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A simulagdo cognitiva € uma técnica que permite simular as estruturas € os

mecanismos de raciocinio utilizados pelos operadores no cumprimento de suas
atividades, estando inspirada em conceitos desenvolvidos na modelagem cognitiva, e
utiliza os formalismos de representacio de estruturas de domimo da Inteligéneia
Artificial, que é um vasto campo que contém diversos componentes importantes, como

as Redes Neurais Artificiais.

Uma Rede Neural Artificial consiste em uma estrutura conexionista, na qual o
processamento € distribuido por um grande nimero de pequenas unidades densamente
interligadas. Este paradigma procura entender e emular as propriedades decorrentes do

alto grau de paralelismo e conectividade dos sistemas biologicos.

Uma rede neural é composta por um elevado nimero de elementos
processadores, os neur0nios, amplamente interligados através de conexdes com um
determinado valor que estabelece o grau de conectividade entre estes, denominado peso

da conexdo ou sinapse.

Deste modo, todo o processamento ¢ realizado distribuidamente entre os
elementos processadores da rede, onde cada qual o realiza isolada e paralelamente,
enviando seu resultado para outras unidades através das conexdes entre eles. Embora
cada neurdnio faga um processamento bastante simples, a associagdo os capacita a

realizar problemas altamente complexos.



A capacidade de resolver um determinado problema encontra-se na sua
arquitetura, ou seja, no numero ¢ modo pelo qual os elementos processadores estdo

interconectados, nos pesos destas conexdes e no numero de camadas.

Para sintetizar uma rede neural, existem alguns métodos - dos quais o mais
usualmente utilizado ¢ o empirico - que geram um padréo de interconexd@o para resolver
o problema através de algum processo de treinamento capaz de modifica-lo
gradualmente, de modo a adapta-lo a deliberagdio deste problema. A sintese ¢ um fator

determinante do sucesso ou fracasso do treinamento das redes neurais artificiais.

Os mecanismos de aprendizado possibilitam a modificago do padrio de
interconexdo. Para treinamento podem ser utilizados os mecanismos de aprendizado
supervisionado, por refor¢o ou ndo-supervisionado, conforme a arquitetura neural

fixada.

Portanto, faz-se necessarias 3 fases para aplicar redes neurais artificiais a
resolugdo de um problema qualquer. O treinamento que ensina a rede a resolver um
conjunto de padrbes de saida associados a padrdes de entrada; o teste, em que sdo
apresentados padrdes de entrada a rede, e as saidas obtidas sdo comparadas as saidas
desejadas; ¢ a aplicagdo, em que a rede sintetizada € utilizada na resolugdo do
determinado tipo de problema. Dentre as possibilidades de utilizagdo mais exploradas das

redes neurais, estdo:
= aclassificagdo de padrdes de entradas em diferentes categorias,

= o reconhecimento de um determinado nimero de padrdes de entradas,

reproduzindo-os nas suas saidas;

= a predigio de uma variavel a partir de valores histéricos desta ou de outras
variaveis com ela relacionadas. Isto € comumente encontrado em areas como a
economia, particularmente engenharia financeira. Neste dominio, sistemas
baseados em redes neurais se tém-se mostrado, muitas vezes, mais eficazes que

técnicas tradicionais.

Muitas outras aplicagdes s@o constantemente encontradas para as Redes Neurais
Artificiais, a0 mesmo tempo que os seus fundamentos teoricos véo se tornando cada vez
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mais solidos devido ao trabalho incessante de um numero cada vez maior de

pesquisadores.

Neste estudo, aplica-se esta ferramenta na predigio de poluigdo atmosférica, que
¢ um problema crescente e gue necessita de informagio cientifica, econdmica e social,
para reduzir as incertezas remanescentes. E preciso uma melhor compreensio e
capacidade de previsio das diversas propriedades da atmosfera e dos ecossistemas
afetados, bem como de suas conseqiiéncias para a saude e suas intera¢gdes com os fatores

sOCio-econdmicos.

No decurso dos ultimos anos, na maioria dos paises industrializados, assim como
no Brasil, a prote¢io a0 ambiente tem adquirido uma importincia crescente. O
aperfeicoamento da tecnologia e o crescimento da populagdo ocasionaram um aumento
gradual do consumo de energia e da produgdio industrial. Estes fatores de
desenvolvimento provocaram um aumento crescente da emissio dos poluentes, e
levaram a sociedade a considerar a poluigdo atmosférica com um dos mais graves
problemas que se coloca, tornando-se necessario definir estratégias que possibilitem, em
nivel urbano, regional e global, reduzir os efeitos dos ecossistemas e minimizar os

problemas ocasionados pela poluigdo atmosférica proximos a superficie terrestre.

O estudo do impacto ambiental da poluigdo atmosférica em grandes centros
urbanos, como a Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, vai desde a emissio dos
poluentes e sua concentracfio até os varios fatores relacionados com a dispersdo e com a
propria emissdo. Portanto, é extremamente importante entender o funcionamento do
mecanismo de poluicdo, e avaliar, dentre todas as que interferem no processo, quais as

variaveis, que mais explicam o fenémeno.

A dispersdo de poluentes é de grande interesse ao estudo de poluigdo, onde
contribul para uma melhor visdo do comportamento dos poluentes na atmosfera. Esta
dispersio ¢ caracterizada pelas condigdes fisicas impostas pelo meio, tais como a
estabilidade da atmosfera, rugosidade superficial, diregdo de vento e outros.
Concentrando o estudo dos efeitos atmosféricos com base em um perfil de temperatura
proximo ao da regido da baixa troposfera, uma vez que regides acima desta ndo sio de

interesse neste trabalho.



A regido em estudo € o municipio do Rio de Janeiro, capital do Estado do Rio de
Janeiro, segundo pélo econdmico do pais, com elevado grau de urbanizagio e
industrializagdo. Das regides metropolitanas existentes no pais, a do Rio de Janeiro € a
mais densamente povoada - aproximadamente 1700 hab./km® -, a de maior grau de
urbanizagdo, 96,8%, responsavel pela geracdo de cerca de 80% da renda interna do
Estado e de 13% da nacional. Esta regido congrega 17 municipios, ocupa 14,9% da area
total do Estado e concentra, numa superficie de pouco menos de 6.500 km’, uma
populagio de 11 milhdes de pessoas, cerca de 80% do Estado, das quais 60% vivem no

municipio do Rio de Janeiro’.

E, portanto, uma regifo onde os efeitos da emissio de poluentes constitui-se em
um dos principats fatores determinantes da qualidade de vida da populagdo, exigindo o

aprofundamento dos estudos destinados ao seu pleno conhecimento e controle.

O objetivo principal desta tese é estudar uma metodologia para sintetizar uma
Rede Neural Artificial capaz de prever a concentragdo diaria de particulas em suspensio
na atmosfera, utilizando como variaveis de entrada as condigdes meteorologicas
vigentes. Porém, para estabelecer as hipoteses acerca do comportamento da poluigdo
atmosférica enfrenta-se uma grande dificuldade na obten¢3o dos dados, sendo este o
malor problema enfrentado no presente trabalho, fazendo-se necessario o uso de

artificios para suprir tal deficiéncia.

O Capitulo 1 introduz o tema abrangendo a definicdo e a justificativa do

problema, os objetivos e organizagdo do trabalho.

O Capitulo 2 constitui-se de uma revisdo bibliografica do paradigma de Redes
Neurais Artificiais, relatando diversas arquiteturas, a maneira de defini-las tanto empirica
como automaticamente, além de apresentar alguns problemas que podem ocorrer durante

o ciclo de treinamento e teste.

O Capitulo 3 ¢ uma breve apresenta¢ao do problema da poluigdo, particularmente
a atmosférica, suas causas e conseqiiéncias ao meio ambiente. Sdo também apresentados

parametros meteoroldgicos que influenciam na dispersdo dos poluentes.



No Capitulo 4, o problema estudado é apresentado destacando a regido estudada

e a base de dados utilizada na predi¢io através de Redes Neurais Artificiais.

O Capitulo 5 € dedicado a apresentagido das metodologias utilizadas no presente

estudo.

No Capitulo 6, sdo apresentados os resultados obtidos e uma breve discussio das
divergéncias observadas quando confrontadas as empirica e automatica, para obtengdo

da melhor arquitetura da Rede Neural Artificial.

O Capitulo 7 apresenta as principais conclusdes, recomendagdes e extensdes para
trabalhos futuros, baseadas nas simplificacdes e consideragdes feitas, além da avaliagio

dos resultados obtidos.



1.1 - Referéncias Bibliogrdficas

CABRAL, S. D, Proposta Metodologica para Monitoramento da Poluigdo
Atmosférica Provocada pelo Sistema de Transporte Urbano — O Caso do
Monoxido de Carbono. Tese de M. Sc., COPPE/UFRI, Rio de Janeiro, RJ,
Brasil, 1997.

DE SA, C. B. P, Previsio de Séries Temporais Epidemioldgicas Utilizando Redes
Neurais. Tese M. Sc., COPPE/UFRI, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 1996.

FRAGA, 1., PASENAU, H,, Qualidade do Ar na Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro, Fundagdo Estadual de Engenharia do Meio Ambiente - FEEMA, Rio
de Janeiro, Brasil, 1995,

HAYKIN, S., Neural Networks: a Comprehensive Foundation. 2nd ed. New Jersey,
Prentice Hall, 1999.

STERN, A. C., BOUBEL, R. W., TURNER, D. B, FOX, D. L., Fundamentals of
Air Pollution. 2 ed. Orlando, Academic Press, Inc., 1984.




CAPITULO 2-1 REDES_ NEURAIS ARTIFIC]AIS o

Redes Neurais Artificiais, comumente chamadas de “Redes Neurais”,
representam um paradigma matematico inspirado pelo funcionamento e organizagio do
cérebro humano, sendo capaz de desempenhar tarefas computacionais em diversas reas

cientificas e tecnologicas. >

Estes paradigmas sdo também conhecidos como Modelos Conexionistas e
procuram compreender e emular as propriedades decorrentes do alto grau de paralelismo
e conectividade do cérebro humano. Possuem caracteristicas como aprendizado por
experiéncia, generalizagio a partir de um exemplo prévio e abstra¢do de caracteristicas

essenciais a partir de entradas com ruidos,**'*%°

A partir de um breve histérico, pode-se obter uma visdo do desenvolvimento ao
longo do tempo desta ferramenta tecnologica para estudo de fendmenos complexos de

dificil solugdo através de algoritmos convencionais.

2.1 - Historico

Das mais importantes publicagdes iniciais pode-se comegar citando trés. O
trabalho pioneiro foi de McCulloch e Pitts (1943), que simularam a cognigio humana,
Hebb (1949) prop6s uma regra de aprendizado fisiologico por modificagdes sinapticas; e
Rosemblatt (1958), que mostrou um modelo de aprendizado supervisionado em uma

rede de multiplos neurSnios. Estes primeiros estudos das redes neuronais biologicas



formaram os fundamentos do que se tornou conhecido por Redes Neurais Artificiais

(RNAS)S’S,I 1,13

Warren McCulloch era um psiquiatra e neurcanatomista, por treinamento, e
Walter Pitts um matematico, os quais, em 1943, escreveram um artigo que se tornou
classico. Eles descreveram um modelo simplificado do neurbnio real, que ainda é

utilizado na maioria dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs).®

Donald Hebb era um bidlogo que estudava o comportamento dos animais e, em
1949, sugeriu um método para que os pardmetros do modelo do neurdnio de
McCulloch-Pitts pudessem auto-ajustar-se. Hebb postulou uma féormula matematica
simples que modifica os pesos dos neurdnios em fungdo das suas ativages, isto é, o peso

da sinapse entre dois neurdnios ¢ fortalecida pela ativagio repetida do neurénio.*"

Frank Rosenblatt, da Universidade de Cornell, introduziu em 1958 o conceito de
aprendizado supervisionado em redes neurais artificiais, ao descrever o Perceptron de
uma Gnica camada. Rosenblatt defendia a idéia de que o cérebro humano trabalha como
um associador de padrdes adaptavel, e nio como um circuito logico deterministico,
como pensavam Minsky e von Neumann (1956), das Universidades de Princeton e Yale,
respectivamente. Seu modelo era capaz de classificar os padrdes aprendidos do ambiente
através do ajuste gradual dos pesos. Julgava-se que, com o perceptron, as redes neurais

poderiam resolver qualquer problema.®'"?

Em 1960 , Widrow e Hoff introduziram o algoritmo conhecido como “algoritmo
dos minimos quadrados”, que usaram para formular o ADALINE (Adaptative Linear
Element). A principal diferenga entre ele € o Perceptron estd no procedimento de
treinamento. Eles propuseram uma generalizagio multidimensional, isto é, redes
neuronais com muitiplos elementos adaptativos, que foi chamada de AMADALINE
(Multiple- Adaline). A grande contribuicdo deste trabalho foi a “Regra Delta”, usada

. 6, 8, 11,
para treinamento das RNAg % !h 1320

Os Perceptrons tiveram uma vida curta. Marvin Minsky, um dos adeptos da visdo
légica criticada por Rosenblatt, publicou um livro em 1969 demonstrando formalmente
as limitagdes do Perceptron de uma Gnica camada, como, por exemplo, a incapacidade

de aprender ¢ resolver problemas simples da operagio logica XOR (ou-exclusivo).*®



Muitos pesquisadores abandonaram seus trabalhos nessa €poca, pois 0s mesmos
concentravam-se principalmente nos perceptrons. Mesmo sem o interesse outrora legado
pela comunidade cientifica, Werbos, Anderson e Grossberg foram dos poucos estudiosos

. . : 6
que ainda continuaram suas pesquisas.* ¥

Na década de 80, ressurgiu o interesse pelo estudo das Redes Neurais Artificiais,
com a publicagio dos trabalhos de Hopfield (1982), o qual utilizava mapas auto-
organizativos como uma estrutura uni- ou bidimensional de elementos processadores
totalmente interconectados entre si, € de Rumelhart, Hinton ¢ Williams (1986) que
introduziram o poderoso método Backpropagation, que resolvia uma das limitagSes
fundamentais para o treinamento de redes complexas. Era basicamente utilizado para

treinar o perceptron multi-camadas.®

Estas publica¢des provocaram novamente um enorme interesse pela area. Outros
modelos importantes de RNAs também apareceram na literatura nas tltimas décadas,
desenvolvidos por Kohonen (1982), que utilizava mapas auto-organizativos, Kirkpatrick,
Gelatti e Vecchi (1983) com um procedimento chamado “Simulated Anelais” para
resolugdo de problemas de otimizagdo combinatoria, Broomhead e Lowe (1988), que
projetaram uma rede usando Fungdo de Base Radial (RBF) e que tiveram sua teoria

enriquecida por Poggio e Girosi (1990), dentre outros. ®

Talvez, dentre todas as publicagdes, as de Hopfield e de Rumelhart tenham sido
as que mais influenciaram no ressurgimento do interesse pela Redes Neurais Artificiais

.4
nos anos 80.

2.2 - Cérebro Humano

Durante a evolugio dos seres vivos, a multicelularidade levou a especializagdo
fungdes dos diversos tecidos organicos. Concormitantemente, apareceram sistemas para
coordenar as atividades dos diversos tecidos e Orgdos. O sistema nervoso € um dos

responsaveis por esta coordenagao®.

O tecido nervoso ¢ constituido por dois componentes principais: 0s neurdnios e

as células da glia ou neurdglia. A neuroglia compde-se de diversos tipos celulares, que



ocupam espacos entre os neurdnios, atuando na sustenta¢do, nutricio e defesa destes,
conforme € mostrado na figura 2.1. Além disto, as células da neuroglia sdo essenciais na
formagdo de circuitos neurais: na vida embrionaria, estas células participam da
orientacdo do crescimento dos dendritos e axOnios, levando ao estabelecimento de
sinapses adequadas do ponto de vista funcional; no adulto, as células da glia envolvem
completamente os neurdnios, indicando um papel isolante, 0 que possibilita a formagio
de circuitos independentes, impedindo a propagacdo desordenada dos impulsos que os

percorrem. 12

5

Otigodendrdplia

Figura 2.1 - Desenhos esquematicos dos diversos tipos de células da neuréglia, baseados em
impregnagdo metalica,

Fonte: CARNEIRO

Os neurdnios ou cé€lulas nervosas sdo a unidade basica da neurcanatomia (figura

2.2a). Apresentam a propriedade de responder a alteragBes do meio em que se
encontram (estimulos), através de modificagdes da diferen¢a de potencial elétrico que
existe entre as superficies interna e externa da membrana celular. Eles reagem
prontamente a estes estimulos, e a mudanga de potencial propaga-se a outros neurdnios,
musculos ou glandulas (impulso nervoso). Sdo formados por um corpo celular ou soma,

que contém o nicleo, constituindo o centro metabolico do neurénio. Funcionam também

10



como um receptor e integrador de estimulos. Do corpo partem prolongamentos
numerosos, os dendritos (do grego, dentron = arvore), especializados na fungdo de
receber estimulos (figura 2.2b). Eles aumentam consideravelmente a superficie celular,
tornando possivel receber e integrar impulsos trazidos por numerosos terminais
axoOnicos. O axdnio (do grego, dxon = eixo) é um prolongamento unico, especializado na
condugdo de impulsos que transmitem informagdes a outras células nervosas, musculares
ou glandulares. Assim, em geral, as informagGes sdo recebidas pelos dendritos e corpo

celular e emitidas pelo axdnio, como pode ser visto nas figuras 2.3a e 2.3b. >

I Dendrin
Direcio do impulso

(®)
Figura 2.2 — Neuronios (a) Micro-fotografia; (b) — Esquematizado

Fonte: CARVALHO E TAFNER

Figura 2.3 - (a) e (b) Sinapse

Fonte: TAFNER



Os neurdnios podem ser classificados de acordo com a sua fungdo. Tem-se trés
tipos: 0 neurdnio sensitivo ou aferente, que recebe impulsos sensoriais do meio ambiente
ou do proprio organismo e os conduz ao sistema nervoso central, de onde partem
respostas adequadas, que sdo levadas aos orgdos efetores (musculos esqueléticos, liso ou
cardiaco e glandulas) através de um neurdnio motor ou eferente. O terceiro tipo
estabelece conexdo entre outros neurdnios, formando redes complexas. Sdo ditos

" _r S . .. . a” 20
neurdnios de assoclagao ou internunciais ou l[ltGI'l'lGUI’OﬂlOS.Z’

Durante a evolugdo ocorreu aumento no numero € na complexidade dos
interneurénios, aumentando a complexidade do sistema nervoso e permitindo a
realizagdo de padrdes de comportamento cada vez mais elaborados. Eles sio de grande

. ALt . 2,20
importancia nos processos de aprendizado “

O numero de neurdnios e sua relativa abundancia em diferentes partes do cérebro
é um determinante da fungdo neural e, consequentemente, do comportamento. Assim,
filos cujos membros tém cérebros maiores e mais neurdnios respondem as alteragdes

ambientais com maior variagdo e versatilidade de comportamentos.”

A transmissio dinimica do impulso nervoso de um neurdnio para outro depende
de estruturas altamente especializadas, as sinapses. As sinapses sao locais de contato de
um axdnio com um dendrito ou corpo celular de outro neurdnio, podendo ser
excitatorias ou inibitorias. Nelas, as membranas das duas células (ditas membranas pré e
pos-sinapticas) ficam separadas por espagos de 20 a 30 nm, a fenda sinaptica. Na porgéo
terminal do axOnio, observa-se numerosas vesiculas que contém neurotransmissores, que
sdo substincias quimicas responsaveis pela transmissdo do impulso nervoso através da
sinapses. Estes neurotransmissores sdo liberados na fenda sindptica e se aderem a
moléculas receptoras na membrana poOs-sinaptica, promovendo a condugdo do impulso

no intervalo sinptico.”

