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Resumo

A influéncia da chuva nas diversas dreas da atividade humana torna indispensdvel o seu moni-
toramento. A maioria das precipitacdes pode ser classificada em dois grupos: sistemas convec-
tivos e estratiformes. Os sistemas estratiformes sao caracterizados por chuvas leves e moderadas
e grande drea de cobertura. Ja os convectivos estdo associados com altas taxas de precipitacao.
Devido as acentuadas diferencas que existem entre os dois sistemas, ser capaz de classificd-
los contribui para a melhora da estimativa de precipitacdo. Além disso, a classificacdo torna
possivel também a identificacdo, previsdo e acompanhamento de tempestades severas (sistemas
convectivos), resultados que podem ainda ser utilizados nos alertas de temporais, enchentes e
inundacdes, com aplicacdes diretas em diversas dreas da atividade humana (energia, agricul-
tura, turismo, defesa civil, entre outros). Tudo isso justifica a necessidade de um critério para
separar e classificar os diferentes tipos de chuva que podem ocorrer na regido de abrangéncia do
radar. O objetivo deste trabalho € classificar os sistemas meteorol6gicos em convectivo ou estra-
tiforme, de acordo com as caracteristicas peculiares a cada evento. Para tanto, duas técnicas sao
aplicadas. A primeira € um método de reconhecimento de padrdes, o chamado Support Vector
Machine (SVM), técnica que, a partir de dados previamente classificados, cria um hiperplano
separador entre as classes, através do qual novos dados podem ser classificados. Assumindo
como padrao imagens de radar classificadas por especialista, os resultados obtidos pelo método
apresentam um maior indice de acerto, quando comparados com as solucdes obtidas por uma
técnica de separacdo da chuva ja existente. O segundo método abordado € uma técnica de
andlise de agrupamentos, o K-means, que classifica um conjunto de dados em um determinado
numero de grupos, baseado na similaridade ou dissimilaridade entre os dados. Em relagdo a
classificacdo feita pelo especialista, 0 SVM apresenta melhores resultados. Porém, o K-means
mostra resultados melhores quando a comparagao € feita com a técnica de classificacdo ja exis-
tente na literatura. Além disso, o K-means mostrou-se mais eficiente com relagdo a tempo de
execucdo, e possui a vantagem de nao necessitar de dados previamente classificados, ja que a
classificacdo, neste caso, € muito subjetiva. Quando a comparacao € feita entre as duas técnicas
propostas, observa-se que mais de 85% dos dados obtiveram a mesma classificacao.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padrdes; Support Vector Machine; Analise de Agrupamen-
tos; K-means; Meteorologia; Classificacdo Meteoroldgica; Radar Meteorologico.
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Abstract

The influence of rainfall in several areas of human activity makes indispensable its monitoring.
Most precipitation events can be classified in two groups: convective and stratiform systems.
Stratiform systems are characterized by light and moderate rain and a large coverage area.
Convective rain is associated to high rainfall rate. Due to differences which exist between the
two systems, being capable of classification contributes to the improvement on precipitation
estimation. Moreover, classification also allows for identification, forecasting and tracking of
severe storms (convective systems), results that can yet be used on alerts for thunderstorms,
increasing streamflow and flooding, with direct application to several areas of human activity
(energy, agriculture, tourism, civil defense, among others). All these justify the needs for a
criteria for classification and separation of different types of rain that may occur within weather
radar coverage area. The objective of this work is to classify convective and stratiform me-
teorological systems, in accordance with the peculiar characteristics to each event. For that,
two techniques were applied. The first one is a pattern recognition method called Support
Vector Machine (SVM), a technique that, from previously classified data, creates a hyperplane
separating between classes, through which new data can be recognized. Assuming radar images
classified by a specialist, the results obtained with this method presented a better hit index, when
compared with the results from a previous technique for rainfall separation. The second method
evaluated is a cluster analysis, K-means, which classifies a data set in a number of determined
groups or clusters, based on similarities or dissimilarities between the data. In relation to the
classification made by the specialist, SVM presents better results. However, K-means showed
better results when compared to a technique already existent in the literature. Moreover, K-
means revealed more efficient with regard to execution time, and had the advantage of no need
of data previously classified, since classification in this case is very subjective. When the com-
parison is made between the two proposed techniques, it was observed that more than 85% of
the data got the same classification.

Key-words: Pattern Recognition; Support Vector Machine; Cluster Analysis; K-means; Mete-
orology; Meteorological Classification; Weather Radar.
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1 Introducao

A influéncia da precipitacdo nas diversas dreas da atividade humana faz com que seu
monitoramento seja uma tarefa indispensavel. Entretanto, devido a grande aleatoriedade e vari-
abilidade espacial e temporal dessa varidvel, torna-se dificil a sua identificacio e quantificagao.
Para monitorar a precipitagcdo, os principais instrumentos sdo: os pluvidometros, os pluvidgrafos,

os radares e os sensores que operam a bordo de satélites (MOL, 2005).

Estimativas de precipitacdo acuradas sdo de crucial importancia para o sucesso de
qualquer modelagem hidrolégica (FILHO; CRAWFORD, 1999). Nesse aspecto, o radar me-
teorolégico € uma das melhores ferramentas disponiveis atualmente para a elaboracdo de tais
estimativas. As vantagens principais oferecidas por ele sao 0 monitoramento em tempo real de
uma ampla drea com alta resolugdo espacial e temporal e a possibilidade de observar a estrutura

tridimensional do sistema que deu origem a precipitacdo (SAUVAGEOT, 1994).

A maioria das precipitacdes pode ser classificada em dois grupos: sistemas convec-
tivos e estratiformes. Sistemas convectivos estdo associados com fortes campos verticais de
vento e altas taxas pluviométricas; enquanto nos sistemas estratiformes predomina extensa
area de cobertura, baixas velocidades verticais de vento, homogeneidade horizontal e taxas
de precipitagdo menores (ANAGNOSTOU; KUMMEROW, 1997). Devido as diferengas exis-
tentes entre os dois sistemas, ser capaz de classificd-los contribui para a melhora da estimativa
de precipitacdo obtida através dos dados medidos por sensores remotos tanto em terra quanto

no espacgo (SIMPSON; ADLER; NORTH, 1988).

Neste estudo, s@o apresentadas duas metodologias para classificagao das precipitacoes

em dois grupos: estratiforme ou convectivo, com base em dados de radar.

1.1 Importancia

A classificacdo torna possivel a identificacdo, previsdo e acompanhamento de tempes-

tades severas (precipitagdo convectiva), resultados que podem ainda ser utilizados nos alertas



de temporais, enchentes e inunda¢des, com aplicacdes diretas em diversos setores da sociedade

(defesa civil, energia, agricultura, turismo, entre outros).

Tudo isso justifica a necessidade de um critério para separar e classificar os diferentes

eventos meteoroldgicos que podem ocorrer na regido de abrangéncia do radar.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse estudo € classificar os eventos meteoroldgicos detectados por
radar em convectivo ou estratiforme, utlizando um método de reconhecimento de padrdes, o

Support Vector Machine (SVM), e uma técnica de andlise de agrupamentos, o K-means.

Como objetivos especificos, tem-se:

e pesquisar métodos de classificacdo de chuva ja existentes na literatura;

e expor conceitos da drea de Meteorologia, especialmente sobre o radar meteoroldgico;
e estudar o método Support Vector Machine, detalhando toda a teoria envolvida;

e apresentar a técnica de agrupamento K-means;

e aplicar as duas metodologias propostas utilizando dados reais obtidos por radar meteo-

rologico;

e analisar os resultados obtidos por ambas as técnicas, comparando-os entre elas e também

com alguma técnica de classificacao de chuva j4 existente.

1.3 Limitacoes

Este trabalho limita-se a utilizar apenas dados de radar meteorolégico.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido em 7 capitulos, incluindo este.

O Capitulo 1 apresenta uma introdu¢ao ao tema, na qual € mostrada a importancia do

trabalho e os seus objetivos.

O Capitulo 2 mostra alguns conceitos sobre radar aplicado a Meteorologia.



O Capitulo 3 apresenta todos os conceitos necessdrios para o entendimento do SVM,

além de descrever com detalhes o método.
O Capitulo 4 apresenta a segunda técnica a ser utilizada no trabalho, o K-means.

O Capitulo 5 descreve a metodologia aplicada no estudo, assim como os dados utiliza-

dos.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos e andlise de tais, incluindo comparagdo

entre os resultados de cada técnica.

O Capitulo 7 apresenta a conclusio do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.



2  Conceitos Meteorologicos

Este capitulo apresenta alguns fundamentos basicos sobre o radar aplicado a Meteo-

rologia.

2.1 Radar Meteorologico

A palavra radar é o acronimo do termo em inglés RAdio Detection And Ranging
(Radio Deteccdo e Localizagdo). Desenvolvido durante a Segunda Guerra Mundial com fins
militares, o radar tornou-se indispensavel nas décadas seguintes, devido ao seu constante apri-
moramento e utilizacdo, tanto por usudrios militares quanto civis (RINEHART, 2004). Suas
aplicacdes mais conhecidas atualmente sao no controle de trafego aéreo e maritimo, e no moni-

toramento de eventos meteoroldgicos.

Muito do que € conhecido da estrutura interna de sistemas de precipitag@o foi obtido
através da utilizacdo de radar meteorolégico. A tecnologia atual permite que, além de detectar
a existéncia de nuvens e precipitacdo, os radares possam estimar a velocidade das particulas
presentes na atmosfera, se elas estdo na forma liquida ou sélida e a turbuléncia existente na
nuvem. Essas informagdes permitem estimar com mais precisdo quais foram os eventos que

deram origem ao fendmeno meteoroldgico e qual serd seu comportamento no futuro.

A radiagdo eletromagnética é composta por oscilacdes de campos elétrico e magnético
associados, e que se propagam através do espaco transportando energia a velocidade da luz.
Duas caracteristicas importantes da radiacdo eletromagnética sdo a sua frequéncia e o seu com-

primento de onda, que estdo relacionadas com a velocidade da luz através da equacdo:

c

f= 2.1

onde f ¢ a frequéncia em Hz, ¢ é a velocidade da luzem m/s e A é o comprimento de onda em

m.

As frequéncias utilizadas pelos radares variam entre 100MHz e 100GHz, classificadas



em bandas. A Tabela 2.1 lista as bandas do espectro eletromagnético que comumente sdo uti-
lizadas pelos radares, com suas respectivas frequéncias e comprimentos de onda (RINEHART,
2004).

Tabela 2.1: Bandas de radar e seus correspondentes intervalos de frequéncia e comprimento de

onda
Banda Frequéncia Comprimento de onda
HF 3-30 MHz 100 - 10 m
VHF 30 - 300 MHz 10-1m
UHF 300 - 1000 MHz 1-0,3m
1-2GHz 30-15cm
S 2-4 GHz 15-8cm
C 4-8GHz 8-4cm
X 8-12 GHz 4-2,5cm
Ku 12 - 18 GHz 2,5-1,7cm
K 18 - 27 GHz 1,7-1,2cm
Ka 27 - 40 GHz 1,2-0,75 cm
mm ou W 40 - 300 GHz 7,5-1 mm

Fonte: (RINEHART, 2004)

O radar funciona da seguinte forma: um transmissor emite um feixe de radiacao eletro-
magnética com intensidade e frequéncia conhecidas. Quando a radiacao atinge os hidrometeo-
ros na atmosfera, parte dessa energia volta para o radar, sendo entdo detectada por um receptor
e amplificada, uma vez que a intensidade da energia refletida € muito menor do que aquela que
foi emitida (COLLIER, 1996).

Conhecendo-se o intervalo de tempo At entre a emissao e o retorno do eco, € possivel
determinar a distancia r do alvo. Considerando a velocidade de propagacdo das ondas eletro-
magnéticas no meio igual a ¢;,, o intervalo de tempo Ar € relacionado a distancia r pela seguinte
equacio:

cm At

r=—5— (2.2)




2.1.1 Coleta de Dados

Varredura é o movimento da antena do radar durante a coleta dos dados. A antena

do radar normalmente € rotacionada sob um eixo vertical, varrendo o horizonte em todas as
direcoes em torno do radar (RINEHART, 2004).

Existem trés informagdes para determinar a localizagdo de um alvo. A primeira é o
angulo do feixe em relacdo ao solo, chamado de dngulo de elevacdo (Figura 2.1-a). A segunda
¢ o angulo do feixe de radar em relacdo ao Norte Geogréfico, chamado de dngulo de azimute
(Figura 2.1-b). A terceira informacao necessdria € a distdancia (r) do radar ao alvo (Figura 2.1-c).

Figura 2.1: (a) Angulo de elevacdo da antena do radar (b) Angulo azimute da antena do radar
(c) Distancia do alvo em relacdo ao radar
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Fonte: (ILLINOIS, 2010)

O conjunto de elevacdes é denominado Volume Coverage Patterns (VCP) e varia de

acordo com a ocorréncia de precipitacao e sua intensidade. Um VCP de 15 elevacdes pode ser
observado na Figura 2.2.



Figura 2.2: Volume Covarage Patterns (VCP)
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Fonte: A autora (2011)

Devido a abertura do feixe (beam width), o feixe apresenta uma forma conica e quanto

maior a distancia do radar, maior € o volume analisado, como pode ser observado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Variag¢do do volume analisado devido a abertura do feixe

Fonte: (METEOPT, 2011)

Quando o sinal refletido retorna, o software do radar se encarrega de separd-lo em
intervalos com comprimento constante (gate size, usualmente entre 300 e 1000m) na direcao
radial. Cada um dos volumes criados por essa separacdo ¢ denominado bin e recebe o valor da
média ponderada dos alvos detectados naquela amostra. O conjunto final de todas as medi¢des
feitas nas elevacdes especificadas no VCP recebe o nome de Volume. Utilizando como exem-

plo um radar com raio de alcance de 200km, abertura do feixe de 1°, gate size de 0,5km e 7



elevagoes, seu volume serd composto por 1008000 (360 X % X 7) medicoes.

Formas de Coletas

A coleta de dados pode ser feita de duas formas diferentes:

1. PPI (Plan Position Indicator)
O radar é operado com antena com angulo de elevacdo fixo e azimute varidvel, como
mostrado na Figura 2.4. As varidveis coletadas (Secao 2.1.2) podem ser mapeadas em

um plano horizontal.

Figura 2.4: Varredura PPI

Fonte: (ILLINOIS, 2010)

2. RHI (Range Height Indicator)
O radar € operado com antena com angulo de azimute constante e angulo de elevacao
variavel, como mostrado na Figura 2.5. As varidveis coletadas (Secdo 2.1.2) podem ser

mapeadas em um plano vertical.