O sistema nervoso tem dois componentes: o Sistema Nervoso Central (SNC),
composto pelo encéfalo e pela medula espinhal, e o Sistema Nervoso Periférico (SNP),
composto pelos nervos, ginglios e terminagdes nervosas. A figura 2.4 apresenta um

esquema para a divisdo anatomica do sistema nervoso.
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Anatomicamente estes dois componentes estio separados, mas funcionalmente
sdo interconectados. O sistema nervoso periférico retransmite informagdes para o
sistema nervoso central e executa comandos gerados neste. A acgdio mais simples
pressupde a atividade integrada de varias vias, conforme a figura 2.5. As regides do
cérebro sdo especializadas para diferentes fungdes, como pode ser visto na figura 2.6.
Fungdes complexas sdo possiveis pelas conex3es em série e paralelo de diversas regides
cerebrais. O cérebro humano possui cerca de 10" de neurdnios e cada neurdnio pode
receber 1.000 a 10.000 contatos sinapticos em seu corpo e dendritos. O aprendizado
pode determinar alteragles estruturais no cérebro, provavelmente por causar alteragio
no padrdo de interconexdes dos diversos sistemas sensoriais e motores. Assim, nos
humanos adultos, os mapas corticais nfo sdo estaticos, mas dindmicos. As alteragbes

produzidas pelo aprendizado e, portanto, pela formagio de novas sinapses podem

10,12

contribuir para a expressio biologica da individualidade.

Cérebro o
il Diencéfalo

Cerebelo
Encéfalo <
i} SNC < : - [ Mesencéfalo

Tronco Encefalico Ponte

- Bulbo
}' \ _Medula espinhal '
2] ,

it . : o

gg Espinhais

H Nervos

i Cranianos

: ' < Ganglios

%

4 L Terminagdes nervosas

Figura 2.4 - Divisio anatdmica do sistema nervoso
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Figura 2.6 — Cortex Cerebral
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2.3 - Redes Neurais Artificiais

Sob a otica computacional, pode-se dizer que no neurdnio é realizado o
processamento sobre uma ou, geralmente, vérias entradas, com o intuito de gerar uma

saida.

O neurdnio artificial ¢ uma estrutura ldgico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fungdes de um neurdnio bioldgico. Pode-se, a grosso
modo, associar o dendrito a entrada, o soma ao processamento € o axdnio a saida;
portanto, ¢ neurdnio ¢ considerado uma unidade fundamental processadora de

: ~ (
informago.*?

Os dendritos sdo as entradas, cujas ligaghes com o corpo celular artificial sdo
realizadas através de canais de comunica¢do que estio associados a um determinado
peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sdo processados pela
fungdo de soma, e o limiar de disparo do neurdnio biclogico € substituido pela funcio de
transferéncia. A figura 2.7 apresenta esquematicamente um neurdnio de McCullock e

Pitts. %%

Funcio do
Ativachn
s ;
Sinais de 4 e g
Entrada & ()
| Cr..x >y
t - .
& 7 Snida
e A

‘R\ Perok

Sinapticus

Figura 2.7 — Esquema de Unidade Processadora de McCullock e Pitts

O neurdnio de McCuilock e Pitts, apesar de simples, ainda ¢ utilizado. Nele os
sinais sdo apresentados 2 entrada x;; o sinal da enirada apresentado a sinapse j conectada
ao neurdnio k ¢ multiplicado por um peso sinaptico wy;, no neurdnio k, ¢ feita a soma
ponderada dos sinais recebidos, produzindo um determinado nivel de atividade. Se este
nivel de atividade exceder um certo limite, 2 unidade processadora produzira uma

determinada resposta como saida.® !
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Matematicamente o modelo apresentado na figura 2.7 pode ser representado por:

U, = Zwkj ‘X, (2.1)
J=1
e
Ve = ol (22)

onde.  x; — sinais de entrada
Wij — PESOs Sindpticos ou pesos
yx — sinais de saida
¢ (0) - funcio de ativagio

Para uma maior fidelidade ao modelo biologico e flexibilidade computacional, além
da excitagdo vinda das entradas da rede ou saidas de outros neurdnios, cada neurdnio €
também excitado por uma polarizagéo constante chamada “bias”, by constante de valor

1, transmitida ao neurdnio através da sinapse wip. A equagdo matematica (2.2)

>

apresentada ficaria como na equagio (2.3) *

ye=0u +5b,) (2.3)

Este modelo se apresenta constante para quase todas as Redes Neurais, variando
somente a fungdo de ativagdo. Esta limita a amplitude do sinal de saida do neurtnio.
Normalmente a faixa de saida estd em um intervalo fechado [0, 1] ou alternativamente
em [-1, 1], podendo também este intervalo de saida estar entre (-oc, +a0). Entre os

diversos tipos de fungdes de ativagdo, as mais comuns estdo representadas na figura 2 8.

R IT Y Pamene e sy

Figura 2.8 - Fungdes de Ativagio
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Embora cada neurdnio tenha a fungfo de realizar um processamento simples, uma

et a - . . ~ 6
rede com multiplos neurdnios ¢ capaz de realizar operagdes bastante complexas.

Uma das primeiras e mais simples formas de RNAs foram os perceptrons. Em um
perceptron, 0s neurdnios estdo dispostos em varias camadas, que podem ser classificadas
em camadas de entrada, onde os padrSes sio apresentados i rede; camadas ocultas,
escondidas ou intermediarias, onde € feita a maior parte do processamento; e a camada

de saida, onde a conclusio do processamento ¢ apresentada.” > %%

Normalmente pode-se encontrar a representacdo que produzird 0 mapeamento
correto da entrada para a saida através das unidades intermediarias. Mas foi provado por
Cybenko que sdo necessarias, no maximo, duas camadas intermediarias, com um nimero

suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos.’

As entradas da Rede Neural, simulando a captagdo de estimulos, podem ser
conectadas em muitos neurdnios, resultando em uma série de saidas, onde cada neurdnio
representa uma saida. Essas conexdes, em comparagdo com o sistema bioldgico,
representam o contato dos dendritos com outros neurdnios, formando assim as sinapses.
A fungfo da conex@o em si é transformar o sinal de saida de um neurdnic em um sinal de
entrada de outro, ou, ainda, orientar o sinal de saida para o exterior. As diferentes
possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios podem gerar diversas
estruturas ou arquiteturas diferentes. A figura 2.9 representa um destes tipos de

arquitetura, na qual é apresentada uma Rede Neural Artificial com uma camada oculta.>*

Newrinino
de saida

Eanbradas Saidas

Yeardalos
Intermedidrios

Figura 2.9 - Rede Neural Artificial de miltiplas camadas
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Estes modelos conexionistas modificam-se de muitas formas, conforme a
necessidade de aplicagdo. A arquitetura pode variar através das diferentes conexdes entre
as camadas: pelo numero de camadas intermediarias; pelo numero de umidades
processadoras (neurdnios ou nos), pela fungfio de transferéncia; e pelo processo de

aprendizado. Dentre estas variantes algumas ja foram comentadas.®

A maneira como 0s neurdnios de uma rede sdo estruturados estd intimamente

relacionada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.*

2.4 - Tipos de Arquiteturas

Antes de mostrar os algoritmos, serdo apresentadas as arquiteturas fundamentais.
Em geral elas sdo subdivididas em 3 classes: Rede Neural Feedforward de 1 camada,

Rede Neural Feedforward Multicamadas e Redes Recorrentes ou Realimentadas.®

2.4.1 - Rede Feedforward de 1 camada " 6.8

Neste tipo de rede os neurdnios sio organizados em forma de camadas, como
pode ser visto na figura 2.10, que a representa. Os nés da camada de entrada se

comunicam diretamente com a camada de saida (nds computacionais).

A arquitetura do tipo feedforward em camadas apresenta uma organizagdo similar
a do cortex humano, onde os neurdnios se dispdem em camadas paralelas e consecutivas,
e os axdnios se estendem sempre no mesmo sentido, isto é, a informagdo propaga-se da
entrada para a saida, ndo existindo portanto liga¢Ges entre os neurdnios de uma mesma

camada ou com camadas anteriores.

E chamada de rede de 1 camada em referencia &4 camada de saida, pois os nds da

entrada n3o processam nada, s6 apresentam os padrdes 4 rede.
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Meurdrias da
vamads de eairada

Figura 2.10 — Rede Feedforward de 1 camada

2.4.2 - Rede Feedforward Multicamadas " **

A segunda classe de redes feedforward distingue-se da anterior por apresentar
uma ou mais camadas escondidas. A fungio dos neurdnios escondidos € intervir entre a
camada de entrada e a de saida da rede de alguma maneira ttil. Pela adi¢do de uma ou

mais camadas, a rede passa a melhor mapear problemas mais complexos.

Por ser uma rede do tipo feedforward, as conexdes se dao sempre no sentido da

camada de entrada para a de saida.

Quando a rede possuir todos os nds de uma camada comunicando-se com todos
os nos da camada posterior, ela é dita fofalmente conectada. Caso alguma das conexdes
sindpticas ndo esteja ligada com a camada subsequente, a rede é dita parcialmente
conectada. A figura 2.11 representa uma rede feedforward multicamada totalmente

conectada.
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Neurdnias da Noeurduaios da Neurdnias da
cumads de entrada uasty ovnfta cwrnads de waids

Figura 2.11 — Rede Feedforward Multicamadas

2.4.3 - Rede Recorrente ou Realimentada "**®

Este tipo de rede distingue-se das rede neural do tipo feedforward por permitir a
realimentagio de uma camada com as informagGes geradas pela camada posterior, ou

ainda por fazer uma realimentagio do neurénio com a sua propria saida (self-feedback).

Para permitir essa realimentagdo, um dispositivo de atraso ¢ introduzido,
guardando as informagdes de saida de um instante anterior, até que ela possa ser

fornecida como entrada do instante atual.

A figura 2.12 apresenta uma rede recorrente com self-feedback ¢ sem neurdnios

na camada intermediaria.

As redes do tipo feedforward podem ser consideradas um caso particular das
redes realimentadas. Estas tltimas sdo mais poderosas, porém sio bem mais complexas,

tanto para utilizagdo quanto para a analise dos resultados apresentados.
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Figura 2.12 — Rede Recorrente

2.4.4 — Rede GRNN V181920

Regressdo Generalizada em Redes Neurais (GRNN) ¢ um paradigma de redes
desenvolvido originalmente para fins estatisticos e “redescoberto” por Donald Specht, do
Laboratorio de Pesquisa de Lockheed Palo Alto, em 1990. E usada principalmente para
modelagem de sistemas e predigdo, assim como as redes backpropagation, Redes RBF

(Fungdo de Base Radial) e Redes de Reforco.

Sdo do tipo feedforward e baseadas na avaliagio da fungdo probabilidade,
treinam rapidamente e permitem a modelagem de fungBes ndo-lineares. A figura 2.13

apresenta esquematicamente uma rede do tipo GRNN.

GRNN ¢ uma generalizagio de uma Rede Neural Probabilistica (PNN) e pode ser
usada em lugar desta para solucionar problemas de classificagio. Porém, a PNN
especificamente ¢ destinada para resolver este tipo de problema, possuindo a habilidade
de treinar sob conjunto de dados escassos, em s6 um passo de treinamento. PNN separa

os dados em um numero especifico de categorias de saida.
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Figura 2.11 - Rede Feedforward Multicamadas

As principais vantagens das GRNN sio:

%

aprendizado rapido, portanto, baixo tempo de treinamento,
manuseia tanto dados lineares como nio-lineares;

converge para uma superficie O0tima de regressio quando hid um grande

nimero de amostras;
pode ser usada com dados escassos;

a ocorréncia de overtraining é menos provavel, pois somente um pardmetro

¢ ajustado,

adicionando novos exemplos ao conjunto de treinamento, o modelo nio

necessita de um novo aprendizado.

Dentre as desvantagens pode-se citar:

% uso intensivo de memoria, pois requer que todos os exemplos de treinamento

estejam armazenados para uso futuro, isto €, para fazer predigio;,
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% utiliza todos os dados de entrada, mesmo os irrelevantes e redundantes;
% o método para selecionar o fator de smoothing é intuitivo;

% para que o treinamento seja feito em um curto intervalo de tempo, é requerido

muitos conjuntos de treinamento;

2.5 - Treinamento

Além da arquitetura de uma Rede Neural, ¢ fundamental entender como ¢ feita a
atribuigdo dos pesos as sinapses. Para tal fim, ¢ usualmente utilizada uma metodologia de
treinamento da rede, isto é, os valores das sinapses sdo modificados aos poucos, visando
a minimizar os erros ¢ otimizar a saida da rede. O paradigma utilizado para o

treinamento de uma Rede Neural Artificial € o aprendizado do cérebro humano.

Através dos algoritmos de treinamento ¢ que se definem os pesos sinapticos ¢ o
processo de aprendizagem. Este processo, independentemente do tipo de algoritmo
utilizado, segue uma seqiiéncia de eventos. A principio, a Rede Neural é estimulada pelo
meio, sofre entio uma mudanga em seus parimetros como resposta ao estimulo e,
finalmente, responde ac meio com uma nova condi¢do obtida através da mudanca

ocorrida na sua estrutura interna.®

A arquitetura da rede define, dentre outros pardmetros, a que tipo de treinamento
a rede serd submetida, capacitando-a a resolver o problema. Os algoritmos podem ser
divididos em trés classes: aprendizado supervisionado, aprendizado néo-supervisionado e

aprendizado por reforgo.> % %%

O treinamento supervisionado utiliza um agente externo — supervisor — para
indicar a rede a resposta desejada para o padrio de entrada. Através do erro, que ¢ a
diferenga entre os valores esperados e os valores obtidos, o agente externo ajusta os
parametros da rede. Este ajuste ¢ feito até que o erro seja minimizado, passando a néo
existir mais ou atingindo um valor considerado satisfatorio. A partir deste momento, diz-
se que a rede adquiriu conhecimento e apresenta-se treinada. Na figura 2.14, esta
representado  esquematicamente, em um diagrama de blocos, o treinamento

supervisionado.
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Atual -
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Sinal de Erro

Figura 2,14 — Diagrama de Blocos do Treinamento Supervisionado

Dentre os algoritmos de treinamento supervisionado, pode-se citar como
exemplo o do Erro Médio Quadratico e a generalizagdo do mesmo, o backpropagation.
Entre os modelos que utilizam este tipo de treinamento, tem-se o dos Perceptrons
Multicamadas e as Redes de Base Radial *

O treinamento ndo-supervisionado ndo apresenta uma saida-alvo, portanto a
propna rede devera ser capaz de extrair as caracteristicas relevantes dos impulsos,

classificando-os em grupos pré-existentes.* '*

Dado um impulso externo, a rede devera ser capaz de, extraidas as caracteristicas
relevantes, agrupa-las de acordo com as semelhangas em uma classe ja criada. Caso
nenhuma classe semelhante seja encontrada, o sistema devera entio criar uma nova

classe para o padrio de entrada apresentado.

O ajuste dos pesos é feito de acordo com um conjunto de regras pré-
estabelecidas até que se chegue a uma configuragdo final. O diagrama de blocos do

aprendizado ndo-supervisionado é apresentado na figura 2.15.
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Figura 2.15 - Diagrama de Blocos do Treinamento Nio-Supervisionado

Pode-se citar como algoritmo de treinamento ndo-supervisionado o de
Aprendizado Competitivo, € como modelo de Rede Neural Artificial que segue esse tipo
de treinamento tém-se os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen e os Modelos ART de
Grossberg & Carpenter.® %

O Treinamento por Reforgo pode ser considerado uma variante do aprendizado
supervisionado, no qual ndo se dispde de respostas corretas, mas pode-se saber se as

respostas que a rede produziu sio corretas ou nio.?

Neste algoritmo, um “critico” ird observar o funcionamento do sistema. Caso as
respostas a determinados impulsos sejam satisfatorias, deve-se reforcar as conexdes que

levam a estas respostas e, caso contrario, estas conexdes devem ter um menor peso.

E um método baseado em tentativa e erro, pois os ajustes dos pesos a serem
tomados irdo depender unicamente das respostas produzidas pelo sistema durante o
treinamento. O que o diferencia do treinamento supervisionado é que o supervisor sabe
exatamente como ajustar os pesos no caso de erro. Este tipo de treinamento é

representado em um diagrama de blocos na figura 2.16.% %

Reforgo
Vetor de Primario
Entrada

rj—_:> Meio ] - > Critico

Heuristica de
Reforgo

 r—— -
—— I

--w$ Sistema de
Agdes Aprendizado

Figura 2.16 — Diagrama de Blocos do Treinamento por Reforgo

—
:
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2.6 - Aprendizado

Em Rede Neural Artificial, o conceito de treinamento diferencia-se do conceito
de aprendizado, pois este ultimo esta associado a uma tarefa que a rede esta executando

em fung¢io do treinamento, da sua arquitetura ¢ da sua topologia.

Pode-se dividir o aprendizado em diversos grupos. Entre estes grupos pode-se
destacar o Aprendizado Auto-Associativo, no qual a rede aprende a associar padrdes de
mesma natureza, isto é, as entradas e saidas correspondem as mesmas variaveis. Assim,
ao receber uma determinada entrada, ela responde invocando a entrada mais parecida
que estiver presente no conjunto de treinamento; e o Aprendizado Hetero-Associativo,
no qual a rede associa padrdes de natureza diferentes. As respostas sdo dadas em fungdo
do mapeamento entre as entradas e saidas que a rede aprendeu. Este tipo de aprendizado
¢ ainda classificado em aproximadores (a rede interpola ou extrapola uma saida
correspondente 4 nova entrada) e em classificadores (a rede separa em classes as

entradas, em fungdo de semelhangas e diferengas).®®

2.7 - Backpropagation "> % 116

Este ¢ um algoritmo de treinamento supervisionado para redes do tipo
Seedforward que tenham neurdnios com qualquer fung@o de ativagio que seja derivavel.
Este algoritmo permite modificar aos poucos os valores das sinapses de modo a otimizar

a saida da rede.

Partindo do objetivo basico de uma Rede Neural, que ¢ realizar uma fungdo nio-

linear relacionando P pares entrada-saida (x5, y*), tal que a equagio (2.4) seja verdadeira.
k k _
y =fx") Vk=1,2,..,P (2.4)

Porém, independente da aplicagdo, na maioria das vezes a Rede Neural realiza

uma aproximag¢do, como mostrada na equacgio (2.5).

F=fE)=zy" (2.5)
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Quanto menor o erro decorrente desta aproximagio, melhor a rede estara
mapeando o problema; portanto, o que a rede devera fazer é minimizar o erro para todos
os pares entrada-saida, através de uma possivel Fungio Custo (Fy) que otimizari a

aproximacio.

A Fungdo Custo € o valor esperado do erro quadratico £ entre a saida ideal yea

saida real y para todos os pares (x*, v¥).

py(w)= £6*)- £ {Jy -5’}

Fy(w)= ll’kil ﬁ( k_gkf 2.6)
Fu—%g §( f

onde E (1) € o valor esperadode 1 e af € o erro linear na saida I para o par (x*, y°).

€| *(Yk Nk) 27)

Deve-se agora encontrar o valor do vetor de sinapses, w, que minimize F, na
equagdo (2.6). Uma forma de se fazer isto é através do Método do Gradiente
Descendente, deslocando o vetor de sinapses na mesma direcio e sentido contrario ao
gradiente Fy. Para tanto, a cada passo do treinamento cada sinapse wy deve sofrer um
acrescimo, como mostrado na equagio (2.8), onde o > 0 ¢ o passo do treinamento e £ é

o erro quadratico para um par (x*, y¥).

~l .k
Aw.. :_a%.(_“i_):_aﬁ(s_) (28)

ij ow.. oW ..

| ij

Seja uma entrada x,. em uma rede, como a representada na figura 2.17 - na qual a

sinapse wy se apresenta em destaque — que produz sinais internos ij e v e uma saida

~k : k . . . L g -
y . O caminho g ¢ 0 ganho para pequenos sinais da saida da sinapse w;; a saida y, .
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Figura 2.17 - Sinal Feedforward

O valor de gﬁ pode ser obtido diretamente por inspegdo a partir dos ganhos das

sinapses e dos neurdnios. Como a saida ideal (ylk) independe das sinapses (w;) e

k k . . . - e e
U =Wwj;Vj Tc,ondec € constante com w;;, apds alguma manipulag@o algébrica chega-se

a equagdo (2.9)
aw - Z(y FEf =2k g 2.9)
ij I=1
onde
Zgu & (2.10)

&* ¢ o somatério dos erros da saida (e") ponderados pelos ganhos gi* dos caminhos da

extremidade da sinapse w;; até a respectiva saida. Como pode ser visto na figura 2.18.

0 N ;)slk

__‘k .......... \ ’/
. Wij o |
0 .. .
- ﬁik .
. .-. ng
»..... ....... e /_
| - O

Figura 2.18 — Error Backpropagation

Se 0 erro encontrado for retropropagado (derivado do nome backpropagation)

pela rede, isto €, se o erro for propagado a partir da camada de saida até a camada de
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entrada, ela tentara estabelecer 0 quanto cada sinapse contribuiu para o erro, e este sera

usado para ajusta-las.

2.8 - Corregao de Pesos 1.3

A corregdo dos pesos em uma rede feedforward ¢ feita através de um ciclo onde
os pares entrada-saida do conjunto de treinamento sdo apresentados no processo de

aprendizagem. Podem ser executados das seguintes maneiras principais:

a) Batelada: Neste processo, todas as P entradas (ou um nimero delas
estatisticamente representativo) s3o apresentadas a rede; o seu erro médio ¢ calculado e
somente apos esse calculo ¢ dado o passo para a corregio dos pesos (equagdo (2.11)), o
que torna este processo muito lento e, por isso, pouco utilizado.

POV = Wi 4 Aw, 2.11)

Wi =W ]

b) Regra Delta Modificada: Para acelerar o processo anterior, reduz-se o nimero de
pares entrada-saida usados para tomar uma média. No caso extremo, a meédia ¢
aproximada pelo valor instantineo, e a cada par (x*, y*) a sinapse w; ¢ atualizada pela

equagio (2.12) aplicada a equagdo (2.11):
k ok
Awij =a 2 v, 5, (2.12)

Isto corresponde a tomar o gradiente do erro quadratico instantdneo, para a
entrada k, como uma estimativa do gradiente do erro médio quadratico. Se a for
suficientemente pequeno o valor de w; permanece razoavelmente constante durante

varios passos de treinamento. A figura 2.19 representa a Regra Delta esquematicamente.
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Figura 2.19 — Regra Delta

Fonte: CARVALHO

Este processo ¢ equivalente ao de Batelada pois a soma dos diversos Awy ¢
equivalente ao obtido pela média dos gradientes do erro quadratico instantineo. A
vantagem deste processo € ndo necessitar de memoria para extrair a média dos dados e o
valor de a ndo precisa ser tdo pequeno. A desvantagem é que a convergéncia pode ser

mais oscilatéria do que o processo Batelada.

<) Momento: A atualizaggo ¢ feita passo a passo como na Regra Delta, mas o valor
de Aw; € uma ponderagdo entre o calculado no passo atual e os calculados

anteriormente, como no Batelada, como pode ser visto matematicamente na equagdo

(2.13),
Awy =B AWy +(1-B) Awp i (2.13)

Tipicamente B = 0,9. Este ¢ um processo intermediirio entre a Regra Delta
Modificada e a Batelada, que tenta reunir a rapidez e simplicidade do primeiro com a

maior estabilidade na convergéncia do segundo.
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2.9 - Algoritmo Backpropagation "' > '8

Dado um conjunto de treinamento com L pares entrada-saida, uma rede de M

camadas € treinada pelo seguinte algoritmo:

I.

As variaveis de entrada e saida sdo normalizadas, fazendo-se uma transformagio

algébrica para que variem no intervalo —1 e 1;

Escolhe-se para inicializar um conjunto de parimetros W™ ¢ b™, param =1, . M

Este valor geralmente varia entre - 0,1 € 0,1,

Escolhe-se uma taxa de aprendizado 1. Se este valor for grande, a rede pode divergir
e, se for pequeno, pode tornar o processo muito lento. Um valor tipico fica entre
0,05 ¢ 0,1. Uma possibilidade € iniciar com uma valor maior no comego, para

acelerar a convergéncia, e menor ao final, para garantir um ajuste fino;

O nimero de camadas ¢ inicialmente definido como um. Se o problema ndo chegar a

uma solugfo, opta-se por duas camadas;

Para a camada de saida, considera-se uma regra: se a saida for continua, usa-se a

fungdo linear, e, se a saida for logica, a fung¢fo tangente hiperbdlica,

Estabelece-se algum critério de parada, seja este um nimero maximo de iteragdes

Knax Ou que o valor esperado atinja uma limite maximo pré-estabelecido E (w) <A,
Calculam-se os erros de saida, da camada de saida e das camadas subsequentes,
Atualizam-se as sinapses mediante o ganho obtido;,

Recalcula-se o vetor sinapse e retorna & passo 7 até satisfazer o critério de parada.

2.10 - Problemas de Treinamento " °

2.10.1 - Minimos Locais

O treinamento € um processo de otimizagdo por gradiente em uma superficie,

como a da figura 2.20, e apresenta problemas inerentes a este processo. Um dos

problemas € que, como a fungfo custo ndo € quadratica, podem ocorrer minimos locais.
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Figura 2.20 — Exemplo de Superficie de Erro

Fonte: CARVALHO

Nesta superficie existem “vales” com menor profundidade que outros; estes sdo
0s minimos locais, € ndo representam a melhor solugdo, como pode ser visto na figura
2.21. Porém o algoritmo backpropagation pode permitir a entrada em um minimo local,
ndo permitindo que se encontre a melhor solug3o do problema mapeado pela rede. Para
resolver este problema, pode-se usar um tipo de treinamento chamado simulated
annealing, que € muito mais complexo e lento que o método convencional do gradiente

descendente.

.
- o

"~ * Minimo global

Figura 2.21 - Minimos Locais de uma Fung¢io

2.10.2 - Paralisia

A forma da fungdo Fo(w) depende da fungdio a minimizar. As superficies de erros
sigmoidais podem apresentar regides com pequenos declives, isto é, um gradiente de F,
muito pequenoc. Na figura 2.22, se w for deslocado para uma regiio de gradiente

pequeno, o treinamento fica praticamente paralisado, pois como Aw;; é proporcional ao
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gradiente ficara muito pequeno. Solu¢des adotadas para sinalizar ou evitar a paralisia sio
heuristicas de verificagdo dos valores de y; ou u; muito elevados (u; > 5) ou entdo um

limite maximo para os valores de wy;.

Figura 2.22 — Fungio Erro

2.10.3 - Passo de Treinamento

E dado pelo “tamanho do passo” (c) que o algoritmo utiliza para caminhar pela
superficie. Valores muito pequenos de o tornam o treinamento longo, e valores grandes
podem provocar divergéncia do mesmo. Para a maioria dos casos, se x° tem suas
componentes normalizadas (x| < 1, V i, k) e o maior nimero de sinapses que alimenta

um neurdnio € Ns 0, treinamento converge se a equagio (2.14) for verdadeira.

(2.14)

Isto € considerado um limite muito conservador, tipicamente o é escolhido no

entorno de 0,1.

Outro problema ¢ que, se 0 erro minimo no fim do treinamento ainda for elevado
0s acréscimos as sinapses serdo grandes e ele oscilara em torno de um valor 6timo. Isto
pode ser contornado iniciando o treinamento com um valor de o maior e diminui-lo a0

progredir o treinamento.
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2.10.4 - Pesos Iniciais

Os valores iniciais das sinapses devem ser pequenos, para evitar a paralisia ja nos
primeiros passos de treinamento, devido a valores elevados de u;. Portanto, se um
neurdnio i € alimentado por N sinapses, o valor inicial de u; pode ser limitado a fuj| < 1 se

cada sinapse do neurdnio i for limitada a jw;| < 1/N.

2.10.5 - Testes realizades pela rede

Uma Rede Neural Artificial realiza o tanto treinamento como o teste com 08
pares entrada-saida (x*, y*) disponiveis. Estes pares sdo divididos em dois conjuntes: o
conjunto de treinamento e o conjunto de teste. A rede € treinada com o conjunto de

pares de treinamento, e a performance obtida é medida com o conjunto de pares de teste.

Isto € necessario porque um treinamento prolongado demais (overtraining) leva a
rede a uma super-especializagio - sobretudo se houver poucos pares entrada-saida
disponiveis para o treinamento — que piora a performance quando os dados de teste sdo

apresentados.

A figura 2.23 apresenta a evolugdo tipica do erro medido no conjunto de
treinamento (linha tracejada) e no conjunto de teste (linha cheia) em fungdo do nimero

de passos de treinamento. E clarc que o treinamento deve ser parado em n = n..

TREINAMENTO

—3-

ng n

Figura 2,23 — Erro no Treinamento
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2.11 - Treinamento das Redes GRNN "'% %%

A topologia de uma GRNN consiste de 3 camadas: uma escondida, uma que
realiza adigio e divisdo, € a de saida. O treinamento é rapido e feito em um s6 passo,
pois os vetores de entrada sdo simplesmente copiados para a camada escondida, logo,
cada neurdnio € representante de um vetor do conjunto de treinamento apresentado a
rede. Quando um conjunto de valores desconhecidos € apresentado, a distincia entre
estes e os do conjunto de treinamento ¢ calculada, computada e passada para a camada

seguinte.

Na camada de adig¢do e divisdo existem 2 nds, chamados, por exemplo, de A ¢ B.
O no A computa a soma dos pesos referentes a cada neurdnio representante dos vetores
conhecidos, e o nd B, simplesmente, computa a soma das distdncias. Os pesos destas
médias calculadas decaem exponencialmente com a distancia entre os pontos. O nd da
camada de saida somente apresenta o valor de B dividido por A, fornecendo entdo a

predi¢do.

Uma GRNN pode ser melhor entendida como uma interpolagdo da fungio que
deve ser ajustada. Esta é chamada de fator de smoothing e é o Gnico pardmetro que sofre
modificagdes, permitindo que a GRNN interpole entre os padrdes desconhecidos
apresentados € os do conjunto de treinamento. A otimizagdo deste fator é considerado
critico para o desempenho da GRNN e ¢ usualmente encontrado por ajustes interativos

de validagdo.

2.12 — Determinagio Semi-Empirica de Arquiteturas "> '

Os sistemas baseados em Redes Neurais Artificiais dependem fortemente da
topologia das redes (tamanho, estrutura, conexdes), assim como de seus pardmetros
(taxa de aprendizado, momento). Como resultado, a determinagio da arquitetura da rede

afeta muito o seu desempenho.

Se a rede for subdimensionada, ela apresentard pouca capacidade de generalizar
ou mesmo nem aprendera, isto €, o erro minimo na saida permanecera muito grande, se
for superdimensionada, aumentard desnecessariamente o tempo de treinamento ou

necessitara de maquinas com maior capacidade de processamento.
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Portanto, ¢ grande a dificuldade de projetar redes neurais eficientes, mas existem

algumas técnicas que envolvem conhecimentos heuristicos que podem ajudar.

A principio, sabe-se somente que a ultima camada deve ter M = dimensio (Vsida)
neurdnios, isto €, o numero de neurdnios da camada de saida é 0 mesmo nimero de
vanavels que serdo preditas. Isto ndo é suficiente, pois s6 uma camada nio mapeia

problema.

O dimensionamento da rede depende do tipo de fungdo a aproximar, e a forma
mais usada para realiza-lo ainda é tentativa-e-erro. Inicia-se com 1 camada, se o erro

obtido for muito grande, passa-se para uma rede de 2 camadas.

O numero de neurdnios na camada oculta deve estar, & principio, entre o nimero
de vetores de entrada e de saida. Se a rede aprender, pode-se tentar reduzir o nimero de
neurdnios na camada intermediéria, caso contrario, aumenti-los. Se com duas camadas o
aprendizado ainda ndo foi bem sucedido, passa-se para trés camadas e assim

sucessivamente. Existem, entretanto, alguns algoritmos para dimensionamento.

Se a rede apresenta a capacidade de realizar a fungdo requerida ela pode ser
otimizada por Algoritmos Destrutivos. Este diminui 0 nimero ou o médulo das sinapses.

Para reduzir um neurdnio, basta eliminar todas as suas sinapses.

Outra maneira € utilizar A/goritmos Construtivos, partindo de uma rede minima e ir
aumentando-a até que realize a fungdio desejada. Este tipo algoritmo ¢ mais empregado

em classificadores.

Para miciar o treinamento, sugere-se que os parametros sejam: pesos devem estar

entre + 0,3; taxa de aprendizado no entorno de 0,1; e momento em 0.,9.

2.13 — Determinacio de Arquiteturas por Algoritmos Genéticos* ™'

Segundo Julio Tanomaru, “Algoritmos genéticos sdo métodos computacionais de

busca baseados nos mecanismos de evolugdo natural e na genética.

Em Algoritmos Genéticos, uma populagiio de possiveis solugdes para o problema

em questdo evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de
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metaforas biolégicas, de modo que ha uma tendéncia de que, na média, os individuos

representem solugdes cada vez melhores a medida que o processo evolutivo continua™.

2.13.1 - Algoritmo

O funcionamento basico dos Algoritmos Genéticos é, inicialmente, gerar uma
populagio das possiveis solugdes do problema, isto €, de individuos. Esta populagio é
avaliada durante o processo evolutivo e para cada individuo é dada uma nota, ou indice,
que refletira na sua habilidade de adaptagdo a determinado ambiente. Os membros mais
adaptados tem a oportunidade de serem mantidos, enquanto os outros sio descartados

(darwinismo), emulando os processos de reprodugio assexuada e selecdo natural.

Na maioria das aplicagdes, a populagio inicial de N individuos é gerada
aleatoriamente. Esses individuos possuem diferentes graus de adaptagio ao ambiente
para garantir que haja sele¢fio natural, isto é, que a populagdo evolua para um ponto

6timo no conjunto de todas as combinagdes possiveis, ou seja, no espago de busca.

A funglo objetivo, que € a fungio que se deseja maximizar, d4 a medida de qudo
adaptado est4 o individuo, ou seja, de suas possibilidades de sobrevivéncia € reprodugio.

Esta avaliagdo resulta num valor chamado adequabilidade ou fitness.

Os membros mantidos podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas
fundamentais através de cruzamento (crossover) ou recombinagio genética (como nos
processos sexuados, envolvendo dois individuos para troca de fragmentos
cromossomicos) e mutagio (mudangas nos gendtipos), gerando descendentes para a

proxima geragdo.

O processo de selegdo copia individuos da populagiio de modo proporcional 3
adequabilidade relativa, o crossover combina pedagos de material genético, na esperanca
de que individuos melhores que os pais sejam obtidos. Finalmente, a mutagdo garante

que todo o material genético esteja representado no processo evolutivo.

Pode-se optar em garantir que os melhores individuos de uma geragdo sempre
aparegam na geragdo seguinte, utilizando para tal a estratégia elitista. Se a elite da
populagdo corrente ndo estiver presente na proxima populagio em decorréncia de
alguma operagdo genética, entfio, os elementos ausentes sdo inseridos artificialmente no
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lugar dos piores individuos. O método mais comum de elitismo supervisiona apenas o

melhor individuo da populagio.

Este ciclo é repetido um determinado nimero de vezes até satisfazer uma
condi¢ido de término, que pode ser o nimero maximo de geragdes, o tempo limite de
processamento ou a estagnacdo. Isto acontece quando a populagio ndo evolui apos

varias geragdes consecutivas.

A seguir, ¢ mostrado um algoritmo, que, apesar de ser computacionalmente
simples, ¢ bastante eficiente para obter solugdes candidatas para problemas diversos

utilizando Algoritmos Genéticos.

Procedimento Algoritmo Genético

{10

inicia_populacdo P(1);

avaliagdo P( 1) ;

enquanto (ndo condi¢do de término) faca
{
tet+1;
selecdo_dos pais P( 1) a partir de P {t « 1);
recombinacdo P(t) ;
mutagcdo P(t) ;
avaliagdo P(t) ;
sobrevivem P( t);

/

onde:
t - tempo atual;
P — populagdo.

2.13.2 — Determinacdo da Arquitetura Neural

Algoritmo Genético pode ser aplicado para determinar boas arquiteturas de redes
neurais artificiais. Para tal, cada individuo corresponde ao mimero de camadas, nimero

de neurdnios por camadas, padrdes de conectividade e pardmetros de aprendizagem de
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uma arquitetura neural Além disto, também s3o codificados os pardmetros de

aprendizagem.

Os individuos podem ser codificados por vetores binarios, onde cada elemento, 0
ou 1, representa determinada caracteristica, o gene. Os genes, a0 se combinarem,

formam as caracteristicas reais do individuo, 1sto €, o cromossoma.

O operador crossover faz o papel da taxa de aprendizagem m com valor alto, e a

mutagio faz o papel desta mesma taxa, porém com valor baixo.

Cada individuo, ou seja, cada arquitetura é treinada e testada obtendo assim uma
avaliagdo da adequabilidade de cada uma em fungio de informagdes referentes a

velocidade de convergéncia, erro de reconhecimento, dentre outros .

O interessante deste método ¢ a descoberta de padrdes de conectividade que

geralmente néo sdo investigados em processos de busca que utiliza tentativa e erro.

A figura 2.24 apresenta um esquema para obten¢do de uma arquitetura neural
utilizando computagdo evolutiva, no caso, algoritmos genéticos. Nela é mostrada, no
inicio do processo, uma populagdo - gerada aleatoriamente - de representagdes
genotipicas das redes validas. Um gerador reconstréi essas redes a partir de sua
representagdo, de acordo com a fungfio de transformagdo utilizada. Em seguida, um
simulador treina todas as redes com os dados de treinamento e avalia os seus

desempenhos no conjunto de teste.

Com isso obtém-se valores que sdo utilizados como critérios de avaliagio da
exatiddo, tais como erro médio quadratico sob os dados de treinamento e teste, tamanho
da rede (nimero de unidades e conexdes), niimero de ciclos de teste e nimero de ciclos
de treinamento. A partir dai € possivel avaliar o atual estado da populagio e determinar
uma nota de aptiddo para cada rede, de acordo com a sua adequabilidade em relagdo as

demais.

Através de um método, como o da roleta, seleciona-se as redes em fungdo da
probabilidade relativa associada as suas notas de adaptagdo. Isso é feito até preencher o

tamanho da populagio.

39



As redes entdo reproduzem - regidas pelos operadores genéticos de cruzamento e

mutagio -, construindo uma nova geracfo de arquiteturas neurais.

f

g

Cruzamento Selegao

=2 Mutagiio

Elitismo

notas de
aptiddo

Simulador

Treinamento

Cromossomos

dados de dados de
treinamento teste

Figura 2.24 — Algoritmos Genéticos para obtengdo de Arquiteturas Neurais
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CAPITULO 3 - POLUICAO ATMOSFERICA

T

Poluigdo ¢ a emissio ao meio ambiente de matéria ou energia em limites
superiores ao equilibrio existente, ou seja, superior & capacidade de absor¢io do

mesmo, L2

O rompimento do equilibrio € indicador da presenga de polui¢do, fazendo com
que reduza a capacidade da natureza de construir novas situagdes de equilibrio. Portanto,
polui¢do é um tipo de desequilibrio na natureza causada pela emissdo no meio ambiente
de residuos solidos, liquidos e/ou gasosos , em quantidades e concentragdes superiores a

capacidade de absor¢io do mesmo."**

A poluigdo representa um dos mais graves problemas decorrentes do
desenvolvimento tecnoldgico e do processo de urbanizagio. Tais processos se realizam
tanto em paises desenvolvidos como nos subdesenvolvidos. Nas areas urbanas, o maior
problema é decorrente da poluigdo do ar atmosférico, devido as caracteristicas da
circulagdo atmosférica e a permanéncia de alguns poluentes na atmosfera por longos

periodos de tempo, apresentando um carater transfronteira.