Figura 2.5: Varredura RHI

Fonte: (ILLINOIS, 2010)



A taxa com a qual o radar emite os pulsos de energia € chamada de Frequéncia de
Repeticdo de Pulso ou PRF (Pulse Repetition Frequency), e € expressa em pulsos por segundo
ou Hertz. A maioria dos radares convencionais opera com PRF entre 150 e 300Hz. J4 os radares
com capacidade Doppler - aqueles que medem a velocidade de deslocamento dos alvos, operam
entre 700 e 3000Hz (RINEHART, 2004).

2.1.2 Variaveis Medidas

As varidveis coletadas pelo radar meteoroldgico em estudo sao: refletividade (Z), ve-

locidade radial (V,) e largura espectral (W).

Refletividade (2)

E possivel distinguir as caracteristicas dos diferentes hidrometeoros (e dos eventos
meteoroldgicos por eles formados) com base na intensidade da energia refletida. A energia
refletida por um alvo depende da sua refletividade (Z), que € uma medida de eficiéncia de um
alvo em interceptar e retornar a energia originalmente emitida pelo radar. Tal caracteristica
depende do tamanho, formato, aspecto e propriedades dielétricas do alvo (MASSAMBANI,
2009). Ela € calculada a partir da energia refletida para o radar (p,) utilizando-se a seguinte

equacio:

z=cr py, (2.3)

onde r € a distancia do radar ao alvo, e ¢, é chamado de constante do radar, que agrupa uma série
de caracteristicas do radar, como comprimento de onda, forma e largura do feixe, comprimento

do pulso, poténcia transmitida, ganho da antena, entre outros.

Refletividade € um pardmetro meteoroldgico que € determinado pelo nimero e tamanho
das particulas presentes em um volume de amostra, o que pode variar de pequenos valores
(névoa) para valores muito grandes (granizo). Devido ao grande dominio em que os valores

resultantes se encontram, € conveniente utilizar sua representagdo em uma escala logaritmica:

Z

onde Z € valor de refletividade em escala logaritmica, medida em dBz, e z € o valor de refletivi-

dade em escala linear, em mm® / m3.

Normalmente, para visualizacdo de imagens de refletividade, sao utilizadas tonalidades
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vermelhas para representar valores elevados (regides convectivas) e tonalidades azuis e verdes

para valores intermedidrios e baixos (estratiformes).

A Figura 2.6 mostra uma imagem da varidvel refletividade, com escala em dBz.

Figura 2.6: Imagem de radar para a varidvel refletividade
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Fonte: A autora (2011)

Os valores elevados de refletividade estdo associados a chuva intensa e quando ultra-
passam cerca de 50dBz, podem estar presentes hidrometeoros no estado solido e ha possibili-

dade de queda de granizo.

Velocidade Radial (V,)

O grande diferencial do radar Doppler € que além de estimar a posi¢ao da tempestade,
ele também € capaz de calcular sua velocidade radial (V,), que € a velocidade de aproximacado
ou afastamento dos alvos (hidrometeoros) em relagdo ao radar na direcdo do feixe, o que facilita

prever para onde o evento se deslocara.

Para isso, € utilizado o efeito Doppler, deduzido por Christian J. Doppler em 1842, e
segundo o qual, a mudanca na frequéncia causada por fontes méveis € diretamente proporcional

a velocidade da fonte.

O mesmo principio aplica-se a radiacao eletromagnética do radar. Neste caso, o radar
estd parado e o alvo estd se movendo. Se o alvo se move em direcdo ao radar, a frequéncia é

aumentada; se ele estd se afastando, a frequéncia é reduzida (RINEHART, 2004).
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O vento radial é normalmente mostrado em m/s. A Figura 2.7 mostra a velocidade
radial captada pelo radar, com valores positivos para os alvos que se afastam (em vermelho) e

valores negativos para os alvos que se aproximam do radar (em verde).

Figura 2.7: Imagem de radar para a varidvel velocidade radial
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Fonte: A autora (2011)

Largura Espectral (W)

Uma outra varidvel medida pelo radar meteorolégico € a largura espectral (W), que é
o desvio padrao das medidas obtidas em cada bin e, meteorologicamente, indica a turbuléncia

nesse volume conforme a varifincia dos alvos presentes. A varidvel é expressa em m/s e pode

ser visualizada na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Imagem de radar para a variavel largura espectral
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Fonte: A autora (2011)

2.2 Interpolagdao dos Dados

Devido as caracteristicas fisicas do radar, os dados por ele coletados encontram-se em
um sistema de coordenadas esféricas (r, ¢, 0), onde r é a distdncia do alvo em relagio ao radar,
¢ € o angulo de azimute em relacdo ao Norte Geografico e 6 € o angulo de elevagdo em relacao

ao horizonte.

Entretanto, em um sistema de coordenadas esféricas, os dados tém resolucdo espacial
nao-uniforme, com alta resolucdo na dire¢ao radial e baixa na azimutal. Como pode ser obser-
vado na Figura 2.9, pr6ximo ao radar os centros dos bins estdo mais proximos uns dos outros,
enquanto em distancias elevadas, estdo mais espacados. Devido a essa nao-uniformidade, os
dados sdo transformados para um sistema de coordenadas cartesianas, o que ainda facilita a

visualizagcao dos dados.
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Figura 2.9: Espacamento entre os bins
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Fonte: (ZHANG et al., 2001)

Devido a refracdo da atmosfera, o feixe emitido ndo se propaga retilineamente, o
que dificulta ainda mais as aproximacdes para o sistema cartesiano. Bean e Dutton (BEAN;
DUTTON, 1966) propuseram uma solug@o para esse problema, com a aproximacio do modelo
de 4/3 Raio-efetivo-da-Terra. Supondo esse novo raio para o planeta, a curvatura do feixe (em

condicdes normais de refracao) desaparece.

Diversas técnicas de interpolagdo foram adaptadas ou desenvolvidas especificamente
para a interpolacdo de dados de radar. A utilizada no presente trabalho foi a chamada Mapea-

mento por Vizinhos Préximos (MVP).

A técnica consiste em, primeiramente, criar uma grade cartesiana, que ird conter os
dados interpolados. Esse esquema simplesmente preenche as células da grade cartesiana de-
signando o valor do bin mais préximo a essa célula, sendo a distancia avaliada usando-se a

localizac¢ao do centro do bin (ZHANG; HOWARD; GOURLEY, 2005).

Vale lembrar que quanto maior a distancia do bin ao radar, maior é o nimero de pontos

de grade “iluminados” pelo mesmo.

2.3 Formas de Visualizagao e Produtos Gerados

A seguir, sdo apresentadas as principais formas de visualizagdo das varidveis coletadas

pelo radar meteoroldgico, bem como alguns produtos gerados a partir das mesmas.
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2.3.1 PPI - Plan Position Indicator

E a forma bésica de visualizacdo das varidveis medidas pelo radar. Normalmente, a
variavel € plotada em um plano onde o centro indica a posi¢ao do radar. O plano € fixo para
um determinado angulo de elevagdo. Portanto, deve-se observar que, conforme a distancia em

relacdo ao radar aumenta, a altura do feixe com relag@o ao solo também aumenta.

Figura 2.10: Produto PPI

Fonte: (METEOPT, 2011)

2.3.2 CAPPI - Constant Altitude of Plan Position Indicator

O CAPPI € a visualizagdo de uma varidvel a uma altura constante, ou seja, em um plano
paralelo a superficie terrestre. Ao contrario do PPI, em uma imagem de CAPPI, a qualquer

distancia do radar os pontos estdo na mesma altitude.

O célculo do CAPPI ¢ feito através da interpolacdo dos dados nos pontos superior e

inferior mais préximo do ponto selecionado, como mostrado na Figura 2.11.
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Figura 2.11: Produto CAPPI
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Fonte: (METEOPT, 2011)

O valor para um ponto de grade (x,y) € interpolado pela seguinte equacao:

Xa — Xp

CAPPI:Xb—ﬁ
a— b

dp, 2.5

onde x, € x; sdo os valores nos pontos acima e abaixo do valor a ser interpolado; d,, e dj, sdo as

respectivas distincias.

Portanto, para gerar o CAPPI sdo necessdrias ao menos duas varreduras com elevacoes
diferentes. Para pontos distantes do radar, o intervalo entre os feixes € grande e o valor interpo-

lado pode ndo representar adequadamente a variavel no nivel escolhido.

2.3.3 Zmax - Refletividade Maxima

Indica a maxima refletividade encontrada em uma coluna, como ilustrado na Figura

2.12.



16

Figura 2.12: Produto Zmax
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Fonte: (MASSAMBANI, 2009)

2.3.4 VIL - Vertically Integrated Liquid-Water

O termo VIL , do inglés Vertically Integrated Liquid-Water, representa o conteido de
dgua liquida integrado verticalmente. Assim, essa técnica mapeia as caracteristicas tridimen-

sionais das tempestades em um sistema bidimensional.

A integracdo € feita desde o angulo elevacional mais baixo até o mais alto de toda a

agua liquida convertida a partir da refletividade Z pela relacdo Z-R para cada ponto de grade.

O VIL € definido por:

N7
VIL=3.44x107° / (“%) Ah, (2.6)

onde z; e ;11 sdo os valores de refletividade no limite inferior e superior, respectivamente, de
uma camada de amostra e Ak € a diferenca de altura entre os limites dessa camada. A varidvel

é expressa em kg /m?.

2.3.5 Echo Top

E a altura méxima para cada ponto encontrado acima de um determinado valor de
refletividade. O Echo Top indica o topo da nuvem, caracterizando assim, o estdgio de desen-

volvimento da célula.
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Figura 2.13: Produto Echo Top
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Fonte: (MASSAMBANI, 2009)

2.3.6 VIL Density

O VIL Density é simplesmente o VIL (Kg/m?) dividido pelo Echo Top (m). O quo-
ciente é multiplicado por 1000 fornecer a unidade g/m?:

VIL
VILD = ———— x 1000. 2.7)
EchoTop

Quando o VIL é “normalizado” pelo Echo Top , o VILD resultante pode ser usado para
identificar tempestades com alta refletividade em relagc@o a sua altura. As tempestades intensas
muitas vezes contém nticleos de granizo. A medida que o valor do VILD aumenta, os niicleos

de granizo tendem a ser mais profundos, intensos e maiores (AMBURN; WOLF, 1997).

2.4 Defini¢oes

Nesta secdo, sdo descritas algumas varidveis utilizadas posteriormente no trabalho.
Para tanto, € preciso apresentar, primeiramente, duas defini¢des relevantes na area de Meteo-

rologia: “isoterma de zero grau” e “banda brilhante”.

2.4.1 Isoterma de Zero Grau

A isoterma de zero grau, também chamada de nivel de congelamento, representa a

superficie na qual a temperatura do ar é constante e igual a 0°C. Essa temperatura varia de
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acordo com o tempo, latitude, longitude e altura.

Esta superficie € a fronteira entre as temperaturas superiores e inferiores ao ponto de
congelamento. Acima do nivel de congelamento, a temperatura do ar estd abaixo de zero.

Abaixo, a temperatura estd acima de zero.

2.4.2 Banda Brilhante

A banda brilhante € a representagdo, no radar, do “nivel de derretimento”, uma estreita

camada horizontal de elevada refletividade, pr6xima a isoterma de zero grau.

Quando uma camada de dgua no estado liquido se forma em uma particula de gelo
em processo de derretimento, sua refletividade pode aumentar em até 6.5dBz. A refletividade
diminui abaixo do nivel de derretimento, porque quando o gelo converte-se em goticulas, o

ndmero de particulas por unidade de volume diminui.

A banda brilhante é observada em precipitacdes estratiformes. As fortes correntes de
ar em precipitacdes convectivas nao permitem a existéncia da estratificacio horizontal essencial

para a criacdo e sustentacao de uma banda brilhante.

2.4.3 Perfil Vertical de Refletividade

O perfil vertical de refletividade (PVR) mostra o comportamento da varidvel refletivi-

dade com a variagdo de altura, para um determinado ponto de latitude e longitude.
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Figura 2.14: Exemplos de PVR’s
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Fonte: (ZHANG; LANGSON; HOWARD, 2008)

Os gréficos 2.14(a)-(b) representam perfis verticais tipicos de chuva estratiforme. Ja as

imagens em 2.14(c)-(d) mostram perfis verticais encontrados em chuva convectiva.

A parte indicada por flecha nos PVR’s estratiformes representam presenca de banda

brilhante.

2.4.4 Alturas Relevantes

Representa a maior altura encontrada para um determinado valor de refletividade. Por
exemplo, altura de 30dBz (h_30) e altura de 45dBz (h_45) representam a maior altitude encon-

trada para as refletividade de 30dBz e 45d Bz, respectivamente.

Se a altura é encontrada acima da isoterma de zero grau, significa que a tempestade em

grandes altitudes € mais intensa, o que pode ser um indicativo de chuva convectiva.
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2.4.5 Zmax da Banda Brilhante

E a méxima refletividade encontrada na regido de banda brilhante (isoterma de zero
grau). Observa-se os dados em um intervalo de até 1km acima e lkm abaixo da altura da

isoterma de zero grau, selecionando o maior valor de refletividade encontrado.

2.4.6 Ice Slope

E a variacio dos valores de refletividade acima da isoterma de zero grau, medida em
dBz/km.

Figura 2.15: Ilustragdo do Ice Slope
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Fonte: (GOURLEY et al., 2009)

2.5 Relagao Z-R

Da mesma forma que o radar ndo mede a velocidade radial diretamente, e sim a par-
tir da diferenca de fase entre o sinal emitido e refletido, ele também ndo é capaz de medir
a precipitacdo (R). Esta é calculada a partir da intensidade do sinal que foi refletido pelos
hidrometeoros (Z) presentes na atmosfera utilizando-se da relacdo Z-R, que se encarrega de
transformar refletividade em precipitagcdo. Uma relacdo empirica pode ser obtida plotando-se

grificos de taxa de precipitagdo que chega no solo contra a refletividade calculada pelo radar
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(RINEHART, 1994). Sua forma mais conhecida e utilizada é
Z=aR’, (2.8)

onde Z é a refletividade em mm® /m3, R é a taxa de precipitacdo em mm /h, e a e b sio constantes
empiricas, determinadas por meio da distribuicao das particulas. Os valores dessas constantes

variam de acordo com a regido do globo e tipos de precipitacoes.