Poluigdo do Ar Atmosférico define-se (DENATRAN, 1980) como sendo "uma
mudanga indesejavel e muitas vezes irreversivel nas caracteristicas fisicas, quimicas ou
biologicas do ar atmosfeérico, que pode afetar perniciosamente o equilibrio do sistema
ecoldgico com interferéncia na vida do homem, dos animais e dos vegetais;
deterioragdo dos bens culturais e de lazer, inutilizagdo ou depreciacdo dos recursos
materiais."”
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3.1 — Composi¢do Atmosférica

Visto que, ao longo de milhares de anos, a composigio natural da atmosfera ndo
foi alterada espontaneamente, hoje torna-se notavel a agdo dos contaminantes

atmosféricos.

A atmosfera € toda massa de ar que envolve a terra. Constitui-se de uma mistura
de gases e vapor d’agua em composigdes médias relativamente constantes, As tabelas
3.1 € 3.2 apresentam a composigdo gasosa do ar atmosférico, levando em consideragio a

AL s . . ] . 7
ausencia e a presenga de dgua, ou seja, em base seca e base umida. respectivamente.

780,900
209 400 2,74 x 10°

9.300 1,52 x 10’
315 5,67x 10°
18 1,49 x 10*
5,2 8,50 x 10”

1,0-1,2 6,56-7,87 x 10
343x10°
9,00 x 10
4,13 x 10°
429 x 10°

756,500 3 67 x 10°
202,900 2,65 x 10°
31,200 2,30 x 107
9,000 1,47 x 107
305 5,49 x 10°
17.4 1,44 x 10°
5,0 8,25 x 107
0,97 - 1,16 6,35-7,63 x 107
0,97 3,32x 10°
0,49 8,73 x 10°
0,49 4,00 x 10
0,08 4,17 x 10°
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Tabela 3.2 - Composigio Gasosa do Ar Atmosférico (Base Umida)
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3.2 — Estrutura Atmosférica

A atmosfera terrestre possui uma estrutura vertical extremamente variavel
quanto a inimeros aspectos, como composigdo, temperatura, umidade, pressdo e ventos.
A troposfera € a camada que se encontra em contato com a superficie terrestre e onde a
maioria dos fenémenos meteorologicos mais importantes ocorrem, Tem uma espessura
de dezenas de quildmetros. Essa espessura ¢ variavel em fungio da latitude (15-18 Km
no equador e de 6-8 Km nos pélos) e das estagdes do ano. E nessa camada que se
encontra 75% da massa total da atmosfera e praticamente todo vapor d'agua. A
temperatura cai rapidamente com a altitude, numa razio média de 6,5°C/Km. Esta é a
camada que faz parte do escopo deste estudo, porém a figura 3.1 apresenta todas as

regides atmosféricas.”™®

Macorrdies

Chrros

Figura 3.1 — Camadas Atmosféricas

Fonte: VIANELLO
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Em condigdes normais, existe um gradiente de diminuigio de temperatura do ar
com ¢ aumento da altitude. Ao longo do dia, o ar frio tende a descer, € 0 ar quente tende
a subir, criando correntes de convecgdo que renovam o ar junto ao solo. Em algumas
ocasides e locais - junto a encostas de montanhas ou vales e/ou quando ocorre centros
de pressdo alta ocasionando a subsidéncia - pode surgir a condigiio de inversio térmica;
uma camada de ar frio se interpde entre duas camadas de ar quente, evitando que as
correntes de convecgdo se formem. Dessa maneira, o ar junto ao solo fica estagnado e
ndo sofre renovagio. Caso haja uma cidade nessa regidio, havera acimulo de poluentes
no ar atmosférico, podendo ocasionar danos ao ambiente, como o que acontece nas

grandes cidades brasileiras.

As nuvens sfo importantes para o clima, pois s3o responsaveis pela quantidade de
radiagdo solar que chega a superficie terrestre. A forma da nuvem depende de como o ar
se move verticalmente e da altura na qual o ar se resfria até o seu ponto de

~. 8
condensagio,

3.3 — Contaminantes Atmosféricos

As caracteristicas naturais da atmosfera podem ser alteradas pela agdo de

contaminantes atmosféricos (poluentes).

Poluentes ou contaminantes atmosféricos sdo substincias (gases ou particulas)
que, quando presentes em quantidades suficientes na atmosfera, podem ser perigosos
para os seres humanos, os animais, a vegeta¢do e bens materiais, ou degradar de um

modo ou de outro a vida no planeta.

Os principais contaminantes do ar atmosférico sio emitidos em forma gasosa
(orgdnicos e inorginicos) ou particulados (solidos ou liquidos finamente divididos).
Além desta classificagiio, deve-se levar em consideragdo se o contaminante sofreu algum
tipo de reagdo apos sua emissdo - Poluente Secundério - ou se se apresenta como
langado na atmosfera, isto €, resultado de algum processo - Poluente Primario. Os
poluentes secundarios permanecem, de uma forma geral, por um maior periodo de tempo
na atmosfera. Sua formagdo se da através de reagdes com poluentes primarios e/ou

outros secundarios e/ou com os proprios constituintes naturais do meio ambiente >’
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O aparecimento de fontes poluidoras se deu com o crescimento urbano e
industrial. No caso da poluigdo do ar atmosférico estas sdo classificadas em Fontes
Estacionarias - como, por exemplo, as industrias, mineradoras e usinas - ¢ Fontes Mdveis

- como os meios de transporte. A tabela 3.3 ilustra as principais fontes emissoras de

poluigdo e os principais poluentes emitidos.>* " *

Material Partlculado d10x1do de enxofre triox1do de}
enxofre, monoxido de carbono, hidrocarbonetos e §
oxidos de nitrogénio ‘
Fontes Material Particulado (fumos, poeiras e névoas),
Estacionarias | Processo industrial | gases - SO, SO;, HCIL hidrocarbonetos, 3
(fixas) mercaptanas, HF, H,S e NO, 3
Queima de residuo
sdlido
Outros Hidrocarbonetos e material Particulado

YeICulqs a 5aso l.[:a" Material Particulado, mondxido de carbone, oxidos §
diesel, alcool, avides, |

Fontes moveis . de enxofre, déxidos de nitrogénio, hidrocarbonetos, _7

motocicletas, barcos,
) aldeidos e acidos organicos.
locomotivas, etc.

Material Particulado, gases - SO,, SO;, HCI, NO,

Fontes Naturais

Material Particulado - poeiras, gases - SO, CO,
SO;, H,S, NO, NO, e hidrocarbonetos.
Poluentes secundarios - 0, aldeidos, acidos;
Reagdes Quimicas na Atmosfera orgénicos, nitratos organicos, aerosol fotoquimico, §

Tabela 3.3 - Principais fontes de polui¢io do ar e principais poluentes.
Fonie: CETESB

Devido a formag@io de poluentes secundarios, torna-se cada dia mais dificil
estimar a quantidade e constituintes totais de contaminantes presentes na atmosfera.
Porém pode-se citar entre os principais poluentes primarios; Monéxido de Carbono
(CO), Dioxido de Carbono (CO,), Didxido de Enxofre (SO), Oxidos de Nitrogénio
(NOy), Chumbo (Pb), Hidrocarbonetos (HC) e Material Particulado (MP). Ja os
poluentes secundarios sdo: Trioxido de Enxofre (SO;), Acido Sulfirico e seus sais
(H2S04) e Ozdnio (0s).

Os efeitos provenientes da poluigdo do ar atmosférico sio complexos e variados,
além de dependerem dos niveis de concentragdo dos mesmos e do tempo de exposi¢do.

Estes efeitos a0 ambiente devem ser considerados em escala espacial e temporal. Por
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exemplo, em um ambiente urbano, a maior consegiiéncia é afetar a saide humana, e, em

uma escala global, produzir alteragio climatica.

A tabela 3.4 mostra as dimensGes que podem ser estabelecidas para a escala

espacial e para a dispersdo, em escala temporal da poluigio do ar.

A

. -Escal“a Temporal

AItura da fonte
Até Troposfera

Troposfera
Estratosfera

Tabela 3.4 - Czrtegorlas do problema da poluu;ao atmosférica

Fonte: STERN

A concentragdo da poluigio sobre areas urbanas é apresentada na figura 3.2,
levando em consideragdo a presenca de vento partindo de todas as diregdes, mostrando
que a poluigdo comega na area rural e vai aumentando ao passar pelos suburbios até

alcancar o centro da cidade.

A poluigdio nos arredores da 4rea rural é denominada background em

consideragdo ao centro da cidade

Concesitragho
; \@a;‘k;:,’raund
FE : ?ﬁﬁnﬁ‘} mm‘:‘?“
ia i M S R O ;| e s R
Area Ruril Subérbio Centro da Ci{ladt Subuchio Ares Rural

Figura 3.2 - Concentragio média anual de poluentes atmosféricos sobre area urbana.

Fonte: STERN
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3.4 - Fontes e Efeitos dos Principais Contaminantes Atmosféricos

As principais fontes de poluigdo atmosférica envolvem setores da atividade
econdmica, como as indlstrias e os transportes, portanto, as fontes de origem

A x . ~ ~ -~ 7
antropogénica. Entre as fontes naturas, estdo os vulcdes e a combustio natural.

O diéxido de enxofre (SO,) € um gas incolor, de odor irritante e alta toxicidade.
Considerado poluente primario de origem antropogénica de maior emissdo entre os
oxidos de enxofre (SO,), é resultante essencialmente da queima de combustiveis fosseis
impuros ¢ de diversos processos industriais. E um irritante para as mucosas dos olhos,
orgdos respiratorios e causa danos a pele, podendo ter efeitos agudos e cronicos na
saude humana, reportados predominantemente ao aparelho respiratorio. Na fauna,
acarreta um menor crescimento nas plantas, provoca queda prematura de folhas,
ressecamento e amarelamento das mesmas, dependendo da concentragdo e grau de
exposi¢do. Além disso, sua presenca simultinea com material particulado (MP), quando

depositados, provoca corrosio, descoloragio e desgaste de materiais.> %>’

Os 6xidos de nitrogénio (NO,) sdo gases inodoros e incolores que apresentam
maior interesse sob o ponto de vista de poluigdo atmosférica. S3o o éxido nitrico (NO) e
o dioxido de nitrogénio (NO,), sendo este o de maior toxicidade. Os NO, podem ser
formados naturalmente através de transformagdes microbianas dos solos ¢ de descargas
elétricas da atmosfera. Ja os de origem antropogénica resultam principalmente da
queima, a altas temperaturas, de combustiveis fosseis, quer de fontes estacionarias, quer
de fontes méveis. Os polimeros naturais e sintéticos sofrem efeitos nocivos, face a
presenca de oOxidos de mitrogénio no ar. Os oOxidos de nitrogénio aumentam a
suscetibilidade a contaminagdo por virus e bactérias, produzem mutagdes em células e
cancer, além de contribuirem para a formagdo do smog - mistura de poluentes e
particulas de agua encontradas em cidades poluidas, formando um nevoeiro provocado
pela poluigdo. Os efeitos do NO sdo reversiveis mas dependem de fatores como tempo

de exposi¢io, concentragio e idade do individuo.>”’

O diéxido de enxofre (SO,) e os 6xidos de nitrogénio (NO,) sdo os principais
contribuintes para a formagio da chuva acida (figura 3.4) ao se combinarem com o

hidrogénio (sob a forma de vapor d’agua) e o oxigénio presentes na atmosfera, para
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formar acido sulfurico e acido nitrico. Ao cairem na superficie sob a forma de sulfatos
(SOY), nitratos (NO™) e ions hidrogénio (H"), alteram a composigdo quimica do solo e
das aguas. A modificagdo das caracteristicas dos solos causa lesGes nas plantas, destroi
florestas e lavouras e provoca a alteraciio na acidez de alguns lagos e cursos de agua,
provocando a mortandade de peixes e da vegetagio aquatica, além de atacar estruturas

X H . ~ 4, 7
metalicas, monumentos e edificagdes.>* ™

Indistrias e automiveis; produgio de enxofre e

éxidos de nitrogénic. A grandes essas

substincias formam #cidos.

(Didxido de enxofre)

soz

NO; " (Oxidos de nitrogénio)

aquiticos ¢ terrestre. As drvores
morrem depois de perderem & cera
protetora, abrindo caminhe parz &
desertificagic

. 90 aumento da acidez em rios e lagos provoca mortandade de
peixes. Nas cidades, a chuva danifica prédios e monumentos,

Figura 3.4 - Esquema do problema da chuva acida.

Fonte: CABRAL

O oz6nio (O3) permite a vida no planeta, protegendo a terra de raios ultravioleta
provenientes do sol, preservando-a de parte das radiagdes solares. Porém, o poluente
secundario ozbnio, presente na troposfera, € um oxidante fotoquimico proveniente da
reagdo dos Oxidos de nitrogénio (NO,) com 0s compostos organicos volateis, sob a
influéncia da radiagdo solar, principalmente durante os meses do ano com maiores horas

de insolagdo."®

O o0zbnio ¢ um poluente atmosférico importante em termos de toxicologia
humana, dado que penetra nas vias respiratorias, atacando principalmente os bronquios e
os alvéolos pulmonares. Os oxidantes fotoquimicos tém efeitos negativos na saude,
mesmo em concentragdes baixas e em exposi¢io de curta duragdo, causando
envelhecimento precoce e diminuigdio de resisténcia do organismo a infecedes
respiratorias. Além do efeito nocivo para a saiide, provoca também lesGes nas culturas,

na vegetacdo natural e nas florestas.™®
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O monédxido e o didxido de carbono (CO e CO;, respectivamente) sdo de origem
antropogénica ¢ formados principalmente pela combustiio incompleta de combustiveis
fosseis, sendo que o primeiro possui maior velocidade de formacdo, por necessitar de

. . A . ~ 2.8
menor quantidade de oxigénio, estando presente em maior concentragdo.”

O CO; nem sempre ¢ considerado agente poluidor por ser um componente
natural do ar atmosférico, mas pode se transformar em acido carbdnico (H»COs) na
presenga de umidade, atacando materiais de construgio e, se em altas concentragdes,
contribui para o efeito estufa, que vem a ser a elevagio da temperatura média do planeta.
O aquecimento da terra ¢ feito pelas radiages infravermelhas, emitidas pelo sol, cfue,
quando chegam a superficie, sdo refletidas para o espago. O carbono aprisiona parte
destas radia¢Ges e as reflete novamente para terra. Quando o carbono esta presente em
excesso, tende a apnisionar mais radiagdo infravermelha, provocando um aquecimento

anormal >> 8

O setor que mais contribui para a emiss@io de CO € o dos transportes rodoviarios,

devido 4 queima do petrdleo (combustivel fossil).”

O monoxido de carbono € um poluente que tem, essencialmente, uma acdo
nociva a saude humana. Os orgdos que necessitam de grande oxigenagdo, caso do
coragdo e do sistema nervoso central, sdo os mais susceptiveis de serem afetados pela

presenga de CO no ar, podendo causar danos cerebrais e até a morte.

Os mateniais particulados {MP) incluem uma série de substincias cuja velocidade
de sedimentacdo ¢ inferior a 10 m/s e que sdo originadas por fontes de emissdo naturais
ou antropogénicas. O tamanho das particulas é medido em microns (um). Um micron

representa um milionésimo de um metro.”®

As emissdes de particulas para a atmosfera sdo provenientes de atividades
naturais, como os vulcdes e agdo do vento sobre o solo e superficies aquaticas, ¢ de
outras de cariter antropogénico, tais como a queima de combustiveis fosseis,

incineragdo, processos industriais e trafego rodoviario. >’

O material particulado ¢ um tipo de poluente facilmente percebido tanto em

suspensdo como depositado. Apresenta-se de trés formas: fumaga, particulas inalaveis e
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particulas totais em suspensdo. A fumaga é o material particulado suspenso na atmosfera;
as particulas inalaveis - poeira em suspensdo - apresentam um didmetro aerodinimico
equivalente menor que 10 pum; e as particulas totais em suspensdo sio as que possuem

didmetro aerodindmico equivalente maior que 100 pm.""*

Mesmo que as particulas ndo sejam sempre de forma esférica, elas sdo
caracterizadas pelo seu didmetro equivalente, que vem a ser o didmetro de uma esfera

que apresenta a mesma resisténcia ao movimento que uma particula nio esférica.

As particulas primarias geradas por processos naturais tendem a ser maiores do

que as particulas resultantes de atividades industriais.

Estudos epidemioldgicos associam o aparecimento de doengas crénicas -
nomeadamente asma, bronquite, efisema pulmonar e infecgdes - com os teores de
particulas em suspensdo no ar. Sdo também um agente irritante para os olhos. Quando
depositados sobre as folhas das plantas, dificulta a penetragio de raios solares, fecha os
poros, prejudicando a fotossintese. Os compostos mais nefastos sdo os sulfatos, os

nitratos, os hidrocarbonetos policiclicos e os metais pesados. > *

Dentre os materiais particulados, o chumbo (Pb) ¢ o que permanece por um
maior periodo de tempo na atmosfera, além de ser considerado o mais perigoso e possuir
efeito cumulativo no organismo. No ser humano ele provoca saturnismo (envenenamento
do Sistema Nervoso Central), doengas do sistema gatrintestinal e nos 0ssos ¢ ¢ suspeito

de provocar cancer.>®

O Chumbo (Pb) apresenta as mais altas concentra¢Ges no ar nas zonas urbanas
com grande densidade de trafego, apesar de ndo ser mais langado na atmosfera por
veiculos automotores no Brasil, pois atualmente, para a melhoria da qualidade da

gasolina € adicionado o alcool.

A agdo nociva do chumbo nas plantas so se faz sentir em niveis superiores

aqueles que sdo prejudiciais a0 homem.

Os poluentes atmosféricos causam danos a saide humana, ¢ ¢ o Sistema
Respiratério que mais absorve os gases contidos no meio ambiente. A figura 3.4 mostra
alguns 6rgdos do Sistema Respiratério Humano.
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Figura 3.4 — Anatomia do Sistema Respiratério Humano
Fonte: FATTINI

A figura 3.5 mostra um gréifico da deposigdo das particulas como fungio do
didmetro das mesmas em vérias regides do pulmio. A regido nasofaringeana constitui-se
de nariz e garganta, a regido traqueobrdnquica consiste da traquéia e vias aéreas

superiores, ¢ a regido pulmonar consiste dos brénquios e sacos alveolares.®
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Fighra 3.5 — Deposigio de particulas em fungio do tamanho

Fonte: STERN
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3.5 - Transporte e Dispersdo

Os poluentes emitidos por fontes localizadas na superficie da terra para o ar
atmosférico sdo transportados e dispersos neste meio, seja ele meio urbano ou ndo-

8
urbano.

Transporte € o mecanismo para mover a poluigdo a partir da fonte, e a difusio é
um processo que dilui 0s contaminantes do ar atmosférico por mecanismos de limpeza,
como uma mistura turbulenta provocada pela agdo dos ventos, por decaimento quimico,

pela lavagem provocada por precipitagio e por absorgio da terra.”®

A figura 3.6 mostra o transporte e a dispersdo de gases na atmosfera.
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Figura 3.6 - Transporte e Disperséo a partir da fonte até o receptor
Fonte: STERN

A qualidade do ar ¢ influenciada por complexos fatores, sendo intimamente
relacionada com tempo e clima. A concentragio dos poluentes atmosféricos esta
diretamente relacionada com a diluigdo e as caracteristicas dispersivas da troposfera,

além da rugosidade da superficie terrestre.

3.5.1 - Fatores Meteorolégicos

A precipitagdo pluviométrica ¢ um dos mais importantes mecanismos de limpeza
de muitos poluentes, sejam eles particulados ou gasosos. As chuvas ocorrem quando o
vapor d'agua, contido no interior das nuvens, se resfria por expansdo até atingir o ponto -

de condensagdo.
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A chuva é um fator que, quando se apresenta forte e persistente permite que 0s
poluentes sejam carreados, favorecendo a "limpeza" do ar, principalmente por este
fendmeno ter a ele associados outros parimetros, como o vento. A figura 3.7 mostra a

associagdo destes parametros em uma atmosfera poluida.
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Figura 3.7 — Remogao de poluentes atmosféricos através do vento e precipitagdo

Fonte: STERN

Ventos sdo qualquer movimento do ar atmosférico, que ocorre naturalmente no
interior do fluido, sendo afetado pela rugosidade da superficie, como a presenca de
montanhas, vales e edificagdes. Possuem diregdo, sentido e intensidade e favorecem o
transporte e dispersdo dos poluentes. Quando o vento préximo & superficie esta calmo,
isto €, com baixa velocidade e sem variagdo de dire¢do, diz-se que esta em condigio de
estagnagdo, havendo minimizagdo de transporte e dispersio dos poluentes,

principalmente se tal situagdo se apresentar proxima a fonte poluidora.’

O aumento da rugosidade da superficie afeta tanto o perfil vertical do vento
como o da temperatura. O asfalto, o concreto e os metais presentes nas cidades aquecem
rapidamente, além de apresentarem uma maior capacidade de armazenar calor. Isso faz
com que as areas urbanas tenham diferentes rugosidades e caracteristicas térmicas de
areas rurais. Estas caracteristicas acarretam uma circulagdio particular do vento entre

edificagBes, como mostrado na figura 3.8."7
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- Ventode.
Saperficie

Figura 3.8 — Circulagdo entre edificagdes

Fonte: MUNN

De uma maneira geral, o vento ¢ um importante fator na qualidade do ar

atmosférico, pois tem a capacidade de arrastar particulas.

A concentragfo dos poluentes atmosféricos a partir do ponto onde se encontra a
fonte €, provavelmente, mais sensivel a direcdo do vento do que a qualquer outro
pardmetro. A diregdo inicial do transporte de poluentes é determinada pela estratificagio

da atmosfera e apresenta um perfil como o apresentado na figura 3.9.1:8

As flutuagdes do fluxo de ar e que ocorrem em seqiiéncia aleatoria de freqiiéncia
e intensidade sdo chamadas de rajadas. Esta ¢ uma situagio mais favoravel para o

transporte ¢ difusio. .

As particulas maiores em suspensdo possuem massa suficiente para cair pelo
efeito gravitacional, num intervalo de tempo relativamente curto; ja as particulas menores
necessitam de outros mecanismos para serem retiradas da atmosfera, como por
processos de coagulagdo ou aumento do volume; podem também servir de nicleo de

condensagio para goticulas de nuvem, sendo assim retiradas por precipitagdo.”?
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Figura 3.9 — Expansio vertical da pluma continua relacionada com a estrutura vertical da

temperatura
Fonte: STERN

A insolagdo interfere direta e indiretamente na poluigio, pois induz a formagdo de
oxidantes atmosféricos - poluentes secundarios. Indiretamente, os longos periodos de
insolagdo aquecem a superficie terrestre, e o surgimento de movimentos verticais
localizados é favorecido, havendo transferéncia de energia para a atmosfera e a criagio
de turbuléncia, misturando os poluentes que se encontram mais proximos a superficie

terrestre . ®

A radiagdo solar que chega a superficie da terra, ocasionando um aumento de
temperatura, depende, dentre outros fatores, da nebulosidade, da duragio do periodo

diurno, ou seja, da estagdo do ano.

A temperatura varia em fungdo da altitude e latitude e reflete os resultados das
trocas energéticas entre a superficie do solo e a atmosfera, bem como os mecanismos
naturais de advecgdo (transporte horizontal) do ar frio ou quente impostos por diversos

tipos de circulagdo de micro, meso e macro escalas.®?®
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O fato de aquecer a superficie terrestre cria localmente situagdo de maior ou
menor instabilidade, que depende do gradiente vertical de temperatura do ar préximo a

superficie.

Porém ha também a ocorréncia da inversio térmica, que contraria a tendéncia da
temperatura diminuir com a altitude na troposfera. A inversdo térmica se da quando uma
camada de ar mais quente se sobrepde a uma camada mais fria, retardando a diluigdo da
poluigio proxima a superficie. Este fendmeno pode-se manter ativo enquanto
permanecer sob o efeito de altas pressdes e de baixas velocidades verticais da massa de

ar.s

A pressdo atmosférica é uma for¢a atuante da atmosfera sobre a superficie
terrestre, e age diretamente na capacidade de mustura dos poluentes situados na camada
de ar proxima & superficie. As maiores pressGes atmosféricas retém os poluentes
atmosféricos nos niveis mais baixos, enquanto as menores favorecem a qualidade do ar,
pois permitem a formagio de movimentos verticais ascendentes que diminuem as

concentragdes proximas a superficie.’

A umidade atmosférica ¢ resultante da evaporagdo {maior no mar ¢ menor na
terra) e da evapotranspiragio das plantas, depende de fatores como localizagdo
geografica, esta¢do do ano e clima, apresentando menores valores durante os periodos
secos, nos quais a atmosfera se apresenta mais fria. Quantitativamente, as varia¢des dos
valores médios ao longo do ano sio muito pequenas. Manifestam-se através de
condensagdes superficiais — geada, orvalho e neblina - e das precipitagdes atmosféricas —

neve, granizo e chuva.®

O vapor d'dgua € a matéria-prima para a formagdo de nuvens e transporte de

calor na atmosfera ’

As nuvens, apesar da aparéncia sdlida, sio um conjunto de goticulas de 4gua em
estado liquido e de gelo, ou de ambas, em suspensio na atmosfera. Pode também conter

particulas procedentes, por exemplo, de vapores industriais, de fumagas ou de poeiras.”®
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A razdo de transformagdo quimica de muitos poluentes atmosféricos também ¢
bastante varidvel e influenciada pela temperatura, insolag@o € a concentragdo de outros

L , . ~ 8
gases, incluindo o vapor d'agua e particulas em suspensdo na atmosfera.

As estagdes do ano se relacionam com as condi¢bes meteorologicas, pois
dependem da inclinagiio da Terra em relagdo ao Sol. O qual se desloca no espago e a
Terra o acompanha em um plano eliptico. Durante o ano, a declinagdo solar (angulo
entre o Plano do Equador e a diregdo do Sol) oscila do Tropico de Cancer em 22 de
junho até o Tropico de Capricornio em 21 de dezembro. O Hemisfério Norte recebe um
méaximo de energia solar no dia 22 de junho, dando inicio ao verdo astrondmico no
Hemisfério Norte ¢ o inverno astronémico no Hemisfério Sul. Essas duas datas sdo

chamadas de solsticios ¢ possuem inclinagio de + 23° 27' e — 23° 27, respectivamente.”’

O Sol também passa duas vezes ao ano pelo zénite de um ponto do Equador,
demarcando em 21 de marg¢o o outono astron0mico € em 23 de setembro a primavera

astrondmica no Hemisfério Sul. Estas datas sdo os equindcios.

A figura 3.10 mostra apresenta as estagdes do ano.
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Figura 3.10 — Estagdes do Ano

Os solsticios e os equindcios demarcam o inicio das estagdes astrondmicas ¢ ndo
meteorologicas, isto pelo fato de a Terra possuir uma inércia térmica, ou seja, demora a

responder ao maximo de energia recebida no topo de sua atmosfera.
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3.6 - Concentragio dos Poluentes Atmosféricos

Quando o poluente do ar atmosférico atinge uma concentragio superior 3
capacidade de absor¢io do ecossistema, ha um desequilibrio. Portanto, faz-se necessario

a fixagiio de padrdes nacionais e internacionais da qualidade do ar.

Entende-se por concentragdo a relagdo entre um determinado poluente e o
volume total analisado. Esta concentragéo é expressa ou pelo numero de particulas por
milhdo de partes de mistura (ppm) ou pelo peso das particulas por unidade de volume de

o ‘g . 3 . e
ar, como miligramas por metro cibico (mg/m’) ou microgramas por metro cibico

(ug/m’).>’

Segundo a CETESB, "wm padrdo de qualidade do ar define legalmente um
limite maximo para a concentracdo de um componente atmosférico que garanta a
protecdo da saide e do bem-estar das pessoas. Os padrdes de qualidade do ar séo
baseados em estudos cientificos dos efeitos produzidos por poluentes especificos e sdo
fixados em niveis que possam propiciar uma margem de seguranca adequada’”. Estes
padrdes sdo estabelecidos por organizagdes e paises, como a Organizago Mundial de

Saide (OMS) e, no Brasil, pelo Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA).*

Através da Portaria Normativa n® 348 de 14/03/90, o IBAMA estabeleceu os
padrdes nacionais de qualidade do ar, ampliando o niimero de parimetros antertormente
regulamentados através da Portaria GM 0231 de 27/04/76. Os padrdes estabelecidos
através dessa portaria foram submetidos a0 CONAMA em 28/06/90 e transformados em

Resolugio CONAMA n° 03/90.°

Os padrdes contemplam os seguintes poluentes: particulas totais em suspensio,
particulas inalaveis, fumaga, didxido de enxofre, didxido de nitrogénio, mondxido de

carbono e ozénio > *

Os padrées brasileiros estabelecidos de qualidade do ar classificam-se em
primérios e secundarios. Padrdes Primarios de qualidade do ar sdo as concentragdes de
poluentes, que, ultrapassadas, poderdo afetar a saide da populagdo. Podem ser
entendidos como niveis maximos tolerdveis de concentragio de poluentes atmosféricos,

constituindo-se em metas de curto ¢ médio prazo.’
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Padrdes secundarios de qualidade do ar sdo as concentragdes de poluentes abaixo
das quais se prevé o minimo efeito adverso sobre o bem-estar da populaggo, assim como

o minimo dano a fauna, a flora, aos materiais e a0 meio ambiente em geral

Os Padr&es Primarios sdo aplicados a areas de desenvolvimento, a curto prazo, €
os padrdes secundarios sdo aplicados a areas de preservagdo, como parques nacionais €
areas de protegio ambiental e tém como objetivo a criagdo de uma base para a politica

de prevengido da degradagio da qualidade do ar.*’

A Resolugio CONAMA n° 03/90 prevé ainda a aplicacio diferenciada de
padrdes primarios e secundarios, requer que o territdrio nacional seja dividido em classes
I, II e 111, conforme o uso pretendido, mas, enquanto nio for estabelecida a classificagdo

das areas, os padrdes aplicaveis serfio os primarios.™’

Para cada um dos parametros regulamentados, ha padrbes primarios e
secundarios, com valores anual, diario e por periodo de algumas horas, além de niveis de
concentragdo para 24 horas, para elaboragio de Plano de Emergéncia para Episodios

Criticos de Poluigio do Ar.’

Os Padrdes Nacionais e Internacionais de Qualidade do Ar para o Material
Particulado estdo apresentados na tabela 3.5 Além do padrio recomendado pelo
CONAMA, sio também apresentados o padrio da Organizagdo Mundial de Saide
(OMS) e o padrio de qualidade do ar mais aplicado na Alemanha: TA Luft - Vierte
Aligemeine Verwaltungsvorsschrift zur Durchfiihrung des Bundes-
Immissionsschutzgesetzes. Technische Anleitung zur Rein-haltung der Luft -
26/02/1986. Este ultimo padrdo visa a protegio da saide e ¢ estabelecido em meédia

aritmética anual ®
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Brasil, Resolugio CONAMA

Brasil, Resolugio CONAMA

APadrio secundario

« Média geométrica anual Brasil, Resolugio CONAMA

150 pg/m3 Brasil, Resolugio CONAMA

375 ug/m®> | Brasil, Resolugdo CONAMA

625 pg/m* | Brasil, Resolugio CONAMA

875 pg/m’ Brasil, Resolugio CONAMA
60-90 pug/m® | OMS

150-230 pg/m’ | OMS

*Ndo deve ser excedido mais do que uma vez ao ano.

Tabela 3.5 - Padrdes Nacionais e Internacionais da Qualidade do Ar
Poluente: Particulas Totais em Suspensio

Fonte: FRAGA

62



3.8 - Referéncias Bibliogrdficas

ARGENTO, M. §S. F., AnotagGes Elaboradas para o Curso de Poluigdo Ambiental.
Rio de Janeiro, Departamento de Geografia, IG-UFRJ, 1981.

CABRAL, S. D., Proposta Metodolégica para Monitoramento da Poluicdo Atmosfé-
rica Provocada pelo Sistéma de Transporte Urbano — O Caso do Monoéxido de
Carbono. Tese de M. Sc., COPPE/UFRI, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 1997,

CETESB - Companhia de Tecnologia e Saneamento Ambiental. Disponivel na
Internet: <http://www.cetesb br/index htm>,

Folha de S&o Paulo. “Meio Ambiente no Estado de Sdo Paulo”. 20 Out. 1997. Dis-
ponivel na Internet: <http://www.geocites.com/Pentagon/9742/ecologial html>

FRAGA, 1., PASENAU, H., Qualidade do Ar na Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro, Fundagdo Estadual de Engenharia do Meio Ambiente - FEEMA, Rio
de Janeiro, Brasil, 1995.

Galeria _ Aberta.  Porto  Editora. 1998,  Disponivel na  Internet:
<http://www portoeditora.pt/estudante/ambiente_ar htm>.

MUNN, R. E, EGGLETON, A. E. J, et al, Dispersion and Forecasting of Air
Pollution, World Meteorological Organization n° 319, 1975.

STERN, A. C, BOUBEL, R. W,, TURNER, D. B, FOX, D. L., Fundamentals of
Air Pollution. 2 ed. Orfando, Academic Press, Inc., 1984.

VIANELLQO, R. .., ALVES, A R, Meteorologia Basica e Aplicacdes. 1 ed. Vigosa,
Imprensa Universitaria UFV, 1991.

63



A simulagdo cognitiva através de redes neurais artificiats permite fazer predigdes

que sdo de extrema importancia em quase todos os problemas praticos do cotidiano.
Dentre as aplicagdes estd a previsio da presenga de particulas em suspensdo na

atmosfera.

Para o problema da polui¢io atmosférica, a predigio permite minimizar as
conseqiiéncias decorrentes da associagdo das fontes poluidoras com as condigdes
meteorologicas da regido através, por exemplo, do desenvolvimento de uma metodologia

de prevencgio de situagGes criticas de polui¢io do ar.

O que se pretende com a predicdo € que as hipoteses adaptadas aos modelos
estudados sejam validas para reproduzir os comportamentos observados para situagdes

futuras.

4.1 - Descri¢do da Regido

4. 1.1 — Caracteristicas 1.23

A érea estudada, que compreende a Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, é o
segundo maior centro urbano do pais, apresenta um elevado grau de urbanizagdo e ¢
considerada um polo econdmico. Portanto, esta regido possui uma grande concentragio
de fontes de emissdo, tanto veicular como industrial; consequehtemente, soffe com

problemas associados & qualidade do ar. Isto ainda € agravado por fatores diversos como
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topografia acidentada, ocupag@o desuniforme do solo, presenca do mar e da Baia de
Guanabara, que produzem um fluxo de ar complexo e heterogéneo quanto a distribuigdo

de dispersdo dos poluentes.

Os problemas s&o ainda agravados pelas peculiaridades meteorologicas da regido,
como a ocorréncia de fortes inversdes térmicas - predominantemente entre os meses de
maio e setembro, alta freqiéncia de calmaria, presenca de areas desfavoraveis quanto a

ventilagdo e as caracteristicas do clima tropical.

A Regido Metropolitana do Rio de Janeiro € apresentada na figura 4.1.
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Figura 4.1 - Mapa da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro.
Fonte: FEEMA

A grande concentracido de fontes de emissdo nessa area do Estado gerou sérios
problemas de poluigdo atmosférica. Na Regido Metropolitana encontra-se a segunda

maior concentragio de populagdo, veiculos, indistrias do pais.

Na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro hé a presenga de trés grandes
macigos. da Tijuca, da Pedra Branca e de Gericind, que delimitam areas de baixada,
entremeadas de pequenas serras € morros isolados, criando areas de isolamento quanto a
circulagio de ventos e massas de ar. Isto confere a cidade uma significativa
complexidade climatica e prejudica a dispersdo de poluentes atmosféricos em alguns

bairros. Os macigos podem ser vistos na figura 4.2.
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Figura 4.2 - Representagédo esquematica dos maci¢os no Rio de Janeiro
Fonte: FEEMA

4.1.2 — Estacdes de Medicdo de Particulas em Suspensdo

Para estudo do problema causado pela poluigdo atmosférica, utilizaram-se dados
de particulas em suspensio da Campanha de Monitoramento da Qualidade do Ar,
realizada pela FEEMA (Fundagdo Estadual de Engenharia do Meio Ambiente) nos anos
de 1991 a 1995, além de dados de monitoramento meteorolégico de superficie e altitude,
tais como velocidade e diregio de ventos, temperatura, pressdo atmosférica, visibilidade,
nebulosidade, umidade, direcdo de nuvens e precipitagio medidos em outras estagBes

meteorologicas.

A escolha dos pontos de amostragem baseou-se principalmente em dois fatores:
a) Representatividade da area estudada;
b) Dados de emissdes veiculares, industriais e mistas.

Nas estagdes escolhidas, os equipamentos para coleta das particulas em

suspensdo no ar atmostérico foram instalados a uma altura que varia de 2 a 4 metros.

As amostras relativas as particulas em suspensio utilizadas neste estudo foram
obtidas em estagdes localizadas na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, que

atenderam aos requisitos necessarios em termos de representatividade e dados de
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emiss3es, além de regides de background. As estagbes estdo apresentadas na tabela 4.1 e

apontadas esquematicamente no mapa da figura 4.3.

A estagio de Itaguai ¢ de background, apresentando portanto, os menores
valores da campanha, além de serem praticamente constantes. Esta estacdio orenta a
avaliagio da regido estudada, ou seja, valores acima daqueles por ela registrado, quando

encontrados em um local, mostram o grau de influéncia da poluigio.

A influéncia de vefculos automotores na qualidade do ar da Regifio Metropolitana
¢ flagrante nos bairros atravessados por grandes corredores de trifego. Os bairros de
Copacabana e Tijuca s3o dois exemplos distintos de 4rea tipicamente
residencial/comercial, onde os veiculos automotores respondem por mais de 90% da
poluigdo medida. A polui¢io nestes bairros apresenta niveis perigosos a saude e ao bem-

estar da populagio.

Praq,a E101 de Andrade Trafego e Industnal

Av. Pres. Anténio Carlos, em frente ao Ministério | Trafego
da Fazenda — altura n® 375

Rua Joseph Bloch, 30 (esquina com Rua Trafego
Figueiredo Magalhies)

Av. Itacca, 2086 Trafego e Industrial
Av. Brasil s/n (no CIEP Anténio Candeia Filho) | Trafego e Industrial

Antiga Estrada Rio-Sdo Paulo, km 47 Background * (Rural
de superficie)

R. Edgard Wemeck, 1601 Cidade de Deus Trafego e Industrial

R. S&o Francisco Xavier — UERJ Trafego

Av. Automével Clube, s/n Vilar dos Teles (no
| CIEP Afonso Hennque lea Barreto)

* Locais com concentragdcs que mostram a poluigiio natural de uma regido, sem a interferéncia de fontes
antropogénicas,

Tabela 4.1 — Rede de monitoramento utilizada na campanha

Fonte: FEEMA
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Figura 4.3 - Mapa com as estagdes da rede de monitoramento da campanha

Fonte: FEEMA

A estagdo localizada no Centro da cidade do Rio de Janeiro é influenciada
diretamente pelo trafego de veiculos, comprovada pelo aumento da poluigio nos dias

utels da semana.

A estagdo de Jacarepagua ¢ influenciada diretamente ndo so pelo trafego de
veiculos, como também pela presenga de industrias na regidio. Além disso, essa regido

apresenta concentragdes de poluentes devido & presenga do Macigo da Tijuca.

Bonsucesso € uma area caracteristica de poluigdo, apresentando médias altas de
concentragio de poluentes. E uma regido bastante influenciada pelo trafego de veiculos
da Av. Brasil, e da Linha Vermelha (em construgio na época dos dados utilizados neste

estudo).

A estagdo de Inhatima foi utilizada na campanha por ser influenciada tanto pelo
trafego de veiculos quanto pelas emissdes industriais, além de estar localizada em uma
area que recebe os ventos com os poluentes da Baixada Fluminense (Nova Iguacu,
Belford Roxo e Duque de Caxias). Essa influéncia ndo ¢ sentida tio fortemente devido 4
distdncia existente entre essas é&reas, favorecendo a diluigio dos poluentes pelas

correntes de ar que entra pela Baia de Guanabara.