A relacdo mais frequentemente utilizada € a de Marshall e Palmer (MARSHALL,;
PALMER, 1948), que representa a chuva estratiforme:

Z =200R"S. (2.9)

Para a chuva convectiva (tempestades), Sekhon e Srivastava (SEKHON; SRIVAS-

TAVA, 1971) encontraram, a partir de observa¢des de radar, a seguinte relacao:

Z = 300R". (2.10)

Estes coeficientes sdao proximos aos encontrados para as chuvas convectivas em outras

regides da terra.

Para a neve, Sekhon e Srivastava (SEKHON; SRIVASTAVA, 1970) obtiveram os valo-
res:

Z = 1780 R%?!, (2.11)

2.6 Precipitacdes Convectivas e Estratiformes

Como pode ser observado na secao anterior, para cada tipo (ou classe) de precipitagao,
pode-se determinar uma relagao Z-R. Este fato justifica a necessidade de um critério para sepa-
rar e classificar os diferentes eventos meteorologicos que podem ocorrer na regiao onde o radar
estd instalado, em termos de precipitagdo convectiva ou estratiforme. Com a separagao, cré-se
que € possivel alcancar resultados mais precisos na estimativa de precipitacdo com dados de
radar, resultados esses que poderiam ser utilizados pela Defesa Civil no alerta de enchentes e
em modelos hidrolégicos, para citar algumas aplicacdes. Nesta secdo, sdo apresentadas algu-
mas das principais tentativas ja feitas para a classificacao de eventos de precipitacao a partir de

dados de radar e os resultados por elas alcancados.

Sistemas convectivos estdo associados com fortes campos verticais de vento e altas

taxas pluviométricas, enquanto nos sistemas estratiformes predomina extensa drea coberta,
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baixas velocidades verticais de vento, homogeneidade horizontal (gradiente suave) e taxas de

precipitacdo menores (ANAGNOSTOU e KUMMEROW, 1997).

Steiner et al. (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995) fizeram uma revisao das principais
técnicas de separacdo desenvolvidas até entdo e uma nova proposta foi apresentada. Partindo
da técnica elaborada por Churchill e Houze (CHURCHILL; HOUZE, 1984), que consistia em
identificar um nucleo convectivo, a partir do qual todos os pontos dentro de uma distancia fixa
receberiam a mesma classificacdo, foi argumentado que um raio fixo como o proposto nio era
suficiente para uma correta identificagdo. A sugestdo foi que um raio varidvel em fungao da

média da intensidade do nucleo fosse adotado. Suas principais conclusdes foram:

e a identificacdo de precipitagdo estratiforme através da banda brilhante € limitada; entre-
tanto, pode ser usada para identificar classificacdo erronea de precipitacdo estratiforme

como convectiva;

e técnicas baseadas no rastreamento do eco durante intervalos de tempo (coletas sucessivas

de dados) sdo computacionalmente muito exigentes;

e critérios uteis na identificacdo de precipitacdo convectiva incluem intensidade da refle-

tividade, valor mais elevado na regiao do nicleo e caracteristicas da drea no entorno.

No mesmo ano da apresentacio desta técnica, DeMott et al. (DEMOTT; CIFFELI,
RUTLEDGE, 1995) propuseram um novo aperfeicoamento, dessa vez considerando nao ape-
nas o perfil horizontal, mas sim a estrutura tridimensional do campo analisado pelo radar. Isso
foi feito aplicando-se a técnica de Steiner et al. (1995) para cada um dos niveis existentes no
volume do radar e executando um pés-processamento nos resultados. Nessa etapa, as carac-
teristicas fisicas das precipitacdes foram utilizadas para garantir que ndo houvesse presenca de
precipitagdo convectiva nos niveis de derretimento e que, se sua ocorréncia fosse detectada nos
niveis médios, essa classificacdo fosse estendida até os niveis mais elevados. Segundo DeMott

et al., a utilizacdo dos dados de vérios niveis aumentou a acurécia da classificacao.

Mais um aperfeicoamento de Steiner ef al. (1995) foi proposto, dessa vez por Big-
gerstaff e Listemaa (BIGGERSTAFF; LISTEMAA, 2000). Fazendo uma anélise criteriosa do
algoritmo de Steiner et al. quando aplicado em trés situagdes (linha de instabilidade, extensas
areas estratiformes com centros convectivos € apenas precipitacdes convectivas espalhadas),
concluiu-se que existem duas causas principais de erros: dreas de intensa precipitagdo estrati-
forme sendo classificadas como convectiva e bordas de convectivas sendo classificadas como
estratiformes. Para corrigir o problema, um algoritmo que utiliza como entrada dados ja clas-

sificados pela técnica de Steiner et al. foi desenvolvido. Além desses dados, o algoritmo
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também necessita de um volume de radar interpolado em coordenadas cartesianas para que
novos parametros possam ser calculados para cada ponto de grade.

A metodologia proposta por Steiner et al. (1995), que serviu de base para outras

técnicas aperfeicoadas, € descrita a seguir.

2.6.1 Meétodo de Steiner et al.

Para utilizagdo da técnica, os dados de refletividade coletados pelo radar sdo trans-
formados em coordenadas cartesianas e, para cada ponto de grade, é feita a classificacdo em

estratiforme ou convectiva, da seguinte maneira:

1. S6 os dados de chuva acima de 15dBz sao considerados;
2. Divide-se os dados em clusters e considera-se apenas os maiores que 20km>;

3. Os chamados centros convectivos sdo encontrados, através de dois testes:

Teste Absoluto: todo pixel com mais de 40dBz é convectivo;

Teste Relativo: calcula-se 0 zf,40, que € a média de refletividade de todos os pontos
(vélidos) dentro de uma circunferéncia de raio de 11km, centrada no ponto em es-
tudo. Tal ponto serd considerado um centro convectivo se a seguinte desigualdade

for satisfeita:

onde z € a refletividade no ponto e

Are 10— Z’;“gg", se 0 < Zfundo < 42.43 2.13)
0, Se  Zfundo > 42.43; '

4. Para cada centro convectivo encontrado, pontos ao redor deste também sao considerados
chuva convectiva. S@o os pontos limitados por uma circunferéncia de raio definido de

acordo com 0 Zf,,4, €ncontrado anteriormente, da seguinte forma:

lkm, se Zfundo < 25

2km, se 25 < Zfupgo < 30

R=4q 3km, se 30 < Zfumao <35 (2.14)
dkm, se 35 < Zfundo <40

Skm, 8€  Zfundo > 40 .
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A Figura 2.16 esquematiza como pontos de chuva convectiva sdo identificados. O
circulo levemente sombreado € a regidao de fundo para um dado ponto de grade (centro da
imagem), dentro da qual uma média de refletividade é calculada. Neste caso, os pontos de grade
estao espacados 2km. O circulo mais escuro representa a regiao em torno do centro convectivo -
se identificado como tal - incluida como zona convectiva. O raio do circulo de convecgdo € uma
funcao da refletividade média do raio de fundo, mostrada na Figura 2.17. (STEINER; HOUZE,;
YUTER, 1995).

Figura 2.16: Ilustracdo do raio convectivo e raio de fundo para um determinado pixel
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Fonte: (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995)

Figura 2.17: Relagdo entre a média de refletividade ao redor do ponto e o raio de alcance

convectivo
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Fonte: (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995)
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Assim, através dos nucleos convectivos e raio de alcance da circunferéncia que classi-
fica os pontos ao redor desses nucleos, todos os pontos de chuva convectiva sdo encontrados.

Os demais pontos sdo identificados como estratiformes.
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3  Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) € uma técnica de Aprendizado de Maquina que
consiste em, a partir de dados previamente classificados, encontrar um hiperplano separador

entre as classes, a partir do qual, dados desconhecidos até entao podem ser classificados.

O método SVM requer a solucao de um problema de otimizagao matematica. Sendo as-
sim, a seguir sao apresentados alguns teoremas e defini¢des da Teoria da Otimizagao, necessarios

para fundamentar a formulacao do método.

3.1 Conceitos da Teoria da Otimizagao

A teoria da otimizac¢do é o ramo da matemdtica que tem como objetivo determinar
solucOes para certa classe de problemas e desenvolver algoritmos eficazes que permitam en-
contra-las (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

Os conceitos apresentados a seguir sdo de fundamental importancia para o entendi-
mento do método SVM. Maiores detalhes podem ser encontrados em Cristianini € Shawe-Taylor
(2000) e em Izmailov e Solodov (2005).

3.1.1 Problema Primal

Um problema de otimizagdo € composto por uma func¢io objetivo, que depende de
variaveis sujeitas a determinadas restri¢des de igualdade ou desigualdade. Os possiveis valores
das varidveis de decisdo sao delimitados pelas restri¢des, formando-se um conjunto de solug¢des
factiveis do problema. Dependendo da natureza da funcdo objetivo, tem-se um problema de

maximizagao ou de minimizagao.

Definicao 1 (Problema de Otimizacdo Primal). Um problema de otimizacdo primal pode ser
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representado da seguinte forma:

Minimizar  f(x), xeQCR"
Sujeito a: gi(x) <0, i=1,...)k 3.1

onde
f:QCR" — R € afuncdo objetivo;
G QCR'—=R, i=1,....k; hj:QCR"—=R, j=1,...,m sdo as restrigdes.

E vilido ressaltar que todo problema de maximizacdo pode ser transformado em um
problema de minimizagdo equivalente, mudando-se o sinal da fun¢@o objetivo. Assim, maxi-

mizar f(x) é o mesmo que minimizar — f(x).

A regido factivel do problema € denotada por qualquer x pertencente ao dominio do

problema que satisfaga todas as restrigdes simultaneamente, ou seja:

F={xeQ: gx)<0,i=1,....k; hj(x)=0,j=1,...,m}.

A solugd@o do problema serd o ponto x* € F tal que f(x*) < f(x) para todo ponto
x € F. Este ponto é chamado de minimo global. Se 3 € > 0 tal que f(x) > f(x*),Vx € Q com

||x —x*|| < €, entdo o ponto x* é chamado de minimo local.

Quando a funcdo objetivo € uma fun¢do quadrética e as restricdes correspondentes sao
lineares ou quadraticas, tem-se um problema de otimizagdo quadratica. Um caso especifico
deste problema ocorre quando a fun¢ao objetivo e as restricdes sao fungdes convexas. Neste

caso, tem-se um problema quadratico convexo.

As defini¢des de funcdo convexa e de conjunto convexo sao mostradas a seguir.
Definicao 2 (Conjunto Convexo). Um conjunto Q € R" é dito convexo quando o segmento de

reta que une dois pontos quaisquer do conjunto estd contido neste conjunto. Ou seja, para

quaisquer x € Q, y € Q e o € [0,1], a combinagdo convexa (1 — a)x+ oty € Q.

A Figura 3.1 ilustra um conjunto convexo € um nao-convexo.
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Figura 3.1: Exemplo de (a) conjunto convexo e (b) conjunto nao-convexo

(a) (b)

Fonte: A autora (2011)

Definicao 3 (Funcido Convexa). Uma fungdo f : Q — R é considerada convexa se a regido
sobre o seu grdfico, ou seja, {(x,y) € R?/y > f(x)}, for um conjunto convexo. Assim, para

quaisquer x € Q, y € Qe o € [0, 1] é vdlida a equagdo:

floax+(1—a)y) < af(x)+(1-a)f().

A Figura 3.2 ilustra a definicao de funcdo convexa, apresentada acima.

Figura 3.2: Fungdo convexa

fa
o
af(g) + (1-0) fy) 4
flax+(1-2)3) $—
e
- ”

Fonte: (IZMAILOV; SOLODOV, 2005)

A nocido de convexidade é muito importante na Teoria da Otimizacao, como pode ser

observado pelo Teorema 1.
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Teorema 1 (Teorema da Minimiza¢do Convexa). Sejam Q € R" um conjunto convexo e f :
Q — R uma fungdo convexa em Q. Entdo todo minimizador local da fungédo f(x) em x € Q é

minimizador global.

O método SVM envolve a solu¢do de um problema de minimizacao quadrdtico con-
vexo. Sendo assim, pelo Teorema 1, tem-se a garantia da existéncia de um minimo global, o

que torna o método atrativo. Para resolver esse problema, utiliza-se a Teoria Lagrangeana.

3.1.2 Teoria Lagrangeana

O Teorema de Fermat foi desenvolvido em 1629, para problemas de minimizagdo sem
restricoes. A Teoria Lagrangeana, desenvolvida por Lagrange em 1797, generalizou os resul-
tados de Fermat para problemas com restricdes de igualdade. Em 1951, Kuhn e Tucker esten-
deram o método de Lagrange para problemas com possiveis restricdes de desigualdade, o que

deu origem ao Teorema de Karush-Kuhn-Tucker. Esses teoremas sdo descritos a seguir.

Teorema 2 (Fermat). Seja f € C', onde C' é o conjunto das fungées continuas em Q, a condicdo
necessdria para x* ser um minimo de f(x) é

df(x")
ox

=0. (3.2)

Essa condicdo, juntamente com a de convexidade de f, é também uma condicdo suficiente.

A Teoria Lagrangeana utiliza a chamada fun¢do Lagrangeana, que incorpora a fungao
objetivo do problema com as restri¢des. E, portanto, uma combinagio linear da fungdo objetivo

e cada uma das restri¢des de igualdade.

Definicao 4 (Fungio Lagrangeana). Seja um problema de otimizagdo com fungdo objetivo f(x)

e restrigoes de igualdade hj(x) =0, j=1,...,m, define-se a fungdo Lagrangeana como:
L(x,B) = f(x)+ ) Bjhj(x), (3.3)
=1

onde B; é chamado multiplicador de Lagrange.

Teorema 3 (Lagrange). A condi¢do necessdria para o ponto x* ser um minimo de f(x), sujeito

ahjx)=0, j=1,....mcom f,h €C',j=1,....,m é

JL
a(x*,ﬁ*) =0; (3.4)
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— (", B*) =0. (3.5)

Se L(x*, 3*) € uma fun¢do convexa em x*, entdo a condi¢ao acima é também suficiente.

Para problemas com restricdoes de igualdade e desigualdade, define-se a funcdo La-

grangeana generalizada.

Definicao 5 (Fun¢ao Lagrangeana Generalizada). Seja um problema de otimizagcdo com funcdo
objetivo f(x) e restri¢des tanto de igualdade quanto de desigualdade, como o problema 3.1.

Define-se a funcdo Lagrangeana generalizada como:
k m
L(x,,B) = f(x)+ ) cuigi(x) + }_ Bjh;(x), (3.6)
i=1 j=1

onde o; e B sdo os multiplicadores de Lagrange.