68



A estagio de Sdo Jodo de Meriti foi inicialmente escolhida por ser uma estagio
do tipo trafego, principalmente de veiculos pesados, mas, durante a campanha, percebeu-
-se¢ que recebe fortes influéncias das emissBes das industrias situadas na Baixada
Fluminense. Além disso, na época da campanha, a maioria das ruas proximas da estagio
de monitoramento nfo eram pavimentadas, acarretando num aumento das particulas em

suspensdo na area.

4.2 — Estagées de Monitoramento Meteorologico

A avaliagio meteorologica é necessaria para um melhor entendimento das
relagdes das concentragdes dos poluentes na atmosfera. Os resultados observacionais do
condicionamento atmosférico sobre a gualidade do ar devem levar em consideragio as

situagdes meteorologicas e a topografia dos locais monitorados.

As estagBes de monitoramento de dados meteorologicos de superficie utilizados

no presente estudo constam da tabela 4.2.

Como foi dito anteriormente, sdo varios os fatores meteoroldgicos que
influenciam no transporte ¢ dispersdo dos poluentes. Na tabela 4.2, sdo apresentados
alguns deles, que podem ser considerados relevantes na analise da qualidade do ar

atmosférico.

Aeroporto Intemamonal Antomo Diregdo e velomdade de vento, precipitagio, pressio
Carlos Jobim atmosférica, total de nuvens, diregdo das nuvens,

(bulbo seco, bulbo umido) e ponto de orvalho.

Diregdo e velocidade do vento

Precipitacio

Precipitagio

Precipitagio

Precipitagdo

Precipitagdo

Tabela 4.2 - Estagdes de monitoramento dos dados meteoroldgicos

69

visibilidade horizontal, umidade relativa, temperatura do ar

[Lresrivtsiicendariotpratattslodha it



4.3 — Dados

No Rio de Janeiro, a Fundagio Estadual de Engenharia do Meio Ambiente
(FEEMA) ¢ responsavel pelo monitoramento da qualidade do ar desde junho de 1975,

¢poca da sua criagdo.

A rede de monitoramento da qualidade do ar na Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro € subdimensionada, ndo havendo medi¢Bes sistematicas e sendo feitas, na sua
maioria, manualmente. Essa situagio ocasiona uma caréncia significativa de dados para

controle da poluigdo atmosférica.

Em vista disso, os dados utilizados no presente trabalho nio apresentam
regularidade, ocorrendo intervalos que variam desde um valor diario até quase 6 meses

entre duas medigGes consecutivas.

Para contornar o problema dos dados incompletos das particulas em suspensio,
medidos pela FEEMA, optou-se por um critério meramente intuitivo para completa-los.
Foi utilizada uma tendéncia linear entre duas medigGes contiguas para que as mesmas se
tornassem diarias. Apesar de se ter optado por esta técnica, é sabido que existem muitas

outras maneiras de preencher os dados que faltam por observagdes ausentes.

Outros dados utilizados neste estudo também passaram por um pré-
processamento para que problemas decorrentes das medigBes incompletas e escalas de
tempo diferentes pudessem ser contornados. Além disso, o pré-processamento visou a
normalizagio dos mesmos entre valores —1 e 1 para que estivessem em uma faixa

compativel com a fungfo de ativagdo dos neurdnios da Rede Neural Artifictal.

Todas as demais varidveis foram somente adequados i base diaria, pois
apresentavam regularidade. O tratamento foi diferenciado, conforme o intervalo das

medi¢des e conforme o tipo de varidvel que estava sendo tratado.

A idéia de se converter todos os dados para um valor diario é em funcio da saida

da Rede Neural Artificial treinada nesta escala temporal.

A seguir ¢é apresentado o tratamento que foi dado a cada variavel.
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4.3.1 - Direcdo e velocidade do vento

O vento medido nas estagdes apresenta os componentes velocidade, sentido e
direcio com intervalos que variam de 1 em 1 hora (no Aeroporto Internacional AntGnio
Carlos Jobim) ou com 10 minutos entre duas medigdes consecutivas (no Cepel — Centro

de Pesquisa em Energia Elétrica).

Para que estes dados pudessem ser convertidos para uma base diaria, utilizou-se o

artificio de transformar os componentes vetoriais em valores escalares.

A figura 4.4 apresenta o sistema de coordenadas cartesianas fixo a superficie da
terra e que rege a direg@o e velocidade do vento. O vetor velocidade de uma parcela de
ar em relagdo 4 superficie da terra, com suas componentes u, v, w nas diregdes x, y, z
respectivamente ¢ regido pela equagéo (4.1).

i

v=ui+tv j+wk

BT TG ET @1
dt dt dt

v

sendo v a velocidade média de uma particula do vento.

Figura 4.4 - Sistema de coordenadas cartesianas fixo 4 superficie da terra
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Observa-se que o vetor velocidade ¢ definido em relagio ao sistema de
coordenadas cartesianas fixo a superficie da Terra e, por conseguinte, tal sistema gira

junto com ela.

Sendo o vento representado pelo seu vetor velocidade, que, como tal, possui um
modulo (ou intensidade), uma diregdo e um sentido, sua medigio devera fornecer, esses
trés elementos. A velocidade do vento, no Sistema Internacional é dada em m/s. A
dirego e o sentido do vento sio normalmente expressos conjuntamente, tendo-se como
referencia o ponto cardeal de onde o vento origina, ou entdo em graus, tendo-se como
referencia o ponto cardeal Norte, girando-se no sentido horario, como representado na
figura 4.5. Assim, um vento soprando de norte para sul ¢ denominado Vento Norte ou
Vento de 0, o vento de 90° corresponde ao Vento Leste; o de 180° ao Vento Sul, e o de

270° a0 Vento Oeste.

0N
W u E
270° e 90°
L
18027 S

Figura 4.5 - Eixo Cartesiano representando as componentes u e v do vento.

As componentes u e v representam, respectivamente, as componentes da
velocidade do vento na diregdo leste-oeste e norte-sul, e a sua magnitude ¢ dada pela

equagdo (4.2).

—2

v =u4? {4.2)

Decompondo vetorialmente, o vetor resultante & regido pelas equagdes (4.3) e

(4.4)

¥=—vsend (4.3)
v= —:.COSH (4-4}
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Onde 6 representa a dire¢do e sentido da particula de vento, utilizando como

referéncia o ponto cardeal norte, girando no sentido horario.

Considerando tais fatos, os dados relativos a intensidade, direcio e sentido do
vento utilizados no presente estudo foram decompostos nas suas componentes u e v.

Apbs este artificio, pode-se retirar um valor diario para cada uma das componentes.

4.3.4 — Demais Varidveis

a)  Precipitagio

Os dados de precipitagio das estagGes meteorologicas apresentavam trés diferentes

intervalos de medigdo, conforme a estagdo: diaria, horaria e de 10 em 10 minutos.

Para as duas ultimas escalas temporais, foi feita uma média aritmética, com intuito

de obter um valor diario.

b) Pressio atmosférica, Total de Nuvens, Direcdo das Nuvens, Visibilidade
Horizontal, Umidade, Temperatura do Ar — Bulbo Seco, Bulbo Umido e Ponto de
Orvalho.

Estas medigbes foram realizadas somente na estacio de monitoramento
meteorologico do Aeroporto Antdnio Carlos Jobim, com intervalos horarios entre
as medidas. Para todas estas variaveis, foi calculada a média aritmética diaria a fim

de obter somente um valor representativo para cada 24 horas.
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CAPITULO 5 - METODOLOGIA

O que se objetiva ¢ a previsdo de particulas erﬁ suspensdo na atmosfera,
utilizando redes neurais artificiais, e, para tal, foram utilizadas duas abordagens. A
primeira utilizou um software que capacita resolver um problema sem a necessidade de
programacgdo. A rede obtida desta forma pode ser usada desde o treinamento até a
predigdo. Os padrdes sdo apresentados a partir dos dados de treinamento e teste, o
usuario determina a arquitetura da rede e, caso considere necessario, modifica os

pardmetros j& pré-estabelecidos pelo software para treina-la.’

A segunda abordagem € baseada em um software que utiliza algoritmos genéticos
para avaliar arquiteturas de redes neurais, enquanto, simultaneamente, procura por
variaveis de entrada expressivas para maximizar a precisio preditiva dos modelos de
redes neurais artificiais resultantes. Ao final, sdo apresentadas as 10 arquiteturas que

obtiveram melhor performance durante a avaliagdo realizada pelo algoritmo genético.*

Em ambas as abordagens, foram adotados os mesmos critérios de normalizagio e
tratamento dos dados; os mesmos padrdes foram apresentados a entrada € o mesmo

modo de definir o conjunto de dados para teste.

Para o treinamento da rede neural, foram usados vetores que apresentavam
parametros meteorologicos como entrada, e dados de cada estagio referentes as

particulas em suspensdo na atmosfera, como saida.
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5.1 — Pares Entrada/Saida

Para fazer a previsdo usando rede neural artificial, foram usados como entrada as
varidveis meteorologicas e como saida foram avaliados os dados referentes a particulas
em suspensdo das nove estagdes da Campanha de Monitoramento da Qualidade do Ar da
Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, realizada pela FEEMA apresentadas no
Capitulo 4.

A tabela 5.1 mostra as entradas apresentadas a cada uma das redes neurais

artificiais que foram treinadas.

Precipitagio

ey e e

Diregdo ¢ velocidade de
vento, precipitagdo, pressao §

atmosférica, total de i
Diregido e Velocidade do nuvens, diregdo das nuvens, §
Vento visibilidade horizontal, |
umidade refativa,
temperatura do ar — bulbo
seco, bulbo tmido e ponto

Estagdo Meteorologica do de orvalho.
CEPEL

Estagdo Meteorologica do
Aecroporto Internacional
Anténio Carlos Jobim

{1530 Jodio de Meriti §Duque de Caxias

™ g
B e r e A T i S e L LTt e

* background

Tabela 5.1 — Entradas das Redes Neurais Artificiais.

5.2 — Dados para Teste

Para obten¢éo do conjunto de pares entrada/saida que formam os dados de teste,
optou-se pelo método de selegdo de 1 vetor a cada 5 dos apresentados & rede neural
artificial. O software vai examinando os dados e, cada vez que encontra o quinto vetor

coloca-o no conjunto de teste e os demais ficam no conjunto de treinamento.
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Desta forma, os dados de cada conjunto, tanto de treinamento como de teste, sdo
representativos para todas as esta¢des do ano, o que, como anteriormente mencionado,

influi diretamente na variagdo dos dados meteorologicos.
5.3 — Abordagens

5.3.1 — Redes Neurais sem utilizar Algoritmos Genéticos 3

E utilizado nesta abordagem um software que procura imitar a habilidade do,
cérebro humano de fazer predigbes baseada na experiéncia passada. O cérebro humano
conta com um estimulo neural, enquanto a rede neural utiliza conjuntos de dados.
Porém, ambos sdo capazes de resolver problemas que um programa convencional,

escrito estruturadamente, ndo solucionaria facilmente.

Pode-se construir a solugdo de um problema sem a necessidade de programagéo,
apenas informando ao software que o que se deseja é fazer predigiio e, ao fornecer os
dados de entrada e saida, o programa € capaz de aprender os padrdes através de

treinamento e testes.

Assim como o cérebro humano, redes heurais artificiais nio garantem que a
resposta seja absolutamente correta, especialmente se os padrbes apresentados estdo
1ncompletos ou sdo conflitantes. Os resultados podem ser avaliados em termos da

porcentagem de respostas corretas, assim como um especialista faria.

Sabe-se que o comportamento das redes neurais artificiais, como ¢ mapeamento
dos dados de entrada e saida, ¢ fundamentalmente influenciado pela fungdo de
transferéncia dos neurdnios, como eles estdo interconectados, e pelo peso destas

interconexdes. A partir disto, tentou-se mapear estes fatores da melhor maneira possivel.
5.3.1.1 — Construcdo da Rede Neural

a) Inicialmente deve ser definido, dentre os dados que sdo carregados, quais serdo

utilizados pela rede neural como entrada e saida para que se possa fazer a predi¢do;

b) E suposto, nesta abordagem, que todas as varidveis influenciam igualmente na

predi¢do das particulas em suspensio;
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¢) O conjunto de teste € extraido;

d) Asredes utilizadas para aprendizagem sdo do tipo backpropagation e GRNN,

e) Ambas as redes utilizam 1 camada oculta,

f) Para os dois tipos de redes treinados, o melhor conjunto de teste é salvo na meméria;
g) Os parametros utilizados pela rede backpropagation sio:

= um neurdnio para cada padrio de entrada apresentado e com fungio de

transferéncia do tipo linear,

= 52 neurdnios na camada escondida e fungdo de transferéncia do tipo tangente

hiperbolica;
= 0 neurdnio da camada de saida tem fungo do tipo logistica;
= ataxa de aprendizado para treinamento da rede neural é 0,15,
= ataxa de momento do algoritmo é 0,2;
©  0s pesos iniciais dos neurdnios estio em 0,3;

= critérios de parada: erro do conjunto de treinamento for menor que 0,002 e apos
4.000.000 eventos com erro minimo no conjunto de teste. Apesar destes critérios,
o treinamento foi interrompido antes porque estava ocorrendo o problema de

“overtraining”;
h) Os pardmetros utilizados pela rede GRNN s@o:

= um neurdmo para cada padrio de entrada apresentado e com fungio de

transferéncia do tipo tangente hiperbolica;

= os neurdnios da camada escondida correspondente ao mesmo nimero de vetores

do conjunto de treinamento,

= o critério para treinamento € a distincia euclidiana;
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J.3.2 — Redes Neurais utilizando Algoritmos Genéticos®

O que se objetiva através desta abordagem ¢ obter Redes Neurais

automaticamente, ou seja, eliminar a escolha manual das arquiteturas neurais.

Tipicamente, uma arquitetura ou estrutura de rede neural artificial é estabelecida
e uma variedade de algoritmos mateméticos sdo utilizados para determinar como os
pesos das interconexdes podem maximizar a exatiddo da saida produzida. Redes Neurais
sdo treinadas aprendendo as relagdes entre as variaveis de entrada e as preditas por um
conjunto destes pesos. Uma vez estabelecidas estas relagdes, ou seja, estando a rede

neural treinada, podem ser geradas prediges utilizando 2 arquitetura otimizada.

E consﬁmjdo muito tempo computacional ¢ manual ao se tentar descobrir as
melhores vari4veis dentre os dados disponiveis e as arquiteturas possiveis para construir
uma rede neural artificial eficiente. Caso existam, por exemplo, 20 variaveis de entrada e
15 neurdnios na camada escondida em uma rede neural do tipo backpropagation,
existem mais de 16 milhdes de arquiteturas possiveis. Usando algoritmos genéticos para
procurar uma solugio otima deste problema, provavelmente em menos de 1500
avaliages, isto € menos de 0,009% das configuragdes possiveis, tem-se a rede neural.
Pode-se dizer, entdo, que o paradigma com a vida artificial é robusto para avaliar,

aprender e adaptar a solugio para o problema.

Este software utiliza multiplas funcdes de transferéncia por camada da rede
neural. Esta consideragdo estima o efeito linear e ndo linear simultaneamente,

aumentando a exatiddo da predigio.
5.3.2.1 - Passos da abordagem

= Cria-se uma populagdo candidata de variaveis de entrada e estruturas neurais;
= Constroi-se e, treina-se a rede neural, avaliando-se a seguir o seu desempenho,

= A melhor rede € salva para uso em predigdes futuras. Isto é feito para, no

maximo, as 10 melhores;

= Seleciona-se a melhor rede a partir de cada populagio completada;
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= Representa-se o codigo do material genético das entradas ¢ a estrutura da rede;
= Este codigo sofre poucas mutagdes ¢ ¢ enviado para o espago de busca;

=  Volta para o ciclo treinamento/teste.

Isso continua por um nimero definido de geragdes (ciclos), por um periodo de

tempo ou até atingir a exatiddo objetivada pelo analista.

3.3.2.2 — Arquiteturas

O tipo de arquitetura de rede neural empregada influencia na performance da

otimizagdo utilizada pelo software. A rede do tipo backpropagation é otimizada

rapidamente, enquanto a rede GRNN, sendo baseada substancialmente no mimero de

padrdes usados para o treinamento, ¢ mais lenta.

O modo de otimizagdo empregado utiliza algoritmos genéticos para selecionar os

dados de entrada e engenharia genética para obter as estruturas das redes neurais.

5.3.2.3 — Pardmetros Neurais

a)

b)

As redes utilizadas foram dos tipos backpropagation e GRNN;

Os neurdnios da camada oculta, que limitam o espago de busca da otimizagio

genetica para compor o material genético, sio no maximo 32;
A busca ¢ feita com muiltiplas camadas ocultas;

As fungdes de transferéncia tangente hiperbolica, logistica e linear sdo

consideradas/usadas quando o software faz a busca genética;
Os pesos iniciais variam entre + 0,3,

Os passos de treinamento sdo limitados pelas condigdes de término entre 20 e 50.
Com isso, assegura-se que, mesmo obtendo uma arquitetura nos primeiros passos,
tem que se treinar durante um nimero minimo de vezes. Da mesma forma, se o

treinamento ndo for satisfatorio em um nimero maximo de passos, é interrompido;
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g)

h)

O software calcula e apresenta na tela o nimero méaximo de padrdes que estdo sendo

treinados na presente rede;

A média de aptiddo sobre N eventos de treinamento por rede € calculada para ajudar
a reduzir a varidncia, devido a inicializagfio dos pesos. Os pesos que produzem a
melhor predi¢do no conmjunto de teste sdio salvos. N#o existe um maximo, mas o
tempo de busca evolucionaria € estendido na proporgdo dos niimeros de eventos de

treinamento utilizados;

A taxa de treinamento e de momento varia continuamente com o progresso do
treinamento neural. O valor da taxa de treinamento varia de 0,1 até 0,3, e 0 momento

entre 0,1 e 0,2, proporcionalmente ao nimero maximo de passos utilizados.

5.3.2.4 — Pardimetros Genéticos

a)

b)

d)

A populagio inicial utilizada, isto é, o numero de cromossomas ¢ de 40. Estes
cromossomas representam as variaveis de entrada utilizadas e as estruturas das redes
neurais. Cada cromossoma ¢ decodificado em redes neurais de estruturas

recomendadas, treinadas e testadas para determinar a sua adequabilidade;

O tamanho da populagdo afeta o desempenho global ¢ a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Se a populagio escolhida € pequena, nZo ha boa representatividade do
espago de busca e, se for grande, sdo necessarios extensos recursos computacionais

ou longo periodo de tempo,
A populagio inicial de 40 individuos é gerada aleatoriamente,

O mecanismo de selecdo utilizado € classico: Método da Roleta. Os cromossomas
(redes) sdo alocados no espago sobre uma roleta virtual, proporcional ao seu indice
de aptiddo. Gira-se a roleta um determinado nimero de vezes, dependendo do
nimero da populagdo e sobrevivem os individuos que foram selecionados para
participar da proxima geragio. Este método ndo garante a sobrevivéncia dos
melhores, porém existe uma grande probabilidade de os mais aptos sobreviverem e
de aparecerem individuos com baixa aptidio, mantendo-se assim a diversidade

populacional,
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e) Para evitar que as melhores redes desaparegam rapidamente da populagéo, optou-se
pela Estratégia Elitista, onde os melhores individuos sdo preservados ao serem

colocados na proxima geragio,

Para fazer a recombinagio genética ou cruzamento, escolheu-se um ponto aleatdrio
¢ >
para “cortar” o material genético dos pais. As informag¢des anteriores a este ponto

em um dos pais sdo ligadas as informagdes posteriores a este ponto no outro pai,

g) Para introduzir ¢ manter a diversidade genética da populagdo, fez-se mutagio,
alterando arbitrariamente um ou mais componentes de uma estrutura escolhida
aleatoriamente. Uma posi¢do num cromossoma € selecionada e rnuda-sé o valor do
gene correspondente aleatoriamente para um outro alelo possivel. A troca de

material genético utilizada é de 25%;

h) Para evitar o problema da convergéncia prematura, que é uma convergéncia rapida
para um ponto de alta qualidade, mas que néo é 6timo global, utiliza-se a técnica de

desconsiderar as redes que apresentam um aprendizado esporadico e irregular;

i) O critério de parada do processo ciclico avaliagio/sele¢do/recombinagio e mutagio é

na 20° geragio.

5.4 - Cdlculo da Precisdo da Rede

Em ambas as abordagens, o calculo da precisio obtida por cada rede ¢ feito pela
diferenga entre a saida esperada e a saida obtida pela rede treinada. Caso a rede utilizasse
mais de um neurdnio de saida, este calculo ainda efetuaria a média entre todos os

neurdmos da Gltima camada.

O objetivo é minimizar o erro médio quadratico, a fim de obter uma rede neural

artificial que methor mapeie o problema apresentado.
Existem algumas maneiras de se calcular a exatiddo dos modelos, como:

a) R- Quadrado

A equagio ¢ baseada em um coeficiente de correlagio ndo-linear e ¢ normalmente

um indicador estatistico aplicado & analise de regressdo multipla. Compara a precisio do.
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modelo a de um modelo em que a predigdo € simplesmente a média de todas as amostras.
Um ajuste perfeito resulta em um R quadratico com valor 1 ou mesmo bem perto de 1, e

um ajuste muito ruim quando proximo de O.

R’J‘. _ n(z Yatual ypred:‘ro) - Zyarual Zyprediro
'\/nz yamalz - (Zyamm‘)z an ypredr'toz - (Z yprediro)z

b) Erro Médio Quadratico

E uma medida estatistica da diferenca entre os valores das saidas do conjunto de
treinamento ¢ as saidas preditas pela rede. E a média sobre todos os padrdes atuais,
menos o predito elevado ao quadrado. Os erros elevados ao quadrado penalizam os

erros maiores e cancelam o efeito dos valores das diferencas positivas e negativas.

MSE = Z(ym - ypndm)z

n

¢) Raiz do Erro Médip Quadratico

E calculado retirando a raiz do MSE. £ um dos calculos mais empregados para

obter a exatiddo dos modelos.

RMSE = \/z (yamaf - -ypredito)2
n

d)} Erro Médio Absoluto

E calculado sobre todos os valores absolutos dos padrdes atuais (apresentados a

rede)} menos os valores preditos, isto €, a média dos valores.

AAE = Z(Ymual - Yprediro)
fl
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CAPITULO 6 — RESULTADOS E DISCUSSAO -

A capacidade intrinseca de aprender através do processamento de pares dados de
entradas x saida e de generalizar a partir de dados ndo-lineares sdo as principais razdes
que motivam o estudo da aplicagio de uma abordagem de rede neural artificial para

predigio.

Porém, ndo ¢ facil definir empiricamente a arquitetura ideal de uma rede, de
modo que se obtenha as representagdes necessarias e que tenha um treinamento rapido e
eficiente. Néo existem regras claras para definir a topologia, podendo-se utilizar

algoritmos genéticos para encontrar automaticamente as melhores arquiteturas.

S&o utilizados neste estudo dois tipos de redes neurais artificiais para fazer a
predicdo, backpropagation e GRNN, que tém suas topologias definidas empiricamente
ou pelo uso de algoritmos genéticos. Os resultados preditos para particulas em
suspensdo na atmosfera sdo apresentados para ambas as abordagens utilizadas na escolha

das arquiteturas.

6.1 - Abordagem sem Algoritmos Genéticos

6.1.1 - Redes Backpropagation

O treinamento inicial da rede ¢ feito baseado na escolha empirica da arquitetura.
Observou-se que o tempo necessario para definir as arquiteturas é bem curto, porém o

tempo gasto em treina-la e testa-la é muito maior, sendo necessarios milhares de ciclos
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para que se chegue a niveis de erro aceitaveis. O tempo gasto nesta abordagem ficou em

torno de 6:00 horas de processamento para cada arquitetura.

Nos graficos das figuras 6.1 a 6.9 sdo plotadas as curvas com os valores
referentes aos dados reais apresentados como saida da rede neural, os valores por ela
preditos apos o ciclo treinamento/teste e a diferenga entre eles. No eixo x esta
representado o nimero de padrdes, isto €, 0 nimero de dados referentes as particulas em

suspensdo na atmosfera, limitados pelo software num maximo de 1266 padrdes.

De uma maneira geral, as redes backpropagation apresentam maiores
divergéncias entre os valores das medigGes de particulas em suspensdo e os preditos. As
maiores diferengas ocorrem nas maximas e minimas concentragdes, ou seja, quando niio

estdo na média dos valores.

Alguns fatores contribuem para agravar este fato, dentre eles pode-se citar, por
exemplo, a néio consideragdo de dias Uteis da semana, que sofrem a influéncia do trafego

¢ da produg#o industrial, aumentando a polui¢ao atmosférica.
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“Valor-

Particulas em Suspensio

B Real
Predito
® Erro

Gmerd dé PadroEs

Figura 6.1 - Resultados da rede backpropagation para a Estagio Bonsucesso

- Backpropagation

Particulas em Suspensio

B Real
B Predito
@ Ermro

Figura 6.2 — Resultados da rede backpropagation para a Estagdo Centro

‘Copacabana - Backpropigation

Particulas em Suspensio

@ Real
B Predro
® Ero

Figura 6.3 — Resultados da rede backpropagation para a Esta¢io Copacabana
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Particulas em Suspensio

B Real
B Predito
H Erro

Figura 6.4 — Resultados da rede backpropagation para a Estagdo Inhatima

Jraja - Backpropagition:

Particulas em Suspens o

M Real
E Predito
® Emo

Particulas em Suspensio.

& ® Real
< Predito
® Erro

Figura 6.6 — Resultados da rede backpropagation para a Estagdo Itaguai
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Particulas em Suspensio
W Real
Predito
@ Erro

Padides

Particulas em Suspensio
@ Real
B Predito
B Enmo

Figura 6.8 —Resultados da rede backpropagation para a Estagio Maracan3

Particulas em Suspensio

M Real
Predito
i@ Erro

Figura 6.9 — Resultados da rede backpropagation para a Estagdo Sdo Jodo de Meriti
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O calculo da exatiddo dos modelos de predigdo para cada uma das estagdes
estudadas ¢ feito com base na diferenga entre a saida esperada e a saida obtida pela rede
 treinada. E estimado o R-Quadrado (R%), Erro Médio Quadratico (MSE), Raiz do Erro
Médio Quadratico (RMSE) e o Erro Médio Absoluto (AAE).

A tabela 6.1 apresenta os valores calculados para a exatid3o das redes treinadas

para cada estagfio através do algoritmo backpropagation.

§ =
{Centro 0,7743 0,055 0035 |
:éCopacabana 0,6706 0,045 0,020 t
iélnhaﬁma 0,8008 0,071 0,046 i
élmié 0,7971 0,063 003 |

Tabela 6.1 — Exatiddo das arquiteturas do tipo backpropagation sem utilizar Algoritmos

Geneticos.

6.1.2 — Redes GRNN

As redes GRNN, além de apresentarem melhores resultados que as do tipo
backpropagation, sio mais rapidas no ciclo treinamento/teste. Os resultados podem ser

vistos nos graficos apresentados nas figuras 6.10a 6.18.
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Nimero de Padrdes

Particulas em Suspensio
B Real

Predito
® Erro

Particulas em Suspensio
@ Real

Predito
B Erro

Figura 6.11 — Resultados da rede GRNN para a Estagio Centro

‘Niimero-de:Paidrdes:

Particulas em Suspensio
W Real
Predito
&# Erro

Figura 6.12 ~ Resultados da rede GRNN para a Estagdo Copacabana
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“Malor:.

Particulas em Suspensao

B Real
B Predito
H Erro

Particulas em Suspensio

W Real
B Predito
B Ero

Particulas em Suspensio
B Real
@ Predito
B Ermro

Figura 6.15 — Resultados da rede GRNN para a Estagdo Itaguai
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Jacarepagu

Particulas em Suspensio

B Real
B Predito
@ Erro

Vilor:

‘Némero de Padries:

Figura 6.16 - Resultados da rede GRNN para a Estagdo Jacarepagua

Particulas em Suspensio

B Real
B Predito
M Emo

Particulas em Suspensio

B Real
@ Predito
@ Erro

Numero.de Padries

Figura 6.18 — Resultados da rede GRNN para a Estag¢do Sdo Jodao de Meriti
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A exatiddo das redes neurais do tipo GRNN, com a arquitetura definida

empiricamente para cada estagdo estudada, ¢ apresentada na tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Exatidio das arquiteturas do tipo GRNN sem utilizar Algoritmos Genéticos

6. 1.3 — Resultados Preditos

Nas tabelas 6.3 4 6.11 podem ser vistos alguns valores reais utilizados no
treinamento/teste da rede com os respectivos resultados preditos e a diferenga entre eles.
Sdo0 escolhidos para apresentacio apenas doze valores para cada estagdo, que
correspondem ao primeiro dia de cada més do dltimo ano que é utilizado no ciclo
treinamento/teste das redes. Tais datas sd3o selecionadas por corresponderem as
diferentes estacdes do ano, havendo com isso a probabilidade dos parimetros
meteorologicos serem diferentes entre si. Além disto todos os dias da semana estio

representados, apesar deste fator ndo poder ter sido considerado neste estudo.
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041606 | 000574
0,28371 0,00569
0,46133 0,00477
0,12098 20,00378
0,48364 0,01726
0,49014 ©0,02086
0,26744 -0,00444
0,44939 -0,01809
0,37647 0,0813
0,47611 0,17951
0,18992 000242 |
0,19507 0,00197

042180 f 041676 | 000504
028940 | 027647 0,01293
046610 | 051706 -0,05096
012620 [ 025217 -0,12597

0,50090
0,51100
0,26300
0,43130

0,55553 -0,05463
0,38031 0,13069
0,29623 -0,03323
0,44597 -0,01467
0,47460 0,46913 0,00547
0,29660 i 0,34911 -0,05251
0,18750 ;020224 -0,01474

e e e S S P P e e

o N L P T ki s oyt s A rmE L S T M e

0,19310 5 0,31797 -0,12487

DIFERENCA

041565
0,37010
0,51418
0,26368
0,69564
0,51103
0,49847
0,45119
0,33838
0,41911

043570 || 040204 | 003276
039820 B 034109 0,05711
0,52080 0,51673 0,00407
0,24290 0,25775 -0,01485
0,77860 0,79638 -0,01778
0,54170 F = 0,52666 0,01504
051700  [f  0,50783 0,00917
0,42020 ¢ 042277 -0,00257
054640 [t 0,58328 -0,03688
0,30980 £ 0,32924 -0,01944
0,38030 0,33666 0,04364 0,38360 -0,00330
0,40800 0,42182 -0,01382 0,40778 0,00022

— — PPy gi
YA e T e oy o e A e

0,02005
0,02810
0,00662
-0,02078
0,08296
0,03067
0,01853
0,03099
©0,20802
-0,10931

P A e AT

ey i R S e

e T T e L e e e e e Sy T

i L - et o

Tabela 6.4 — Resultados da Estaciio Centro
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COPACABANA

ﬂ

POnENe O R Y Ao Tl e

BA CK PROPA GAT. I ON

s

PREDITO DIFERENCA i PREDITO DIFERENCA

018227 | 022112 | 004486 018483 |  -0,00256
; 0,15107 : 0,13173 0,01934 ©0,15120 000013 |
L 0,20197 | 018570 0,01628 0,19994 0,00203
i i
: i

e e

0,09606 0,10695 001089 | 010538 -0,00932
0,30788 0,30647 000142 | 027432 0,03356
0,26149 1 0,19418 0,06731 1 0,24744 0,01405
0,18637 0,18130 0,00507 £ 0,19413 -0,00776
0,24713 0,20502 10,04211 0,24840 -0,00128
024754 E  0,23765 000980 [§  0,19647 0,05107
0,18350 F  0,19087 0,00737 [ 022565 -0,04215
0,18144 0,18823 -0,00678 i 0,18567 -0,00422 g
015681 | 023362 007681 f 0,158 000199 |

Tt e

DIFERENCA :

030012 | 033306 | -003204 | 030251 | 000235
028012 [ 047997 -0,19985 E 029101 -0,01180
040994 E 0371273 003721 | 040738 0,00256
040937 [ 039853 001084 || 041022 -0,00085
069762 [ 0,68221 001540 064260 0,05501
066262 [i  0,58141 008121 Jf 061840 0,04423
043976 | 046512 002536 [f 044226 -0,00250
056928 || 051445 005483 [ 057362 -0,00434
062992 F 060797 0,02195 - | 0,50181 0,12812
046988 [ 0,31371 015617 E 042575 0,04413
0,28119 L 0,27755 0,00364  E  0,28367 -0,00247 ,,
027107 _ : 020310 L 027453 0,00346 |

Tabela 6.6 — Resultados da Estagao Inhaiima
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IRAJA

‘ BACKPROPAGATION _GRNN
REAL R i e S Z
| PREDITO DIFERENCA §< PREDITO DIFERENCA

020400 £ 032852 | -0,03362 B 029460 |  0,00030

038510 ||  0,17940 020570 037713 0,00797
044120 | 036022 007198 | 043925 0,00195
£ 017740 || 0,18152 000412 | 017844 -0,00104
023200 [ 020452 006162 | 0239l -0,00671

- 0,55660 | 0,45999 0,09661 0,54133 0,01527
. 034220 | 0,38625 -0,04405 0,34269 -0,00049
031980 £ 0,33367 -0,01387 0,32978 -0,00998
064370 [ 0,7899 -0,14626 0,37079 0,27291
. 028920 | 0,29678 -0,00758 0,41129 -0,12209
t T 028440 | 027992 0,00448 0,28441 -0,00001

EREEREp vl

027970 023791 0,04179 [ 0,27973 -0,00003

Tabela 6.7 — Resultados da Estagao Iraja

lTAGUAI

BA CKPROPA GA TION
» nadhanibac biibl m"—"’_‘——“-l

PREDITO D[F ERENCA

! ) PREDITO DIFERENCA 1

o 48024 0,02574
0,18593 0,08077 |

04540 | 045133 | 000317
026670 |k 022155 0,04515
043180 f 037099 0,06081 0,40240 0,02940
027270 | 0,28111 -0,00841 0,29666 -0,02396
0,60000 [f  0,65891 005801 f 065462 -0,05462
044300 | 033602 0,10788 |  0,36904 0,07486
031520 [ 025698 0,05822 0,31453 0,00067
0,54550  E  0,44569 0,09981 0,36259 0,18291
065450 [I  0,63584 001866 B  0,64343 0,01107
040000 [} 047584 007584 | 047316 -0,07316
024020 | 018659 006261 F 019797 0,05123
0,23910 L 0,14795 009115 | 021764 0,02146

T “ﬁ.-,‘.,.-.-{, e

T 8 Y T T e e T e e

Bk s movimion i

Tabela 6.8 — Resultados da Estacédo Itaguai
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062370

BA CKPROPA GA TION

0 00975

= 0 62230

- DIFERENCA

000140

0,45000

0,48431

0,03431

0,45414

-0,00414

0,63350

0,57558

0,05792

0,62889

0,00461

0,34720

e e T ot

0,47226

-0,12506

0,36056

-0,01336

0,83380

0,92294

-0,08914

0,81261

0,02119

0,80560

0,68758

0,11802

0,74345

0,06215

0,57000

0,48267

0,08733

0,57192

-0,00192

0,63110

0,71279

-0,08169

0,62733

0,00377

0,72400

0,73133

-0,00733

0,53707

0,18693

0,57660

0,67635

-0,09975

0,66599

-0,08939

o mmopepy e sy mnt

0,67850

0,69214

-0,01364

0,67716

0,00134

[ 0,77710

0 75885

021820

020475 |

001825 [

001345

©0,21595

0,77534

0,00176

0,00225

0,34390

0,14606

0,19784

0,33063

0,01327

0,25450

0,24113

0,01337

0,25363

0,00087

0,18180

0,20789

-0,02609

0,18269

-0,00089

0,22500

0,29868

-0,07368

0,23020

-0,00520

0,34730

0,34159

0,00571

0,33333

0,01397

0,21530

0,29610

-0,08080

0,21664

-0,00134

0,26740

0,36877

-0,04137

0,27530

-0,00790

0,32160

0,36412

-0,04252

0,39075

-0,06915

0,26020

0,26939

-0,00919

0,29453

-0,03433

0,29080

0,25035

0,04045

0,29034

0,00046

025530 L 025805

-0, 00275

O 25507

Tabela 6.11) - Resultados da Estacdo Maracani

000023 §
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Tabela 6.11 — Resultados da Estagdo Sdo Jodo de Mertiti

6.2 - Abordagem com Algoritmos Genéticos

A escotha da arquitetura neural através do software utilizado nesta abordagem,

emprega a capacidade de busca do algoritmo genético para selectonar os dados de

entrada e executa a engenharia genética nas estruturas neurais. E um processo bem mais.

eficiente que o da abordagem anterior.

O tempo despendido para obter a arquitetura € muito maior que o gasto no
treinamento e teste da rede neural. Mesmo assim para selecionar, treinar e testar as dez
melhores arquiteturas gasta-se em média um sexto do tempo gasto com o sofiware

anteriormente utilizado, isto €, em torno de 1 hora para cada estagdo.

6.2.1 — Redes Backpropagation

De todas as arquiteturas neurais selecionadas por algoritmos genéticos, ndo ha

nenhuma rede do tipo backpropagation.

Isto confirma os valores obtidos na abordagem empirica para definicio das
arquiteturas, cujos resultados foram apresentados no item anterior, permitindo concluir
99

; DIFERENCA
i 03570 f o303 | o043 B o3ses | o7 |
L 020730 | 020541 000180 | 020990 -0,00260
. 032630 | 023666 008064 | 032522 0,00108
¢ 016970 | 021835 0,04865 | 017312 000342 §
. 035900 f 038018 -0,02118 . 0,35215 0,00685
§ 057920 | 033777 024143 | 051699 006221 ||
063090 F  0,59846 0,03244 0,59849 003241 |
0,30970 0,37698 -0,06728 g 0,34200 -0,03230
L 025270 | 034927 -0,09657 0,27477 -0,02207
023810 E 027132 -0,03322 E 0,28509 -0,04699
L 0,20180 0,33948 004768 E 020119 000061  fi
0,32840 0,35055 _0,02215 0,32754 __0,00086



que redes do tipo GRNN tem melhor capacidade para mapeamento do problema

estudado do que as do tipo backpropagation.

6.2.2 — Redes GRNN

Todas as arquiteturas neurais do tipo GRNN selecionadas por algoritmos
genéticos apresentam um resultado bem satisfatorio, principalmente em fungio do tempo

utilizado no treinamento/teste.

Nos graficos das figuras 6.19 & 6.27 sdo plotados valores reais e valores preditos
para a melhor rede selecionada dentre todas as obtidas por algoritmos genéticos, sendo

que cada grafico representa uma estagéo estudada.

Neste software os resultados apresentados graficamente correspondem a todos os

padrdes que a rede utiliza no ciclo treinamento / teste.
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Particulas em Suspensfio

H Real
m Predito

Figura 6.19 — Resultados da melhor arquitetura GRNN para a Estagdo Bonsucesso
Centro.

Particulas em Suspensio

® Real
| Predito

“Nimero dé Padroes:
Figura 6.20 — Resultados da melhor arquitetura GRNN para a Estacdo Centro

Particulas em Suspensio

W Real
m Predito

Figura 6.21 — Resultados da methor arquitetura GRNN para a Estagio Copacabana
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Particulas em Suspensao
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& Predito-

Nmero de Prdrdes:

Figura 6.22 — Resultados da melhor arquitetura GRNN para a Estag2o Inhauma

. p

Iraj

Particulas em Suspensao

B Real
B Predito

Figura 6.23 —Resultados da methor arquitetura GRNN para a Estagdo Iraja

Particulas em Suspensiio

M Real
@ Predito

Figura 6.24 — Resultados da methor arquitetura GRNN para a Estagdo Itaguai
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Jacarepugiid.