3.1.3 Dualidade

A teoria da dualidade baseia-se em associar ao problema original primal (Definicao 1)
um outro problema, chamado dual, que, sob certas condi¢des, € equivalente ao primal e que
pode ser mais facil de se resolver (IZMAILOV; SOLODOV, 2005).

Definicao 6 (Problema de Otimizacao Dual). O problema dual Lagrangeano referente ao pro-
blema primal da Definicdo 1 é o seguinte:

Maximizar  0(a,f)

(3.7)
Sujeito a: o(x) >0

onde 0(a,B)=inf,coL(x,a,p).

Teorema 4 (Teorema Fraco da Dualidade). Seja x € Q uma solucdo vidvel do problema primal

(Defini¢cdo 1), e seja (@, B) uma solugdo vidvel do problema dual (Defini¢do 6). Entdo:

f(x) = 6(e,B).

Este teorema afirma que o valor da solugao dual € limitada superiormente pelo valor

da solugdo primal.
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Se f(x*) = 6(a*,B*), onde as restricdes do problema primal e dual sdo satisfeitas,

entdo x* e (a*, B*) resolvem o problema primal e dual respectivamente.

A diferenca entre os valores da fun¢do objetivo no problema primal e no dual é de-
nominado de gap de dualidade. Assim, quanto mais préximo de zero estd o valor do gap de
dualidade, mais préximo se estd da solu¢do 6tima do problema, ja que esta ocorre quando o

valor da fun¢do objetivo primal € igual ao da funcao objetivo dual.

Teorema S (Teorema Forte da Dualidade). Dado o problema de otimizacdo da Definicdo 1
com dominio convexo e g;,i=1,....k, hj, j=1,...,m sendo funcbes afins, ou seja, do tipo

h(x) = Ax—b, o gap de dualidade é igual a zero.

Teorema 6 (Condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker). Dado o problema de otimizacdo da Defini¢do
1 com dominio convexo, f € C' convexa, g;,i=1,... ke hj, j=1,...,msendo funcoes afins, a
condi¢cdo necessdria e suficiente para o ponto x* ser étimo é a existéncia de o, B* satisfazendo:

JL

8x<x 0% B7)

I
L

O tratamento Lagrangeano para o problema de otimizacdo convexo fornece a alter-
nativa da descri¢do dual, que frequentemente tende a ser mais facil de ser resolvida do que a
descricao primal, a qual apresenta restricoes de desigualdades mais complexas. Esta estratégia
tornou-se padrdo na teoria do Support Vector Machine, porque a representacdo dual permite
trabalhar em um espacgo de alta dimensao, devido ao nimero de parametros ajustados nao de-
pender do nimero de atributos sendo utilizados (dimensao dos dados de entrada). Posterior-
mente serd visto que as amostras associadas aos multiplicadores de Lagrange maiores do que

zero (restrigdes ativas) serao denominadas de vertores suporte (SEMOLINI, 2002).

3.2 Reconhecimento de Padroes

O Reconhecimento de Padroes, ou Classificacao de Padrdes, € um subtépico do Apren-

dizado de Méquina, o qual, por sua vez, € uma sub-area da Inteligéncia Artificial.
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Um método de reconhecimento de padrdes deve, baseado no conhecimento extraido
dos exemplos de uma base, classificar um exemplo novo, desconhecido até entdo, ao padrdao

que mais reflete as suas caracteristicas (CARVALHO, 2005).

3.2.1 Inteligéncia Artificial

Indmeros s@o os problemas feitos de forma repetitiva e manualmente, através da acdo
humana. De forma a automatizar essas atividades, € possivel realizar um estudo e posterior
desenvolvimento de rotinas computacionais que auxiliem, ou até mesmo substituam, o trabalho

humano em tais atividades (BERGAMINI; ARAUJO; MOTTER, 2006).

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area da Ciéncia da Computagdo responsavel pelo
estudo e desenvolvimento de tais rotinas computacionais, envolvendo pesquisas relacionadas a
aprendizagem e evolu¢do computacional, sistemas especialistas, sistemas de suporte a tomada
de decisdo, agentes computacionais inteligentes, entre outras dreas (BERGAMINI; ARAUJO;
MOTTER, 2006).

Um dos ramos da IA é o Aprendizado de Maquina, técnica a ser abordada neste estudo.

3.2.2 Aprendizado de Maquina

As técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) empregam um principio de inferéncia
denominado indug¢do, no qual obtém-se conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular
de exemplos (LORENA; CARVALHO, 2007). O aprendizado pode ser supervisionado ou nao-

supervisionado.

O aprendizado supervisionado é realizado por meio de um supervisor externo, que
fornece ao sistema as entradas juntamente com os valores de saida desejados. A ideia é que,
a partir da amostra apresentada, o sistema seja capaz de construir um classificador para rotular

novos dados, desconhecidos até entao.

No aprendizado nao-supervisionado nao existem exemplos j4 rotulados. O algoritmo
de AM busca, a partir dos dados de entrada, criar alguma compreensdo dos dados e gerar uma
representacdo interna capaz de codificar as caracteristicas de entrada em novas classes e agrupa-
las corretamente (ALMEIDA, 2007).

A Figura 3.3 mostra um esquema do aprendizado supervisionado. Tem-se um conjunto
com n dados; cada dado x;, i = 1,...,n, € representado por um vetor com m caracteristicas, ou

seja, x; = (xi1,...,Xpm). As varidveis y; representam as classes. A partir dos exemplos e de
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suas respectivas classes, o algoritmo de AM extrai um classificador (LORENA; CARVALHO,
2007).

Figura 3.3: Inducao de classificador em aprendizado supervisionado

atributos classe
X, |*u X - Xm [N classificador
X, | ¥21 X2 - Xom | V2
i f(x)
dados : : : : ; |:>
' ’ ’ ’ ' Técnica de AM
X o1 X2 Xom Y

Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007)

A aprendizagem supervisionada é composta por duas fases. A primeira € a fase de
treinamento, representada pela Figura 3.3, na qual exemplos s@o utilizados pelo sistema para
aprendizagem e geracdo de um classificador. A segunda fase € a de teste, na qual novos exem-

plos sdo rotulados a partir do classificador existente.

O conjunto de treinamento deve ser estatisticamente representativo, para que a maquina
consiga reconhecer os exemplos de teste, propriedade conhecida como generalizagdo (CAR-
VALHO, 2005).

Uma maquina de aprendizagem supervisionada deve ter a propriedade de, apds a
observacdo de vérios pares de entrada e saida {x;,y;}"_,, imitar o comportamento do sistema,

gerando saidas proximas de y; a partir de entradas préximas de x; (VAPNIK, 1995).

Quando o ndmero de padrdes - saidas ou classes - € finito, assumindo valores discre-
tos, a tarefa é denominada classificacdo de padrées (reconhecimento de padrdes). Se houver
apenas duas classes possiveis, dd-se o nome de classificagdo bindria. Caso haja mais que dois
padrdes, tem-se uma classificagdo multiclasses. J4 quando existe um numero infinito de padroes

possiveis (valores reais), o problema é denominado de regressdo.

Para classificar padrdes existem varios métodos como: Redes Neurais Artificiais, Al-

goritmos Genéticos, Andlise Multivariada, Support Vector Machine (SVM), entre outros.

O SVM, método utilizado no presente trabalho, ¢ baseado na Teoria do Aprendizado

Estatistico, que estabelece condi¢des matematicas para a escolha de um classificador.
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3.3 Teoria do Aprendizado Estatistico

A Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE), desenvolvida por Vapnik desde 1971
(VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971), é também chamada de Teoria de Vapnik-Chervonenkis.

No contexto SVM, a Teoria do Aprendizado Estatistico objetiva controlar, em termos
matematicos, a habilidade de generalizacdo, ou seja, a capacidade de classificacdo correta de
padrdes nao treinados (SANTOS, 2002).

Sejam (x;,y;) pares de entrada e saida independentes e identicamente distribuidos, ge-
rados de acordo com uma fung¢io de probabilidade P(x,y), ou seja, cada amostra x; é indepen-
dente das demais amostras e segue P(x,y). Dado um conjunto F de possiveis fun¢des para
escolha de um hiperplano separador, o problema do treinamento supervisionado consiste em

encontrar uma funcdo particular f* € F.

Considerando, por exemplo, o problema de classificacdo da Figura 3.4. O objetivo é

encontrar uma fungdo que separe os padroes da melhor forma possivel.

Figura 3.4: (a) Underfitting; (b) Hiperplano de separacdao mais adequado; (c) Overfitting

Fonte: (SMOLA; SCH6LKOPF, 2002)

A Figura 3.4(a) exemplifica o caso de uma funcido de complexidade inferior a ne-
cessidade do problema. Muitos dados do préprio conjunto de treinamento sdo classificados
erroneamente. E o chamado underfitting. J4 a funcdo escolhida em 3.4(c) é de complexidade
maior do que a necessdria para a solucdo do problema. A fun¢do de classificacdo considera,
inclusive, possiveis ruidos. Ha, assim, um sobre-ajuste aos dados de treinamento, e a fungcao
acaba perdendo a capacidade de generalizacdo. Esse problema € conhecido como overfitting. A
Figura 3.4(b), enfim, apresenta uma fun¢do mais adequada ao problema. Tem uma complexi-

dade intermedidria e classifica corretamente grande parte dos dados.
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A TAE estabelece condi¢Oes matematicas que auxiliam na escolha de um classificador
particular /* a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas condi¢des levam em conta
o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a sua complexidade, com o obje-

tivo de obter um bom desempenho também para novos dados do mesmo dominio (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Para tal, é necessario definir uma func¢do de risco que meca o erro médio ou o risco

associado com o estimador e, entdo, encontrar o estimador com menor risco.

3.3.1 Minimizacao do Risco Empirico

Uma relagdo entre a saida desejada y; com a previsdo f(x;) pode ser feita através da
fungdo custo, ou fungdo erro. Uma funcdo custo comumente empregada em problemas de

classificacdo bindria (onde a saida é +1) é:
c(f(x),y) = 51f(x) =yl (3.8)

Essa funcdo retorna 0 se a classificacao é feita corretamente, e 1 caso contrario.

Uma escolha particular da fun¢@o f resulta em uma maquina treinada. O risco espe-

rado para o erro de teste €, entdo:
R(F) = [ e(7(x).9) dP(x,y) (3.9)

Como a distribui¢do de probabilidade P(x,y) é desconhecida, ndo se pode minimizar
o risco diretamente. Normalmente, utiliza-se o principio de indugdo para inferir uma fungéo f*
que minimize o erro sobre esses dados e espera-se que esse procedimento leve também a um
menor erro sobre os dados de teste (SMOLA ; SCHOLKOPF, 2002).

Assim, € utilizado o Principio de Minimizacdo do Risco Empirico que consiste em
utilizar o conjunto de treinamento para construir uma aproximac¢do do risco esperado. Essa
aproximacdo € o chamado risco empirico e nada mais é do que o erro médio no conjunto de

treinamento (BORGES, 2003):

1
N;

M=

Remp(f) = Y e(£(2).3). (3.10)

1

Este principio baseia-se na intuicdo de que, pela lei dos grandes niimeros, o risco
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empirico converge para o risco esperado (DEFILIPPO, 2004), ou seja:

tim (R(f) = Remp(£)]) = 0. (G.11)

N—oo

Porém, minimizar o erro de treinamento ndo implica necessariamente em um pequeno
erro de teste. Isso porque, ao escolher uma fungdo f a partir de um conjunto de fungdes muito
amplo, € sempre possivel encontrar uma f com pequeno risco empirico. Entretanto, nesse caso
os exemplos de treinamento podem se tornar pouco informativos para a tarefa de aprendizado,
pois o classificador induzido pode se super-ajustar a eles (LORENA; CARVALHO, 2007).

Deve-se, portanto, restringir a classe de funcdes da qual f € extraida. A TAE lida
com essa questdo considerando a complexidade (ou capacidade) da classe de func¢des que o
algoritmo € capaz de obter (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002). Para tal, € utilizado o conceito de

dimensdo VC (dimensdo Vapnik & Chervonenkis).

3.3.2 Dimensao VC

A dimensdo VC € uma medida da capacidade de expressao de uma familia de fungdes
classificadoras obtidas por meio de um algoritmo de aprendizado. E dada pelo niimero méximo
de amostras de treinamento que podem ser classificadas sem erro, usando-se fungdes da classe
escolhida (LORENA; CARVALHO, 2007).

Definicao 7 (Dimensdo VC - Vapnik & Chervonenkis, 1971). A dimensdo VC de uma classe
de fungoes é h se e somente se existe um conjunto de amostras {xi}?zl tal que, para qualquer
uma das 2" configuracées possiveis de rotulacdo bindria, as amostras podem ser corretamente

classificadas e ndo existe nenhum conjunto {Xi},-qzl com q > h satisfazendo esta propriedade.

Na Figura 3.5, € apresentada uma forma de obtencdo da dimensdo VC para funcdes
lineares no R2, ou seja, retas. Conclui-se que a dimensio VC de retas no R> é 3, pois 3 é
o numero maximo de amostras que podem ser corretamente classificadas por uma reta, para
qualquer padrao de rotulacdo bindria que as amostras podem admitir. Para 4 ou mais amostras,
existem padrdes de rotulacdo que ndo possibilitam uma classificagdo correta por intermédio de
uma reta (LIMA, 2004).
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Figura 3.5: Possibilidades de rotulacdo de trés amostras no R? e a classificagio realizada por

uma fung¢do linear
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Fonte: (BURGES, 1998)

Do Teorema 7, abaixo, tem-se um coroldrio que permite definir a dimensao de VC de

uma familia de hiperplanos em R".

Teorema 7 (Burges, 1998). Considera-se um conjunto de m pontos em R". Escolhe-se qual-
quer um dos pontos como origem. Entdo os m pontos podem ser separados por hiperplanos

orientados se e so se os restantes pontos sdo linearmente independentes.

Corolario 1. A dimensdo VC de um conjunto de hiperplanos orientados em R" é n+ 1, uma
vez que se pode sempre escolher n+ 1 pontos, e escolher um dos pontos como origem, de forma
que os restantes n pontos sejam linearmente independentes. No entanto é impossivel escolher

n+ 2 pontos uma vez que é impossivel ter-se n+ 1 pontos linearmente independentes em R".