Nimera dé Padries

" Particulas em Suspensdo

B Real
| Predito

Particulas em Suspensio

B Real
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Figura 6.26 — Resultados da melhor arquitetura GRNN para a Estagdo Maracana

Niméro de-Padries.

Particulas em Suspensfo
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Figura 6.27 — Resultados da melhor arquitetura GRNN para a Estagido Sdo Jodo de Meriti

103




A exatiddo das arquiteturas neurais escolhidas por algoritmos genéticos &
apresentada na tabela 6.12, para a melhor rede, e na tabela 6.13, para a pior dentre as

dez selecionadas.

gCopacabana

Inhauma

raj4

| Itaguai 0,6998

J acarepagua

Tabela 6. 13 — Exatidio das décimas melhores arquiteturas selecionadas por Algoritmos

Genéticos
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6.2.3 — Resultados Preditos

Os resultados preditos através desta abordagem sdo apresentados nas tabelas
6.14 a 622 sendo que cada tabela representa' uma estagdo. Os valores sdo
correspondentes ao primeiro dia de cada més do dltimo ano predito, tal como

apresentado para a abordagem anterior.

As tabelas mostram os valores reais, preditos e a diferenga entre eles,

correspondentes & melhor rede e a décima melhor rede selecionada.

BONSUCESSO

=mpn

MELHOR REDE GRN N

GO DN A

DIFERENCA ‘ DIFERENCA

Tosms |

0,09455

0364321

0,05748

0,38070

-0,09130

Syt

0,48033

-0,19093

0,46610

0,61364

-0,14754

0,588223

-0,12212

0,12620

0,32463

-0,19843

0,304497

-0,17830

0,28940
:
E

g DA e L s e

. 0,50090 0,50691 -0,00601 0,593385 -0,00249
[g 0,51100 0,38800 0,12291 0,420687 0,09031
0,26300 0,36162 20,0982 [ 0364422 -0,10142
0,43130 0,46897 -0,03767 0,469029 -0,03773
0,47460 0,46865 000595 [ 0464724 0,00088
0,29660 0,41237 011577 F 0365527 -0,06893
0,18750 0,19798 0,01048 [  0,788852 -0,60135
0,19310 0,40578 -0,21268 0487885 -0,29478

Tabela 6.14 — Resultados da Estac;ao Bonsucesso
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. 043570 040386

T o03184 F

’o 132682 |

0, 00302

0,39820 0,30300 0,09520 0,327936 0,07026
0,52080 0,42599 0,09481 0,442185 0,07862
0,24290 0,39134 -0,14844 0,369775 -0,12688
0,77860 0,50805 0,27055 0,424098 0,35450
0,54170 0,68962 -0,14792 0,562927 -0,02123
0,51700 0,43021 0,08679 0,418915 0,09808
0,42016 0,42816 -0,00800 0,328438 0,09176

0,54640

0,4675

0,07890

0,437592

0,10881

0,30980

0,38411

-0,07431

0,424972

-0,11517

0,38030

0,38705

-0,00675

0,335346

0,04495

. 0,40800

0,47753

-0,06053 |

COPACABANA

0 497941

-0,08994

10* MELHOR REDE GRNN

Tabela 6.16 — Resultados da Estagio Copacabana

MELHOR REDE GRNN

' REAL o O i
PREDITO DIFERENCA o PREDITO DIFERENCA
fmmoﬂiézn 01605 | 002177 B 0183688 | 000142
. 0,15107 0,1544 -0,00333 0,15437 -0,00330

- 0,20197 0,24052 -0,03855 0,236267 -0,03430

| 0,09606 0,17729 -0,08123 0,24891 -0,15285

¢ 0,30788 0,26663 0,04125 0,23791 0,06997
0,26149 0,22602 0,03547 - 0,225896 0,03560
0,18637 0,30526 -0,11889 f 0,304173 -0,11780
0,24713 0,26295 001582 B 0256144 -0,00902
0,24754 0,25072 -0,00318 0,249976 -0,00244

i 0,18350 0,19273 -0,00923 0,191062 -0,00756

P 0,18144 0,28436 -0,10292 0,257571 -0,07613

. 0,15681 0,15918 -0,00237 0,221511 -0,06470
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£

“?

- | i 10— MELHOR REDE GRNN i
REAL § = f’” T SRt
: _ f%PFEDITO DIﬁERENcA |[ PREDITO 7 DIFERENCA i
030012 [ 030438 00426 | 0402011 | 010189 |
o012 I 042315 014303 0322907 004279 i
040094 |i 037071 003923 || 0247503 016244 [t
040937 | 0,40017 000920 Ji 0385369 0,02400
0,69762 E 0,27454 042308 || 0556172 0,14145
! 066262 : 0,65833 0,00429 J 0,516078 0,14634
VI BEUY 007641 i 049431 -0,05455
[ 05698 fi 065553 008625 | 0618549 -0,04927
L 0e% | 0sesld 006378 I 044218 018764 |}
i 046088 | 03837 008618 [ 0381695 008818 F
L 028119 [ 020203 001084 [l 0397129 011504 |
i 027107 g 0.35725 -0,08618 El 0,395125 0.12406 ]E

Tabela 6.17 — Resultados da Estagdo Inhauma

MELHOR REDE GRNN ,l

031827 |

IRAJA
S T R e e T R L

10 MELHOR REDE GRNN

""0_,327169

DIFEREN(;A

;; 002337 E 003227 |
038510 | 034973 003537 | 034992 003518 i
044120 [ 038164 005956 | 0372231 006897 [
017740 [ 0,15197 002543 [ 0456997 027960 fi
0,23290 0,25049 -0,01759 3 0,636341 -0,40344
0,55660 [  0,63353 007603 || 0,553473 000313 [t
034220 [ 06299 028749 [ 0580704 -0,23850 %
031980 [ 040317 008337 || 0417954 009815 [
0,64370 Z, 0,28854 035516 J 0277732 036597 [t
028920 i 033549 004620 [ 0354428 -0,06523 ;*
0,28440 % 0,37994 0,09554 | 0298752 001435 i
0,27970 E_ 0,52621 024651 || 050298 022328 |

Tabela 6.18 — Resultados da Estagdo Iraja
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ITAGUAI

PREDITO

PREDITO

10— MELHOR REDE GRNN :

DIFERENCA 4

045450

"Jm

0,4354

00]910

0,436858

0,01764

DIFEREN(;A |

0,26670

0,25539 0,01131

0,22244

0,04426

0,43180

0,38273 0,04907

0,356862

0,07494

0,27270

0,2736 -0,00090

0,272756

-0,00006

0,60000

0,52747 0,07253

0,588646

0,01135

0,44390 0,42092 0,01398 0,461515 -0,01762
0,31520 0,35845 0,04325 0,359314 -0,04411
0,54550 0,45373 0,09177 0,396082 0,14942
0,65450 0,34715 0,30735 0,376068 0,27843
0,40000 0,40867 -0,00867 0,402154 -0,00215
0,24920 0,25677 -0,00757 0,250315 -0,00112

-0,00437

0,23910

0,24347

0,239432

-0,00038

9 £ PREDITO PREDITO DlFERENCA

| oem70 || 05901 | o0 02469 | osoeaa1 | 00278 |

0,45000 0,53949 0,08949 || 05561 010610 [t

0,63350 0,55241 0,08109 0,557329 007617 |

0,34720 0,49477 -0,14757 0,504978 0,15778 |

0,83380 0,79345 0,04035 0,563755 0,27004

% 0,80560 0,62597 0,17963 0,645151 0,16045

£ 0,57000 0,52297 0,04703 0,522811 0,04719

:  0,63110 0,53991 0,09119 0,508218 0,12288

- 0,72400 0,46119 0,26281 0,441987 0,28201 [
0,57660 0,62854 -0,05194 0,626164 0,04956 |

067850 f 057777 0,10073 0,490813 0,18769 |

i 077710 f  0,69105 0,08605 0,681328 0,09577 |

Tabela 6.20 — Resultados da Estagao Jacarepagua
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Tabela 6.21 — Resultados da Estagdo Maracani
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Tabela 6.22 — Resultados da Estagido Sdo Jodo de Meriti
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6.3 - Comparagdo entre a abordagem com e sem o uso de AG

Em termos de tempo de processamento para alcangar a arquitetura final de uma
rede, a da abordagem que ndo utiliza algoritmo genético é consideravelmente superior

quando tal artificio ¢ empregado, ficando com uma média de tempo 6 vezes maior.

Para comparar as abordagens empregadas e as arquiteturas ¢ utilizado a Raiz do
Erro Médio Quadratico em Porcentagem, sendo uma tabela referindo-se as redes do tipo
backpropagation e a outra as do tipo GRNN, como mostrado nas tabelas 6.23 e 6.24,

respectivamente.

% RMSE

S30 Jodio de Meriti

o OO O A A . G AN B 0 s N

Tabela 6.23 - Porcentagem da Raiz do Erro Médio Quadratico para cada arquitetura do tipo

backpropagation

Nado se pode comparar numericamente a exatiddo das redes do tipo
backpropagation nas duas diferentes abordagens, pois, como mencionado anteriormente,
na escolha das arquiteturas por algoritmos genéticos nido foi selecionada nenhuma rede
deste tipo. Isto leva a concluir que as melhores predigdes sdo provenientes das redes

GRNN, como pode ser visto na tabela 6.24.
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“ 10 MELI%)R

SEM AG ARQUITETURA ARQUITETURA §

E COM AG COM AG E
Bonsucesso ' 6,3 8,9 84 i
| Centro 55 5.5 6.3 ;
;Copacabana ‘ 3,2 89 3,2 |
{Inhaima 5,5 6.2 7,5 %
| ajs 45 71 7.1 |
{Itaguai 55 6,3 7,7 ;
éJacarepagué ] 4,5 45 6,3
Maracani 3,2 32 45
ESﬁo Jodo de Meriti i 55 5,5 7,1

Tabela 6.24 — Porcentagem da Raiz do Erro Médio Quadratico para cada arquitetura do tipo

GRNN utilizando e ndo Algoritmos Genéticos

Em algumas estagdes, como a de Copacabana, a melhor arquitetura apresenta um
maior RMSE. Isto ocorre porque a escolha € baseada ndo somente na exatiddo, mas
também na topologia da rede, representada pelo menor nimero de neurdnios, de

parametros utilizados e do tempo de processamento.

Para se fazer predicio em uma determinada rede neural o unico fator que
realmente interessa ¢ a exatiddo, sendo os demais considerados irrelevantes. Portanto, a

melhor rede para fazer predi¢do nem sempre coincide com a melhor arquitetura.

As arquiteturas neurais obtidas automaticamente pelo algoritmo genético
apresentam uma menor exatiddo, provavelmente por haver um menor tempo de
treinamento, diminuindo assim a capacidade de generalizagdo da rede. Para que estas
arquiteturas propostas por este método melhorem, basta fornecer um maior tempo para

treinamento.

A prova deste fato é que, como houve necessidade de testar diferentes

arquiteturas e a primetra construida empiricamente dificilmente é completamente
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satisfatoria, optou-se pelo ajuste dos pardmetros destas redes baseando-se nos valores

que o algoritmo genético propds, refinando os valores inicialmente propostos.

As diferencgas calculadas péra os dois tipos de redes treinadas para cada estago €
apresentada graficamente nas figuras 6.28 a 6.36. Os resultados sio relativos apenas aos
dias 01 e 15 de cada més de todos os anos utilizados na predigdo. Tais datas foram
escolhidas por representarem todas as estagdes do ano, serem equidistantes e, sendo

poucos valores, permite uma maior clareza nos graficos.

RBonsucesso

Diferenga

Nimero de Padroes

® Rackpropagation * GRNNsem A.G. & Mehor GRNN com A.G. X Décima GRNN com A.G.

Figura 6.28 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da estagdo Bonsucesso
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Centro

Diferenca

07

Niimero de Padries

® Backpropagation ¢ GRNN sem A.G.

A Mehor GRNN.com A.G. X Décima GRNN com A.G.

Figura 6.29 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estacao Centro

Copacabana

07

05

03

01 X .

01 W X

Diferenga

03

-05

0.7

Nimero de Padries

¢ Backpropagation * GRNN sem A.G.

A Melhor GRNN com A.G. X Décma GRNN com A.G.

Figura 6.30 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estacao Copacabana
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Inhadima

Miferenga

Nimero de Padries

¢ Backpropagation  * GRNN sem A.G. & Mehor GRNNcom A.G. % Décima GRNN com A.G.

Figura 6.31 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estagdo Inhauma

Diferenga

Nimero de Padries

# Buckpropagation ¢+ GRNN sem ALG.,

4 Melhor GRNN com A.G. ¥ Décmma GRNN com A L.

Figura 6.32 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estagdo Iraja
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Ttaguai

Diferenga

Numero de Padries

# Backpropagation * GRNNsem A.G. A Melhor GRNN com A.G. X Décima GRNN com A.G.

Figura 6.33 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estagdo Itaguai

Jacarepagud

07

Diferenga

0.7
Nvmero de Padroes

® Backpropagation * GRNNsem A.G. & Mehlhor GRNN com A.G. X Décima GRNN.com A.G.

Figura 6.34 — Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estagio Jacarepagua
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Maracand

07

05

Diferenca

05

07
Niimero de Padroes

¢ Backpropagation * GRNNsem A.G. & Melhor GRNN com A.G. X Décima GRNN com A.G.

Figura 6.35 ~ Diferenga entre os valores real e predito nas redes da Estagdo Maracana

Sdo Jodo de Meriti

o
~
I

Diferen¢a

Numero de Padriies

® Backpropagation  * GRNN sem A.G. 4 Mehor GRNN com A.G. % Déeima GRNN com A.G.

Figura 6.36 — Diferenga entre os valores real ¢ predito nas redes da Estacdo S3o Jodo de Meriti
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A predigdo € considerada uma questdo extremamente importante ¢ atualmente

esta se tornando cada vez mais essencial O proprio método cientifico tem a
previsibilidade como um dos preceitos basicos para que se possa estabelecer hipoteses
acerca do comportamento de qualquer objeto de estudo, tendo importancia em iniimeros

problemas praticos. e cotidianos.

A literatura referente a redes neurais artificiais que trata de predi¢do ¢ bastante
extensa, porém ndo foi encontrada nenhuma que discuta especificamente o problema de
previsdo de poluigdo atmosférica causada por particulas em suspensdo. Por conseguinte,
este estudo certamente esta longe de ser definitivo e pode ser estendido, aprimorando-se
os modelos e corrigindo-se os erros decorrentes de aproximagdes feitas em fungdo,

principalmente, da caréncia e imprecisfio dos dados utilizados.

Obstante a este fato, entende-se que o objetivo proposto neste estudo foi
alcangado, pois a metodologia estudada mostrou ter potencial para ser aplicada neste
tipo de problema, mesmo diante da diversidade de situagdes encontradas na modelagem
dos dados. Os resultados animadores provindos da habilidade das redes neurais em
inferir mapeémentos nio-lineares, tornaram prosperas a prototipagem ¢ predi¢do destes

sistemas complexos.

Os resultados obtidos neste estudo devem ser considerados preliminares, visto
que houve a necessidade de se fazer muitos ajustes que, possivelmente, niio sejam
completamente aceitaveis, mas que visaram minimizar a escassez dos dados de forma a
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adapta-los aos modelos neurais, acarretando em incertezas associadas ao modelo

‘Proposto.

Porém, estas incertezas sdo minimizadas pela certeza de que as redes neurais sdo
bastante efetivas no aprendizado de padrdes a partir de dados ndo-lineares, incompletos,
com ruidos € até compostos de exemplos contraditorios. Esta habilidade de manipulagio
de dados imprecisos faz com que as redes sejam extremamente eficazes no

processamento de informagdes.

A busca de arquiteturas aproximadamente otimas é dificil, pois para construir as
redes empiricamente ha uma grande variedade de arquiteturas que devem ser testadas, o
que torna esta abordagem de alto custo e, nem sempre, apresenta resultados muito
confidveis. Para garantir a otimizagio da solugdo, j& que o critério de desempenho ¢
baseado em uma combinagdo complexa de fatores, optou-se pela automagio do projeto
de arquiteturas neurais utilizando uma abordagem evolucionaria, através do uso de
algoritmos genéticos, pois estes proporcionam uma abordagem mais eficiente para a
solugdo do problema de otimizagio de arquiteturas neurais, produzindo excelentes

solugdes. -

Estes sistemas hibridos mostraram que as técnicas isoladas nem sempre sdo as
mais adequadas para modelar e resolver problemas complexos que possuem um grande
numero de pardmetros. Uma andlise do presente estudo revelou que o uso de redes
neurais associadas a algoritmos genéticos representa uma combinagdo de suas vantagens
e limitag3es, superando seus pontos fracos. Acredita-se que estes sistemas hibridos
serdo, a curto prazo, de enorme importancia no desenvolvimento de pesquisas nesta

area.

A metodologia apresentada nesta dissertagdo para predigio de particulas em
suspensdo na atmosfera pode servir como base para trabalhos futuros, mas é
imprescindivel a conscientizagio de que existe uma grande dificuldade de obtencio de

dados nesta area.

Com o intuito de auxiliar trabalhos futuros serdo aqui apresentadas algumas

sugestdes para seu desenvolvimento, com as respectivas criticas referentes a este estudo:
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os dados meteorologicos utilizados para predizer particulas em suspensdo na
atmosfera, foram basicamente os mesmos para todas as estagdes. O correto seria

que todas as variaveis fossem medidas em uma mesma estagéo;

segundo a literatura € como comprovado neste estudo, cinco anos de dados é
representativo para estimar as concentragGes de particulas em suspensdo na
atmosfera. Estes devem ser, de preferéncia, anos consecutivos ¢ recentes. A

mesma consideragdo € valida para os dados meteorologicos;

os dados utilizados sdo médias diarias, porém, seria interessante avaliar como o

modelo se comporta para valores de medigdes realizadas em diferentes horarios;

a Camada Limite Convectiva, regido da baixa atmosfera que apresenta uma forte
mistura vertical turbulenta, nfo foi considerada neste estudo. Sabendo que num
periodo de 24 horas, a estrutura turbulenta desta camada responde pela maioria
do transporte de espécies escalares e vetoriais ocorridos entre a superficie da terra
¢ a atmosfera superior, seria interessante analisar a influéncia da poluigdo dentro

desta camada;

deve ser feito um pré-processamento nos dados para mensurar a correlagdo entre
as varidveis de entrada com a de saida. Desta forma, dados irrelevantes nio sio
" utilizados no treinamento da rede neural, pois isto s6 contribui para aumentar o

trabalho computacional,

para utilizar a variavel vento, utilizou-se a média diaria do produto escalar entre a
sua intensidade e dire¢iio. Talvez fosse interessante testar o comportamento do

modelo utilizando:
%  aintensidade média diaria do vento;

% a intensidade média do vento durante o periodo que pode ser considerado

critico para concentragéio de poluentes;
% adirecdo e a intensidade média do vento durante este periodo critico;

% a influéncia que a estagdo sofre com a chegada de poluentes oriundos de
outro local, pela agdo dos ventos.
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= os dias uteis da semana influenciam no aumento da concentragdo dos poluentes.
Por ndo terem sido utilizadas varidveis medidas em uma mesma data,
desconsiderou-se este fato no presente trabatho, porém, o mesmo deve ser levado
em considerag@o, atribuindo-se um peso maior para dias em que ha aumento da

emissdo de poluentes;

=  os resultados obtidos foram utilizados somente para calcular a exatiddo das redes
treinadas. E interessante aplicar os resultados para predizer se a qualidade do ar
sera boa ou atingird niveis que a qualifiquem como de atengdo, alerta ou

emergéncia;

= deve-se tentar um pré-tratamento dos dados, por exemplo, extraindo as

componentes principais através de PCA.

Seguindo as restrigdes impostas pelos dados disponiveis, o protétipo
desenvolvido alcangou bons resultados, possibilitando o uso de redes neurais neste tipo
de aplicagdo, podendo os resultados oriundos podem ser utilizados como elementos

chaves para elaboragdo de uma estratégia de controle ambiental.
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