3.3.3 Minimizacao do Risco Estrutural

Diversas técnicas de reconhecimento de padrdes sdo baseadas na minimizagao do risco
empirico, isto é, tenta-se otimizar o desempenho sobre o conjunto de treinamento. O método
SVM minimiza o risco estrutural, ou seja, a probabilidade de classificar de forma errada
padrdes ainda ndo vistos por uma distribui¢do de probabilidade dos dados fixa e desconhecida
(CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).
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Uma relagao entre o risco esperado e o risco empirico € dada por:

pin (3 +1) ~In (8)
N b

R(f) < Remp(f) + (3.12)

onde a parcela de raiz da soma € o termo de capacidade, & € a dimensao VC da classe de funcdes

F a qual f pertence, N é a quantidade de exemplos no conjunto de treinamento e § € [0, 1].

O principio de minimizacao do risco empirico visa otimizar o desempenho sobre o con-
junto de treinamento. O principio de minimizac¢ao do risco estrutural agrega a essa minimizagao
do risco esperado a minimizagao do termo de capacidade, ou seja, do erro na classificacdao de

novos padrdes, evitando assim o chamado overfitting.

Assim, pela Equacgdo 3.12, tem-se que, para minimizar o risco esperado, € preciso
associar a minimiza¢do do risco empirico com a minimiza¢do do termo de capacidade. Este

ultimo serd pequeno quando a razdo entre a dimensdao VC e o ndmero de amostras for pequeno.

Figura 3.6: Principio de minimizagdo do risco estrutural

erro
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capacidade
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>
dimensio VC
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Fonte: (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002)

A Figura 3.6 ilustra alguns conceitos da minimizag¢ao do risco estrutural. Seja subcon-
juntos F; de possiveis funcdes para a escolha de um classificador, de maneira que Fy C F; C
... C F; C F. Como cada conjunto F; € maior com o crescimento do indice i, a capacidade
do conjunto de fungdes que ele representa também € maior, ou seja, hy < hy < ... < hy < h.

Para um subconjunto particular F, seja f C Fj o classificador com menor risco empirico. A
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medida que k cresce, o risco empirico de f; diminui, uma vez que a complexidade do conjunto
de classificadores € maior. Porém, o termo de capacidade aumenta com k. Como resultado,
deve haver um valor 6timo k* em que se obtém uma soma minima do risco empirico e do termo
de capacidade, minimizando assim o limite sobre o risco esperado. A escolha da fungao fi«

constitui o Principio da Minimizagdo do Risco Estrutural (LORENA; CARVALHO, 2007).

3.4 O Hiperplano Otimo

O objetivo do SVM ¢ encontrar um hiperplano que separe as duas classes de dados da

melhor forma possivel, o chamado hiperplano détimo.

3.4.1 Hiperplano Otimo para Classes Linearmente Separaveis - Margens
Rigidas

Para um problema de classificagdo bindria, seja um conjunto de treinamento com
n exemplos, representado por {(x;,y;)}7_;, onde x; € R é o vetor de caracteristicas e y; €

{—1,+1} é a saida correspondente.

Para classificagdes bindrias, uma fung¢do f : X C R™ — R ¢€ utilizada, de tal forma
que a classificagdo seja representada pelo sinal de f(x). Ou seja, se f(x) > 0 entdo a entrada

pertence a classe positiva; caso contrario, pertence a classe negativa.

Considerando, inicialmente, conjuntos linearmente separaveis, a fun¢do f(x) é dada
por:

f(x) =wlx+b, (3.13)
onde w € R™ € o vetor pesos e b € R é o chamado bias.

O hiperplano definido pela equacdo w’ x4+ b = 0 divide o espaco em duas partes, cor-
respondentes a dados de duas classes distintas. O vetor w define uma dire¢do perpendicular
ao hiperplano, enquanto a variagdao do valor de b (bias) move o hiperplano paralelamente a ele

mesmo.

A classificac@o de cada padrdo x do conjunto de treinamento € dada conforme a pro-
ximidade em relacdo as margens do hiperplano separador. Ou seja, € classificado como perten-
cente 2 classe —1 se estiver mais préximo da margem negativa w! x+b = —1, e é pertencente

classe +1 se estiver mais préoximo da margem positiva w’ x +5 = +1 (ALES, 2008).
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Figura 3.7: Classificacdo dos dados a partir do hiperplano separador

A

wx+b > 1

M, wxtb =+1
wWx+b=0

wx+b < -1
"M.:wWx+b=-1

v

Fonte: A autora (2011)

A Figura 3.7 ilustra um conjunto de dados dividido por um hiperplano separador
wlx 4 b = 0, representado pela linha continua. As amostras mais préximas da margem po-
sitiva My : wl x+b = +1 sdo classificadas como pertencentes a classe +1 (circulos); enquanto
as amostras representadas por triangulos pertencem a classe —1, pois estdo mais proximas da

margem negativa M_ : wlx+b = —1.

Um padrao € classificado corretamente se estiver fora da margem de separacio de sua

classe, ou seja:

T
w xi+b>1 se y;=-+I1;
Y (3.14)
wixi+b<1 se yi=—1.
De forma simplificada, temos:
yiwlx; +b) > 1, Vi=1,...,n. (3.15)

Assim, no caso representado na Figura 3.7, todas as amostras sdo classificadas corre-

tamente, pois nao ha nenhum padrao entre as duas margens de separacdo.
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Figura 3.8: Hiperplano com maxima margem de separacao
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Fonte: (SEMOLINI, 2002)

A Figura 3.8 ilustra alguns conceitos definidos para a técnica SVM. A distancia en-
tre o hiperplano de separacdo f(x) e o padrdo mais préximo a este é denominada margem de
separa¢do, denominada por p. Sempre que for possivel obter um p > 0, existirdo infinitos
hiperplanos (ilustrado na Figura 3.9), dentre os quais busca-se um hiperplano em particular, em
que a margem de separacdo p é maximizada. De acordo com esta condicdo, a superficie de
decisdo € dita ser o hiperplano Jtimo e a técnica de aprendizado de maquina utilizada para a

obtenc¢do deste hiperplano é denominada Support Vector Machine (SEMOLINI, 2002).

Os pontos que satisfazem a igualdade na Equagdo 3.15 encontram-se nas margens do
hiperplano separador (W' x +b = +1 e w/x+b = —1), e sdo denominados vetores suporte.
Como sdo os pontos mais proximos da superficie separadora, sdo os mais dificeis de serem

classificados.
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Figura 3.9: Possibilidades de separacdo das classes por diferentes hiperplanos
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Fonte: A autora (2011)

A Figura 3.10 ilustra dois conjuntos de padrdes separados pelo hiperplano 6timo. As
margens deste hiperplano sdo H; : w/x+b=+1e H> : wl x+b = —1. O vetor w é perpendicular
as margens. Sendo x| € H; e x € Hy, projetando x; —x» em w, pode-se obter a distincia entre

as margens. Essa projecdo € dada por:

w o (x]—x2)

(X1 — x2) (——) . (3.16)

[l [lx1 — x2]
Subtraindo wx; + b = +1 de wx; +b = —1, encontra-se w(x; —xp) = 2. Substituindo
na Equacio 3.16, tem-se:
2 _
2n—x) (3.17)
[[wil {1 — x2]|

Tomando-se a norma da equagdo 3.17, tem-se o comprimento do vetor projetado, ou

seja, a distancia d entre as margens de separagao:

d=—:. (3.18)
w
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Figura 3.10: Calculo da distancia d entre os hiperplanos H; € H»

Hi:iwx+b=1

wx+hb=0
Hy:wx+b=-1

Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007)

Assim, para encontrar o hiperplano 6timo, deve-se maximizar a distancia d, o que é
equivalente a minimizar ||w||. Desse modo, formula-se o problema de otimizag¢do primal como:
. L, 2

Minimizar 3 IIwl|

(3.19)
Sujeito a: yiwlx;+b)>1, Vi=1,...,n

onde w € R™ e b € R sdo as incognitas do problema.

A fungdo Lagrangeana referente ao problema 3.19 apresentado acima é a que segue:

l n
L(w,b,a) = EwTw =Y alyi(wxi+b)— 1], (3.20)
i=1

onde ; > 0 s@o os multiplicadores de Lagrange associados a i-ésima restricdo de desigualdade

do primal.

A solucdo do problema de otimizagdo em questdo é determinada minimizando-se a
fun¢do 3.20 em relacdo as varidveis primais € maximizando-a em relagdo aos multiplicadores
de Lagrange. Para minimizar 3.20 em relacdo as varidveis primais, calculam-se as derivadas
parciais primeiras dessa funcdo em relacdo a w e b, e em seguida igualam-nas a zero (BEL-
TRAMI, 2009).
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aL !
—wmb,a) = w—) yioux;=0;
dw ;
(3.21)
dL L
_(W7b7a) = yiOCiZO-
T L
Substituindo-se as equagdes obtidas
n
w= Zy,-(x,-xi (3.22)
i=1
e
n
Y vy =0 (3.23)
i=1
na fun¢do Lagrangeana 3.20, obtém-se:
1 n
Liwb,ax) = 5 Z yiy 0o (x;T x ;) — Z yiy 0o (xiT x; +ZO¢,
j=1 i,j=1 i=1
(3.24)

n
Z Z Yiyj0ic(xi" x;j).

711

Assim, formula-se o problema de otimiza¢do dual correspondente ao problema 3.19

como:

Maximizar Z(x, Z yly]alaj(x, x;j)
71 1

n (3.25)
Sujeito a: Z}’iai =0
a; >0 ViZI,...,I’L

onde @; sdo os multiplicadores de Lagrange.
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3.4.2 Hiperplano Otimo para Classes Nao-Linearmente Separaveis - Mar-
gens Flexiveis

Para o caso de classes ndo linearmente separaveis, nao € possivel construir um hiper-
plano separador sem encontrar erros de classificacdo. Todavia, € possivel encontrar um hiper-

plano que minimiza a probabilidade de erro de classificacdo junto as amostras de treinamento
(SEMOLINI, 2002).

Para tal, sdo utilizadas varidveis de folga &; > 0 associadas a cada vetor de treinamento

x;. Assim, a restricdo 3.15 fica da forma:

yviwTx; +b) > 1+ &, Vi=1,...,n. (3.26)

Pontos classificados fora das margens de separacdo tém & = 0. Quando um ponto estd
localizado entre a margem de separagdo de sua classe e o hiperplano separador, ou seja, ainda
do lado correto, tem-se que 0 < & < 1. Caso o ponto esteja localizado no lado incorreto do

hiperplano separador, tem-se que &; > 1.

Figura 3.11: Possibilidades de valores para a varidvel &

Fonte: (SEMOLINI, 2002)

Assim, para encontrar o hiperplano 6timo com margens flexiveis formula-se o seguinte
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problema de otimizacao primal:
. 1 2 "
Minimizar 3 Iw]l*+CY &
i=1

(3.27)
Sujeito a: yiwlx;+b) > 1+&
6120 Vi:1,...,l’l

onde w e R", b e R sao as incognitas do problema e C é chamada constante de regularizacdo.

O primeiro termo da fungdo objetivo (%HWHZ) visa maximizar a margem, enquanto
o segundo termo (CY} ,&;) objetiva minimizar o valor das varidveis de folga §. Assim, o
parametro C determina maior ou menor importancia as varidveis de folga, possibilitando que o
modelo do SVM seja menos sensivel a presenca de pontos “mal comportados” no conjunto de
treinamento (ALES, 2008).

De maneira semelhante a descrita anteriormente pode-se transformar o problema pri-

mal 3.27 em um problema dual correspondente:

n n
Maximizar Z o; — Z Yiy;joio (xiij)
i=1 i,j=1

n (3.28)
Sujeito a: Zyiai =0
i=1

0<a<C Vi=1,...,n

onde o; sao os multiplicadores de Lagrange e C é o parametro que limita o valor dos multipli-

cadores de Lagrange no treinamento SVM.

De acordo com as condi¢cdes de KKT (Teorema 6), as solu¢des do problema 3.25

devem satisfazer a seguinte relacao:

o yiw Tx)—14+& =0 Vi=1,...,n (3.29)

Isso implica que os ¢;* ndo zeros estdo na margem funcional, chamados de vetores

suporte, € os demais sao nulos (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

3.5 Fungao Kernel

O SVM implementa a seguinte ideia: mapeia os vetores de entrada x em um espago

de caracteristicas de alta dimensao Z através de um mapeamento nao-linear. Neste espaco, um
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hiperplano 6timo separador € construido (VAPNIK, 1995), como pode ser observado na Figura
3.12.

Figura 3.12: Mapeamento do espago de entrada via funcdo kernel

Fonte: (SANTOS, 2002)

Na prética, este mapeamento € feito para um espaco de dimensao muito maior do que
a original (SEMOLINI, 2002).

Embora a dimensdo do espaco aumente em Z, a complexidade diminui, porque a
classificacdo, que no espago de entrada so era possivel utilizando superficies de decisdo ndo
lineares, no espago de caracteristicas, pode ser feita apenas com um simples hiperplano (su-
perficie de decisdo linear) (SANTOS, 2002).

Uma estratégia de pré-processamento em algoritmos de aprendizado envolve a mudanca

de representacdo dos dados na forma:

xX= (X1, yXm) — O(x) = (¢1(x),...,0p(x)), onde M >>m.

Este passo € equivalente a0 mapeamento ndo-linear dos dados do espaco de entrada X
em um novo espago Z = {@(x)|x € X }, chamado de espaco caracteristico. As medidas originais
de representacao dos dados sdo chamadas de atributos e as medidas no espago Z sao chamadas

de caracteristicas (SEMOLINI, 2002).

Este mapeamento € realizado através da chamada funcgdo kernel.

Defini¢ao 8 (Funcdo Kernel). Uma funcdo kernel K é tal que, para todo x;, xj € X tem-se:

K(xi,xj) = (¢ (x;) - 0 (x;)), (3.30)
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onde ¢ : X —— Z é uma fungdo ndo linear do espago original X no espago final Z onde estd

definido um produto interno.

Para que uma funcdo K seja denominada kernel , esta deve satisfazer as seguintes

propriedades:

1. Ser simétrica:
K (xixj) = (9 (xi) - ¢ (x;)) = (9 (x)) - 0 (xi)) = K (xj,xi);

2. Satisfazer a desigualdade de Cauchy-Schwarz:

())* < 9l 19 (ep)l?
(xi)) (@ (x)) - 9(x)) = K(xi,xi) K (xj,x)-

K(xivxj) =<¢( i) 0(x
X

Na fungdo objetivo do problema dual no modelo SVM (3.25), dada por
i 1
Z ) Z 0G0y j(Xi - Xj),

i=1 z] 1

o mapeamento € realizado aplicando-se ¢ aos dados presentes:

n

Y i Z ciatyiy i (9(xi) - 9 (x})), (3.31)
i=1 ,] 1

ou seja,

n
Z ) Z o0ty K (xi, x ). (3.32)
: 1] 1

Assim, pela equagdo 3.32, pode-se observar que a funcdo kernel pode ser utilizada
para construir o hiperplano 6timo no espaco caracteristico sem ter que considerar este espago

de forma explicita.

Teorema 8 (Mercer). Seja K(x,x') uma funcdo kernel continua e simétrica definida na regido

fechada [a,b] X |a,b]. A fungdo kernel K(x,x') pode ser expandida em uma série:

) =Y A ¢i(x)- o
i=1

com coeficientes A; > 0. Para esta expansdo ser vdlida e convergir absolutamente e uniforme-
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mente, é uma condi¢do necessdria e suficiente que:

b b
/ / K(x,x') w(x)w(x') dxdx' >0,
para todo y(-) no qual
b
/ v (x)dx < oo,

A estrutura de produto interno no espago de Hilbert' que conduz & construcio do SVM
implica que, para qualquer fungdo kernel satisfazendo a condi¢do de Mercer, existe um espago

caracteristico onde as funcdes geram um produto interno (VAPNIK, 1998).

De forma simplificada, um kernel que satisfaz as condicdes de Mercer € caracterizado
por dar origem a matrizes positivas semi-definidas K, em que cada elemento K;; € definido por

Kij = K(x;,x;), paratodo i, j = 1,...,n (HERBRICH, 2002).

O uso de diferentes fungdes kernel possibilita a construcdo de maquinas de aprendiza-

gem com diferentes tipos de superficies de decisdo ndo-linear no espaco de entrada (SANTOS,
2002).

Alguns exemplos de funcio kernel sao listados na Tabela 5.2:

Tabela 3.1: Fungdes kernel

Kernel Funcao K (x;,x;)

Linear Xi X

Polinomial  ((x;-x;)+ Co)d

Gaussiano eXp(—YHXi—xsz)

Sigmoidal tanh(&(x;-x;) +k)

Fonte: (MEYER, 2011)

'Espago de Hilbert é um espaco vetorial de dimensio finita ou infinita.
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4 K-means

O K-means é uma técnica de Analise de Agrupamentos, que permite classificar um
conjunto de dados em um determinado nimero de grupos, baseado na similaridade ou dissimi-
laridade entre os dados. A Anélise de Agrupamentos, também chamada de andlise de clusters,

€ uma sub-area da Analise Multivariada.

4.1 Analise Multivariada

A andlise multivariada € baseada em técnicas estatisticas que analisam simultanea-

mente multiplas medidas de objetos sob analise.

As técnicas de andlise multivariadas podem ser de dependéncia ou de interdependéncia.
Uma técnica de dependéncia pode ser definida como uma na qual uma varidvel € identificada
como a variavel dependente a ser prevista ou explicada por outras varidveis conhecidas como
independentes. Um exemplo de técnica de dependéncia € a andlise de regressao multipla. Uma
técnica de interdependéncia é aquela em que nenhuma variavel ou grupo de variaveis é definida
como sendo dependente ou independente. Ao invés disso, o procedimento envolve a andlise si-
multanea de todas as varidveis do conjunto. Andlise de agrupamentos é um exemplo de técnica

de interdependéncia (HAIR et al., 2009).

4.2  Andlise de Agrupamentos

A andlise de agrupamentos tem como objetivo agrupar objetos de acordo com suas
caracteristicas. A técnica reldne os dados em grupos, de forma que objetos de um mesmo grupo
possuem maior similaridade uns com os outros do que com objetos de outros grupos. Em outras
palavras, busca-se obter uma grande homogeneidade interna (entre elementos do mesmo grupo)

e grande heterogeneidade externa (entre os grupos).

A aplicacio desta técnica se baseia em medidas de semelhanca ou de distancia entre
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objetos e na escolha de critérios de agregacao (FERREIRA, 2000).

Dado um conjunto de N elementos X = {X|,X,...,Xy}, o problema de agrupamento
consiste na obten¢do de um conjunto de k grupos, ou clusters, C = {Cy,C,,...,Ci}, tal que
os elementos contidos no grupo C; possuam uma maior similaridade entre si do que com os
elementos de qualquer um dos demais grupos do conjunto C. O conjunto C € considerado
um agrupamento com k clusters caso as seguintes condi¢des sejam satisfeitas (RODRIGUES,
2009):

k
Uc=x; 4.1)

i=1
Ci#@, para 1<i<k; 4.2)
CNC;j=0, para 1<i,j<kei#]. 4.3)

Segundo Hair ef al. (2009), o objetivo principal da andlise de agrupamentos € definir
a estrutura dos dados colocando as observagdes mais parecidas em grupos. Para conseguir isso,

deve-se tratar de trés questdes bésicas:

1. Medicao de similaridade.

E necessério desenvolver alguma medida de similaridade entre os objetos a serem usados
ao longo do processo de agrupamento. Similaridade representa o grau de correspondéncia

entre os objetos ao longo de todas as caracteristicas usadas na analise.

2. Formacgao de agrupamentos.
Com medidas de similaridade ja calculadas, o proximo passo € a formacao dos agrupa-
mentos com base na medida de similaridade de cada par de observagdes.

3. Determina¢@o do nimero de agrupamentos na solugdo final.

E necessério definir a quantidade de grupos na qual os dados serdo divididos, de forma

que se obtenha as maiores homogeneidade interna e heterogeneidade externa possiveis.

A andlise de agrupamentos € usada para descobrir estruturas em dados sem fornecer
uma explicag@o ou interpretacdo. Em outras palavras, a técnica simplesmente descobre as es-

truturas de dados sem explicar por que eles existem (SILVA, 2010).

Ainda segundo Hair et al. (2009), os algoritmos de agrupamento podem ser classifica-

dos como hierarquico ou ndo-hierarquico:
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Hierarquicos Os procedimentos hierarquicos envolvem uma série de n — 1 decisdes de agrupa-
mento (sendo n o nimero de observagdes) que combinam observacdes em uma estrutura

de hierarquia ou do tipo de drvore.

O processo pode ser do tipo aglomerativo, no qual cada objeto ou observacao comeca
com seu proprio agrupamento, € reune-se os dois agrupamentos mais parecidos até que
todas as observagdes estejam contidas em um unico agrupamento; ou divisivo, no qual
todas as observagdes iniciam em um tnico agrupamento e sdao sucessivamente divididas

até que cada observagao seja um agrupamento unitdrio.

A representacdo desse processo € dada pelo chamado dendograma ou grafico em arvore,

ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1: Dendograma ilustrando agrupamento hierarquico

aglomerativo

——
—

=

—_—
divisivo

Fonte: (HAIR et al., 2009)

Nao-Hierarquicos Diferentemente dos métodos hierarquicos, os métodos nao-hierarquicos
nao envolvem o processo de construcdo em arvore. Em vez disso, designam objetos a
agrupamentos assim que o numero de agregados a serem formados tenha sido especifi-

cado.

O processo essencialmente tem dois passos:

1. Especificar sementes de agrupamento.

A primeira tarefa € identificar pontos de partida, conhecidos como sementes de
agrupamento, para cada agregado. Uma semente de agrupamento pode ser pré-

especificada pelo pesquisador ou observagdes podem ser escolhidas aleatoriamente.

2. Designacao.
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Com as sementes de agrupamento definidas, basta designar cada observacdo a uma
das sementes de agrupamento com base em similaridade. O objetivo basico € desig-

nar cada observagao a semente mais parecida.

4.2.1 O método K-means

O K-means € um método ndo-hierarquico de anélise de agrupamentos, que busca reunir

os dados em k grupos, baseando-se na medida de distancia entre os objetos.

A técnica exige a definicdo prévia do nimero de grupos e do posicionamento do centro
de cada grupo no espaco de atributos. Esse centro € chamado de centréide, que é o ponto médio
do grupo (RODRIGUES, 2009).

O método € baseado pelos seguintes passos:

1. escolher k objetos para centros iniciais de k clusters;
2. atribuir cada amostra para o centro mais proximo;
3. recalcular os centros dos grupos, utilizando as associacoes de cluster atual;

4. retornar a etapa 2, até que os centros dos grupos se estabilizem.

O ndmero de clusters k é previamente determinado pelo usudrio e, portanto, o algo-
ritmo agrupard quantos grupos forem desejados. Porém, nem todos os valores de k levam a

grupos “naturais”(RODRIGUES, 2009), o que requer uma atencao com a escolha.

Sendo os objetos caracterizados através de m varidveis quantitativas, a medida de si-

milaridade entre dois objetos A e B definida pela distdncia euclidiana é:

d(A,B) = \/(xlA —x13)2 + (XZA —XZB)Z +...+ (xmA —xmB)z. (44)

E importante salientar que todas as varidveis devem ter a mesma ordem de grandeza

para o cdlculo da distancia. Assim, € necessario normalizar os dados.

A Figura 4.2 ilustra a aplicacdo do algoritmo K-means para agrupamento dos dados
em dois grupos. O conjunto de dados esta representado em (a) pelos pontos em verde, e os dois
centros iniciais, escolhidos aleatoriamente, sdo representados pelos pontos azul e vermelho,
marcados em x. Em (b) cada um dos dados € associado ao seu centro mais proximo, formando-
se assim dois grupos distintos, um em vermelho, e outro em azul. Os novos centros dos clusters

sdo recalculados em (c), através da média dos pontos pertencentes a cada grupo. O processo se
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repete até que haja convergéncia do método, quando ndo hi mais mudanga (ou ha minima) nos

centros dos clusters.

Figura 4.2: Tlustrag@o do algoritmo K-means

Fonte: (QUEENSLAND, 2011)
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5 Metodologia

A fim de classificar os dados de chuva de uma imagem de radar em convectivo ou
estratiforme, € aplicado o método SVM, detalhado no Capitulo 3, e o K-means, descrito no

Capitulo 4.

Os dados utilizados no estudo sdo provenientes do radar meteoroldgico do Instituto
Tecnol6gico SIMEPAR.

5.1 Radar Meteoroldgico do SIMEPAR

O radar meteorol6gico Doppler do SIMEPAR est4d em operacdo desde outubro de 1998,
sendo o primeiro do estado do Parand. As medi¢des do radar sdo realizadas numa érea de até
480km de raio, cobrindo o estado do Parand, Santa Catarina, parte do centro-sul de Sdo Paulo e
norte do Rio Grande do Sul. As informacdes disponibilizadas pelo radar permitem um melhor
desempenho na vigilancia em condi¢des meteoroldgicas severas e na previsao a curto prazo de
precipitacdo (BENETI; NOZU; SARAIVA, 1998).

5.1.1 Especificacoes Técnicas

O radar meteoroldgico do SIMEPAR € um radar Banda S Doppler, modelo DWSR-
958, e estd em operacdo na regido central do estado (municipio de Teixeira Soares, latitude
—25,51° e longitude —50,36°). A antena do radar DWSR-95S, de 8,2m de diametro, gera
um feixe de ondas eletromagnéticas com aproximadamente 1° de abertura e monitora continu-
amente a atmosfera com uma sequéncia pré-programada de varreduras azimutais em 360°. Um
volume de varredura corresponde a uma sequéncia completa de varias varreduras azimutais com

diferentes elevacoes da antena.

As varidveis coletadas pelo radar meteoroldgico do SIMEPAR sdo: refletividade, ve-

locidade radial e largura espectral (citadas na Secao 2.1.2).
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O sistemas de aquisicao dos dados esta configurado de forma a permitir uma avaliacdo
de alta resolucao espacial e temporal das informacdes de precipitagcdo e vento (BENETI; NOZU;
SARAIVA, 1998).

5.2 Dados e Variaveis Utilizadas

Os dados utilizados sdo provenientes da variavel refletividade captada pelo radar, em
um raio de alcance de 200km. Esta varidvel € usada para o cdlculo de novos produtos e varidveis
(descritas no Capitulo 2), sempre considerando a estrutura tridimensional da varredura. A
classificagdo do pixel como convectivo ou estratiforme é mostrada em uma imagem de radar
de um PPI de elevagdo 0,5°.

A interpolacdo utilizada foi a chamada Mapeamento por Vizinhos Préximos (MVP),
citada em 2.2, em uma grade cartesiana de resolu¢do 1km. Ou seja, cada pixel representa uma

area de 1km x lkm.

Os dados sdo proveniente de 7 imagens de radar, ou conjunto de dados, totalizando
uma amostra de 352557 pixels. Das 7 imagens, 3 foram utilizadas como conjunto de treina-
mento, com um total de 101063 amostras. O restante, 251494 pixels, foram utilizados na

validag@o, como conjunto de teste.

A Tabela 5.1 mostra a data e hora de cada um dos conjuntos de dados (imagens de

radar) utilizados no trabalho.

Tabela 5.1: Data e hora associados a cada um dos conjuntos de dados

Imagens Data e Hora (UTC)
Conjunto de dados 1 (CJ1)  29/04/2008 08:31
Conjunto de dados 2 (CJ2) 14/04/2009 20:01
Conjunto de dados 3 (CJ3)  24/02/2009 17:01
Conjunto de dados 4 (CJ4)  23/10/2008 23:01
Conjunto de dados 5 (CJ5)  02/11/2008 04:38
Conjunto de dados 6 (CJ6) 14/05/2009 10:48
Conjunto de dados 7 (CJ7)  19/08/2009 18:01

Fonte: A autora (2011)

Todos as imagens foram analisadas por um especialista na drea, ou seja, um meteoro-
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logista, que fez a especificacdo do que representa chuva convectiva e o que representa chuva
estratiforme. Essa classificacdo foi feita através de andlise de imagens de radar anteriores e
posteriores ao horario. Os dados classificados como chuva convectiva foram identificados na
propria imagem. Dessa forma, uma leitura posterior dessa imagem permitiu localizar os pixels
marcados, e estes receberam classificacdo convectiva. Os dados de chuva ndo marcados pelo

especialista, receberam, assim, classificacdo estratiforme.

A tarefa da méaquina € aprender o mapeamento x; — y;, onde x; € um vetor de varidveis
meteoroldgicas que representa um pixel, e y; € a classificacdo correspondente (no caso, 1 para

amostra convectiva e —1 para estratiforme).

As varidveis escolhidas para representar cada pixel de chuva estdo associadas a carac-
teristicas do perfil vertical neste ponto. Assim, cada vetor x; € formado pelas seguintes varidveis,

detalhadas no Capitulo 2:

1. Z (refletividade):
Valor da variavel refletividade no pixel analisado, em dBz. Quanto maior a refletividade,
maior a quantidade de gotas de chuva, ou maior o didmetro das gotas, e, portanto, maior

a precipitacao.

No entanto, o radar ndo detecta apenas chuva, o que pode interferir no processo.

2. Zmax (refletividade méxima):
A variavel Zmax, como visto anteriormente, indica o valor da maxima refletividade ver-
tical. Esse valor, quando acompanhado da varidvel h_Zmax (préximo item), pode ser um
bom indicativo para a classificagdo, pois valores de Zmax proximos a altura da isoterma
de zero grau estdo relacionados a existéncia de banda brilhante e, portanto, chuva estra-
tiforme. J4 quando Zmax € encontrado em alturas mais elevadas, significa que a chuva é

convectiva.

3. h_Zmax (altura da refletividade maxima):
Indica a altura correspondente ao valor de méxima refletividade vertical. Deve acompa-

nhar o valor de Zmax, pelos motivos citados acima.

4. Zmax_BB (refletividade maxima dentro do intervalo de banda brilhante - isoterma de zero
grau):
Valor maximo de refletividade encontrado dentro do intervalo de 1km acima ou abaixo da

altura da isoterma de zero grau, em dBz.
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5. h_30 (altura da refletividade de 30dBz):
Alturas elevadas mostram que a tempestade em grandes altitudes € mais intensa, o que

esta associado a existéncia de chuva convectiva.

6. h_45 (altura da refletividade de 45dBz):
Seguindo o mesmo raciocinio, alturas elevadas estdo relacionadas a existéncia de chuva

convectiva.

7. IceSlope:
Representa a variacao dos valores de refletividade acima da isoterma de zero grau. Como
pode ser observado nos perfis verticais representativos de chuva estratiforme e de chuva
convectiva (Secao 2.4.3), uma maior variacao da refletividade no topo da nuvem € um

indicativo de chuva convectiva.

8. VIL:
Como esta varidvel representa a integracdo vertical de toda dgua liquida, valores maiores

estdo relacionados a maior quantidade de precipitacdo, ou seja, precipitacdo convectiva.

9. EchoTop:
Indica a altura do topo da nuvem. Nuvens de chuva convectiva geralmente possuem maior

extensao vertical.

10. VILD:
Como comentado anteriormente, o VILD pode ser usado para identificar tempestades com

alta refletividade em relacdo a sua altura (ou seja, chuva convectiva).

E importante salientar que o especialista ndo utilizou essas varidveis na classificacao

dos dados, apenas imagens de refletividade.

5.2.1 Normalizacao

Como as varidveis possuem grandezas de dimensdes diferentes, é conveniente nor-
malizar os dados. Isso € feito atribuindo uma escala no intervalo [—1,1] para cada uma das

variaveis.

Dado um vetor de varidveis, a sua normalizacdo € feita dividindo-se todos os valores

pela norma desse vetor.

O objetivo da normalizacdo € evitar que varidveis com escalas significativamente gran-

des dominem as variaveis de menor escala.
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5.3 O software R

R € um software livre para anélise de dados em geral. O programa estd disponivel
em http://www.r-project.org (R-PROJECT, 2009). Apresenta cédigo fonte aberto, podendo ser
modificado ou implementado com novos procedimentos por qualquer usuério. Além disso, o R

possui um grande nimero de colaboradores das mais diversas areas do conhecimento.

5.3.1 SVM

Empregando-se o software do R-project (R-PROJECT, 2009), € usada a implementagao
LIBSVM de Chang e Lin (CHANG:; LIN, 2001) através da funcao svm(), apds a instalacdo do

pacote el071. Este pacote pode ser utilizado tanto para classificacdo quanto para regressao.

As entradas para e funcdo svm() sdao os dados de treinamento, definidos por uma ma-
triz de dados X e um correspondente vetor de respostas y, € uma fungdo kernel , com seus

respectivos parametros. Assim, a chamada da fun¢do da-se da forma:
svm(X, y, type, kernel, ...),

onde:

X € a matriz com os dados de treinamento ja normalizados, na qual cada linha representa

uma amostra e cada coluna, uma varidvel definida na Sec¢do 5.2.

e y ¢ o vetor de respostas correspondente a matriz de dados. Cada linha i da matriz X
tem um padrdo definido em y;. Para este caso, definiu-se 1 para convectiva e —1 para

estratiforme, conforme classificacio do especialista.
e type determina se o svm serd usado para classificagdo (C) ou regressao (R).

o kernel € a fungdo kernel escolhida para realizar o mapeamento. Cada uma delas possui
parametros livres que precisam ser definidos pelo usudrio. A Tabela 5.2 especifica as

possiveis fungdes kernel e seus respectivos parametros de entrada:
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Tabela 5.2: Fungdes kernel

Kernel Funcio K (x;,x;) Parametros
linear Xj*Xj -
radial (gaussiano)  exp(—gammal|x; — x; %) gamma
sigmoid tanh(gamma(x; - x;) + co) gamma, ¢
polynomial gamma((x;-x;) + c0)9™  gamma,degree, cg

Fonte: (MEYER, 2011)

Além disso, um parametro comum a todas as possibilidades de kernel € a varidvel
C, presente na funcao objetivo do modelo 3.27, que determina menor ou maior importancia as
variaveis de folga do problema. Na chamada da funcdo svm() esse parametro € representado

por cost.

A seguir, € exemplificada a chamada da fun¢do svm() para cada uma das possiveis

funcdes kernel .

1. Linear:

svm(X, y, type="C', kernel ='linear’, cost = ).
2. Radial (Gaussiana):

svm(X, y, type='C', kernel ='radial’, gamma= , cost= ).

3. Sigmoidal:

svm(X, y, type='C', kernel =' sigmoid', gamma= , co= , cost= ).

4. Polinomial:

svm(X, y, type='C', kernel =' polynomial', gamma= , co ,

degree = | cost = ).

A funcdo retorna um objeto da classe SVM (SVM_;,ss) que contém o modelo ajustado.
Novas amostras podem ser classificadas de acordo com esse modelo através da funcdo predict().

A chamada dessa funcdo € feita da seguinte forma:

predict(SVMcjqss,N),
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onde SVM_ ;s € 0 objeto da classe SVM obtido pela funcdo svm() e N é uma matriz com os

novos dados a serem classificados.

5.3.2 K-means

Para aplicacdo do método K-means no R, € utilizada a funcdo kmeans() da seguinte
forma:

kmeans(X, centers),

onde X € R™" ¢ a matriz de dados, sendo n o nimero de amostras € m o ndmero de carac-

teristicas de cada amostra; € centers é o numero de clusters.

Esta funcdo retorna um objeto da classe kmeans, que € uma lista com os seguintes

componentes:

cluster: Um vetor de inteiros indicando o cluster para qual cada ponto € atribuido;

centers: A matriz contendo os centros de cada cluster;

withinss: A soma dos quadrados das distancias internas para cada cluster;

e size: O nimero de amostras atribuidas a cada cluster.
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6 Aplicacao e Resultados

Este capitulo apresenta a aplicagdo dos métodos mostrados anteriormente, SVM e K-

means, no problema apresentado no Capitulo 2.

Ambas as técnicas sdo aplicadas utilizando o software R, e o detalhamento dessa
aplicacdo, bem como os resultados, sao mostrados a seguir. Uma comparacio entre os dois

métodos também € apresentada.

6.1 SVM

Os parametros usados na formulacdo do SVM sdo: a varidvel C, e as varidveis da
propria funcido kernel . Nao é possivel saber de antemao qual a funcdo kernel mais adequada,

bem como seus melhores parametros, para a melhor classificacao dos dados.

O numero de vetores suporte (VS) ndo € definido, pois depende da dimensao do espaco
onde ocorre a separa¢do linear dos dados, ou seja, o espago caracteristico. Nao se tem conhe-
cimento da dimensdo que a funcdo kernel gera neste espaco, sendo impossivel determinar o
nimero minimo de vetores suporte para o reconhecimento de padrdes. Caso a maioria das
amostras seja vetor suporte, os dados estao classificados exageradamente, ocorrendo overfitting.
Portanto, quanto menor o nimero de vetores suporte, melhor € a generalizagdo na classificagao
(ALES, 2008).

Dessa forma, diversos treinamentos foram realizados, com diferentes fungdes kernel
e variagdo em seus parametros, bem como na varidvel C, com o objetivo de encontrar uma
configuracdo que melhor se adapte ao problema. Algumas das configuracdes de parametros
testadas sdao apresentadas na Tabela 6.1, totalizando 25 configuracdes diferentes. Cada uma

delas € representada por uma sigla, para posterior andlise dos resultados.
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Sigla  Kernel Parametros do kernel C
L1 Linear - 0,01
L2 Linear - 0,1
L3 Linear - 1
L4 Linear - 10
L5 Linear - 100
R1 Radial radial(gamma = 0,01) 0,1
R2 Radial radial(gamma = 0, 1) 0,1
R3 Radial radial(gamma = 0, 1) 0,01
R4 Radial radial(gamma = 0, 1) 1
R5 Radial radial(gamma = 0,5) 0,1
R6 Radial radial(gamma = 1) 0,1
S1 Sigmoidal sigmoid(gamma = 0,1; ¢y = 0) 1
S2 Sigmoidal sigmoid(gamma = 0, 1; ¢y = 20) 1
S3 Sigmoidal sigmoid(gamma = 0,5; cy = 0) 1
S4 Sigmoidal sigmoid(gamma = 0,5; ¢y = 20) 1
S5 Sigmoidal sigmoid(gamma = 0,1; ¢y =0) 10
S6  Sigmoidal sigmoid(gamma = 0,5; co = 0) 10
P1  Polinomial polynomial(gamma = 0,1; cy = 0; degree = 3) 1
P2 Polinomial  polynomial(gamma = 0,1; co = 0; degree =5) 1
P3  Polinomial polynomial(gamma = 1, co = 0; degree = 3) 0,1
P4  Polinomial polynomial(gamma = 1, co = 0; degree =5) 0,1
P5  Polinomial  polynomial(gamma = 0,1; co = 0; degree = 3) 10
P6  Polinomial polynomial(gamma = 0,1; co = 0; degree =5) 10
P7  Polinomial polynomial(gamma = 0,01; co = 0; degree = 3) 1
P8  Polinomial polynomial(gamma = 0.,01; ¢y = 0; degree =2) 1

Fonte: A autora (2011)

Os primeiros resultados sdo apresentados na Tabela 6.2, e dizem respeito ao tempo de

execucao e nimero de vetores suporte (VS) obtidos, mostrado também em porcentagem do total

de dados.
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Tabela 6.2: Tempo de execucdo e nimero de vetores suporte para cada kernel estabelecido

Sigla Tempo (minutos) Numero VS Porcentagem VS

L1 14 35881 35,50%
L2 11 35140 34,77%
L3 16 35009 34,64%
L4 48 34995 34,63%
L5 317 34996 34,63%
R1 39 34879 34,51%
R2 31 31150 30,82%
R3 30 29100 28,79%
R4 30 29100 28,79%
RS 35 34087 33,73%
R6 41 38296 37,89%
S1 40 27705 27,41%
S2 54 60116 59,48%
S3 45 27672 27,38%
S4 46 53708 53,14%
S5 39 27696 27,40%
S6 40 27672 27,38%
P1 29 29922 29,61%
P2 166 28950 28,65%
P3 18 30780 30,46%
P4 45 30276 29,96%
P5 128 29492 29,18%
P6 1139 27955 27,66%
pP7 26 37371 36,98%
P8 21 39511 39,10%

Fonte: A autora (2011)

Para o kernel linear, a variacdo do parametro C pouco influenciou no niimero de VS,

porém o tempo de execucdo ficou bastante elevado na configura¢io LS5, na qual C = 100.

Na configuracdo para kernel radial, observa-se um aumento no tempo de execugao,

com relacdo ao kernel linear, porém alguns casos apresentam redu¢ao no numero de VS, vari-
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ando de uma média de 34% no kernel linear para até 28%.

O kernel sigmoidal apresentou, em geral, maior tempo computacional. Apesar de al-
gumas configuragdes apresentarem maioria dos dados como VS (S2 e S4), as demais obtiveram

uma redu¢do no ndmero de VS, variando em torno de 27% das amostras.

Analisando, finalmente, as configuracoes de kernel polinomial, observa-se que algu-
mas apresentam tempo de execucao mais elevado (P2, P5 e P6). Porém, com relagdo ao nimero

de VS, a maioria apresentou resultado abaixo de 30%.

A andlise feita a seguir € a respeito da porcentagem de dados classificados correta-
mente em relacdo a classificac@o feita pelo especialista. Os resultados obtidos pelo SVM sao
comparados com um método de classificagdo de chuva ja existente na literatura, o método de
Steiner et al. (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995), cuja descri¢ao € mostrada na Secao 2.6.1.
A Tabela 6.3 mostra o indice de acerto, que ¢ a porcentagem de pixels classificados correta-
mente em cada um dos 7 conjuntos de dados. Valores em negrito indicam indices de acerto

melhores que o obtido pelo método de Steiner ef al. (1995).
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Tabela 6.3: Indices de acerto do método SVM para cada conjunto de dados
Sigla CJ1 CJ2 CJ3 CJ4 CJs CJe CcJ7
Steiner 86,82% 8541% 78,39% 75.28% 76,33% 77,58% 80,72%
L1 86,30% 89,00% 80,88% 76,57% 82,31% 76,09% 81,97%
L2 86,50% 88,94% 80,86% 76,60% 82,00% 77,22% 81,85%
L3 86,49% 88,98% 80,88% 76,62% 81,97% 77,39% 81,80%
L4 86,48% 88,98% 80,87% 76,62% 81,97% 77.43% 81,80%
L5 86,48% 88,98% 80,88% 76,62% 81,98% 77.43% 81,79%
R1 87,02% 89,20% 82,96% 77,19% 80,95% 78,81% 81,80%
R2 8782% 89,14% 84,58% 77,69% 77,53% 80,43% 80,90%
R3 87,08% 88,41% 83,65% 77,13% 78,54% 79,51% 79,96%
R4 88,44% 89,71% 85,14% 77,68% 77,93% 80,00% 82,01%
RS 88,26% 89,66% 8531% 7715% 78,22% 76,49% 79,51%
R6 88,37% 89,65% 8597% 76,68% 7891% 73,49% 78,47%
S1 71,26% 76,61% 7442% 71,72% 79,20% 61,19% 73,48%
S2 7422% 71,79% 58,80% 62,54% 61,94% 91,40% 60,06%
S3 72,68% 71,75% 72,86% 72,64% 64,19% 59,83% 69,85%
S4 70,07% 24,10% 29,52% 40,44% 29,00% 6693% 34,15%
S5 71,26% 76,59% 7441% T1,72% 79,18% 61,18% 73,47%
S6 72,68% 71,75% 72,85% 72,63% 64,18% 59,82% 69,84%
P1 88,06% 88,82% 83,99% 77,15% 77,01% 82,73% 81,22%
P2 88,98% 88,98% 83,85% 76,57% 76,00% 84,64% 81,23%
P3 8787% 88,55% 83,56% 76,87% 76,65% 83,60% 80,88%
P4 88,600% 88,46% 82,76% 76,00% 75,36% 86,52% 80,28%
P5 88,22% 88,93% 84,15% 77,36% 177,12% 82,49% 81,14%
P6 89,20% 89,43% 84,70% 77,06% 76,78% 83,65% 81,68%
P7 87,22% 87,19% 78,10% 73.86% 75,20% 88,69% 77,36%
P8 85,59% 87,15% 80,66% 7436% 7621% 87,65% 76,75%

Fonte: A autora (2011)

Os valores da Tabela 6.3 sdo ilustrados pelos graficos abaixo, separados por fun¢do
kernel . A curva em preto representa os indices de acerto para o método de Steiner et al. (1995),

enquanto as coloridas representam as diferentes configuracdes de kernel .
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Para kernel linear, observa-se que as diferentes configuracdes apresentam resultados

praticamente iguais. A maioria dos resultados € superior ao de Steiner et al. (1995), com

excecao do conjunto de dados 1 (CJ1) e 6 (CJ6).
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Figura 6.2: Indices de acerto para kernel radial
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Para kernel radial, algumas configuracdes tiveram indices inferiores ao de Steiner et
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al. (1995) somente para o conjunto de dados 6 e 7.

Figura 6.3: Indices de acerto para kernel sigmoidal

[<ernel Sigmoidal

100

==STEINER
-
+52
©S3
T
50 +s5
©56

indice de Acerto (%)

40
a0
20

1 2 3 4 5 ] T
Conjunto de Dados

Fonte: A autora (2011)

O kernel sigmoidal ndo apresentou bons resultados. Quase todas as configuracdes
apresentaram indices muito inferiores ao de Steiner et al. (1995), com excecdo apenas da

configuracdo S2 para o conjunto de dados 6, e S1 e S5 para conjunto de dados 5.

Figura 6.4: Indices de acerto para kernel polinomial
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Fonte: A autora (2011)
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O kernel polinomial apresentou, em geral, bons resultados. Apenas alguns indices de

acerto obtidos foram inferiores ao indice obtido por Steiner et al. (1995).

A Tabela 6.4 apresenta uma média das taxas de acerto para dois conjunto distintos:
o conjunto de treinamento, formado pelos trés primeiros conjuntos de dados (ou imagens), o
conjunto de teste, formado pelos dados restantes; e também a média geral de acerto para todo o

conjunto de dados (352557 pontos).
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Tabela 6.4: Indices de acerto do método SVM para conjuntos de treinamento e de teste

Sigla Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste Média Geral

L1 85,40% 79,24% 82,32%
L2 85,43% 79,42% 82,43%
L3 85,45% 79,45% 82,45%
L4 85,44% 79,46% 82,45%
L5 85,45% 79,46% 82,45%
R1 86,39% 79,69% 83,04%
R2 87,18% 79,14% 83,16%
R3 86,38% 78,79% 82,58%
R4 87,76% 79,41% 83,58%
RS 87,74% 77,84% 82,79%
R6 88,00% 76,89% 82,44%
S1 74,10% 71,40% 72,75%
S2 68,27% 68,99% 68,63%
S3 72,43% 66,63% 69,53%
S4 41,23% 42,63% 41,93%
S5 74,09% 71,39% 72,74%
S6 72,43% 66,62% 69,52%
P1 86,96% 79,53% 83,24%
P2 87,27% 79,61% 83,44%
P3 86,66% 79,50% 83,08%
P4 86,61% 79,54% 83,07%
P5 87,10% 79,53% 83,31%
P6 87,78% 79,79% 83,78%
P7 84,17% 78,78% 81,46%
P8 84,47% 78,74% 81,60%

Fonte: A autora (2011)

Pode-se observar que a configuragdo P6 apresenta os valores mais elevados tanto para

conjunto de treinamento como conjunto de teste e, consequentemente, possui maior média geral.

Com o objetivo de analisar melhor o resultado do método proposto, € calculada uma

taxa que compara o indice de acerto do método SVM (indices,,,) com o do método de Steiner
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et al. (indicey). Este indice, denominado 1,504, calcula a melhoria na taxa de amostras
classificadas corretamente pelo método SVM com relagdao ao método de Steiner et al. (1995), e

¢ calculado da seguinte forma:

indicesy,

Linethoria = indicew (6.1)
st

Valores maiores que 1 indicam uma melhoria na porcentagem de amostras classificadas
corretamente pelo método SVM, com relacdo ao método de Steiner et al. (1995). Analoga-
mente, valores abaixo de 1 indicam que a técnica SVM ndo conseguiu superar o indice de

acerto do método de Steiner et al. (1995).

Supondo indiceg,;, = 90%, por exemplo. Se indiceg = 89%, entdo I,e1p0riq = 1,011235,
ou seja, o método SVM apresentou um resultado 1, 12% melhor que o método de Steiner et al.
Porém, supondo indicey; = 70%, entao I.inoric = 1,285714. Ou seja, a performance do SVM
foi 28,57% melhor. De forma anéloga, valores abaixo de 1, indicam uma redugao no indice de

acerto do método SVM em relagdo ao método de Steiner et al. (1995).

Os valores calculados para cada configuracdo sao mostrados na Tabela 6.5:
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Tabela 6.5: Indices de melhoria para conjunto de treinamento, conjunto de teste e conjunto total

de dados

Sigla Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste Média Geral

L1 1,022718 1,022689 1,022701
L2 1,023051 1,025043 1,024189
L3 1,023254 1,025404 1,024483
L4 1,023173 1,025533 1,024522
L5 1,023215 1,025535 1,024541
R1 1,034992 1,028532 1,031301
R2 1,044718 1,021427 1,031409
R3 1,035073 1,017002 1,024747
R4 1,051704 1,024753 1,036303
RS 1,051541 1,004897 1,024887
R6 1,054731 0,992710 1,019290
S1 0,889034 0,922112 0,907936
S2 0,815167 0,890924 0,858457
S3 0,868885 0,860392 0,864032
S4 0,488606 0,550624 0,524045
S5 0,888913 0,921984 0,907811
S6 0,868843 0,860263 0,863940
P1 1,041882 1,026333 1,032997
P2 1,045443 1,027284 1,035067
P3 1,038270 1,025975 1,031244
P4 1,037320 1,026414 1,031088
P5 1,043606 1,026369 1,033756
P6 1,051658 1,029668 1,039093
P7 1,007249 1,016471 1,012673
P8 1,011721 1,016471 1,014435

Fonte: A autora (2011)

Os valores da Tabela 6.5 sdo ilustrados nos graficos abaixo. A curva em amarelo

representa os valores obtidos para o conjunto de treinamento, a vermelha para o conjunto de

teste, e a azul para a média geral de todo o conjunto de dados.
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Figura 6.5: Indice de melhoria para kernel linear

<ernel Linear

| © Conjunto de Treinamento ™8 Conjunto de Teste ™=l édia Geral

09

08

07

indice de melharia

06
05
04

L1 L2 L3 L4 L5
Configuragdo para kemel linear

Fonte: A autora (2011)

Observa-se que o kernel linear obteve indice de melhoria acima de 1 para todas as
configuracOes, tanto para conjunto de treinamento, quanto para conjunto de teste. Os valores

obtidos para conjunto de treinamento e de teste sdo muito semelhantes.

Figura 6.6: Indice de melhoria para kernel radial

l<ernel Radial
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Fonte: A autora (2011)

O kernel radial também obteve bons resultados, sendo o unico valor abaixo de 1 obtido
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na configuracdo R6, para o conjunto de teste.

Figura 6.7: Indice de melhoria para kernel sigmoidal

l<ernel Sigmoidal
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O kernel sigmoidal apresentou resultados muito ruins, visto que os indices de melhoria
sdo todos abaixo de 1, ou seja, ndo houve resultados melhores que o método de Steiner et al.

(1995) em nenhum caso.

Figura 6.8: Indice de melhoria para kernel polinomial
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Todas as configuracOes de kernel polinomial apresentaram indice de melhoria superior

a 1, tanto no conjunto de treinamento, quanto no de teste.

Assim, como P6 obteve os melhores resultados, tanto para indice de acerto, quanto

para indice de melhoria, os resultados obtidos por P6 sdo ilustrados a seguir.

Sao apresentadas figuras contendo: a imagem de refletividade original, e mais trés
imagens de classificacio em convectiva ou estratiforme: uma classificada pelo especialista,

outra com os resultados obtidos pela técnica de Steiner ef al. (STEINER; HOUZE; YUTER,

1995), e uma terceira com os resultados obtidos pelo método SVM proposto.

As porcentagens indicadas sdo referentes a taxa de amostras identificadas correta-

mente, de acordo com a imagem classificada pelo meteorologista.

As trés primeiras figuras sdo referentes aos dados utilizados como conjunto de treina-

mento, enquanto as demais, contém dados do conjunto de teste.

Figura 6.9: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner et al.,

para conjunto de dados 1

Refletividade . Especialista

convectiva

estratiforme

convectiva
cenvectiva

estratiforme
estratiforme

86.82 % 89.20 %

Fonte: A autora (2011)



76

Figura 6.10: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner et

al., para conjunto de dados 2

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

Steiner

convectiva
cenvectiva

estratiforme
esratiforme

85.41% 89.43 %

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.11: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner e?

al., para conjunto de dados 3

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

Steiner svm

convectiva
convectiva

estratiforme
estratiforme

78.39 % 84.70 %

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.12: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner ef

al., para conjunto de dados 4
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Fonte: A autora (2011)

Figura 6.13: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner e?

al., para conjunto de dados 5

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

Steiner SVM

convectiva
convectiva

estratiforme
esratiforme.

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.14: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner ef

al., para conjunto de dados 6

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme.

Steiner svm

convectiva
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estratiforme.
estratiforme.

77.58 % 83.65 %

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.15: Resultados obtidos pelo método SVM e comparacdo com a técnica de Steiner e?

al., para conjunto de dados 7

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme.

Steiner

convectiva
convectiva

estratiforme.
esratiforme

80.72 % 81.68 %

Fonte: A autora (2011)
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6.2 K-means

O K-means € utilizado com o objetivo de reunir as amostras em dois grupos, ou
clusters, um para dados que representam chuva estratiforme, e outro para chuva convectiva.
Como esses dois eventos meteorologicos possuem caracteristicas distintas, espera-se que as
variaveis escolhidas para representar cada um dos dados (Se¢do 5.2) possam caracterizar bem
essa diferenca, de forma que seja possivel agrupar os objetos e que cada um dos grupos encon-

trados represente bem cada um dos eventos.
O K-means ¢ aplicado com todo o conjunto de dados, ou seja, 352557 amostras.

O tempo de execucgdo para esta técnica € menor do que 1 segundo. Os dois grupos obti-
dos representam bem o que se era esperado, ou seja, um com caracteristicas de chuva estrati-
forme, e outro com caracteristicas de precipitacao convectiva. O cluster de dados estratiformes

agrupou 278057 amostras; enquanto o cluster de dados convectivos teve 74500 amostras.

As imagens com os resultados da classificacdao obtida pelo método sdo mostradas a
seguir. Optou-se por ilustrar os resultados de forma semelhante a feita na se¢ao anterior, para
o método SVM, ou seja, com a imagem da classificacao feita pelo especialista, a classificacdao
feita pelo método Steiner et al. (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995), e a obtida pelo método
em estudo, o K-means. Isso porque considera-se a ideia de que a classificacao do especialista € o
padrdo a ser alcangado, portanto, o indice de acerto, ou seja, porcentagem de dados classificados
corretamente, € feita de acordo com essa classificagdo. A imagem do método de Steiner et al.
também € colocada para comparacao, por ser uma técnica ja existente na literatura e bastante

usada. O indice de acerto mostrado para essa técnica também € em comparagdo ao especialista.
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Figura 6.16: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 1

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

convectiva
convectiva

estratiforme
esratforme

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.17: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 2

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

Steiner K-means

convectiva
convectiva

estratiforme
esratforme

8541 % 83.35%

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.18: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 3

Refletividade Especialista

convectiva
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Fonte: A autora (2011)

Figura 6.19: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 4

Refletividade Especialista

cenvectiva
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convectiva
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esratiforme.

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.20: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 5

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme.
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Fonte: A autora (2011)

Figura 6.21: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagdo com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 6

Refletividade Especialista

convectiva

estratiforme

Steiner K-means

convectiva
convectiva

estratiforme.
estratiforme.

77.58 % 82.19%

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.22: Resultados obtidos pelo método K-means e comparagc@o com a técnica de Steiner

et al. para conjunto de dados 7

Refletividade . Especialista

K-means

convectiva

estratiforme

Fonte: A autora (2011)

Considerando a classificagdo do especialista como padrdo, o indice de acerto obtido
pelo método K-means € inferior ao obtido pelo método de Steiner et al. para todas as imagens,

exceto para a imagem 5.

Novos dados podem ser designados a cada um dos grupos sem que haja a necessidade
de rodar novamente o algoritmo. Basta designar cada um dos pontos ao grupo cujo centrdide

seja mais proximo.

Na secdo a seguir, € feita uma comparagao entre as duas técnicas aplicadas no trabalho,
assim como entre as classificacdes obtidas pelo especialista e pelo método de Steiner et al.
(STEINER; HOUZE; YUTER, 1995).

6.3 Comparagao entre os Métodos

Quando comparados com a classificagdo feita pelo especialista, os resultados obti-
dos pelo K-means possuem menores indices de acerto. O que € compreensivel, ja que o
SVM foi treinado com esses dados pré-classificados, e, portanto, espera-se que obtenha maior

semelhancga com essa identificacdo feita pelo especialista.
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Foram calculados também os indices de acerto com relagdo ao método de Steiner et al.
(STEINER; HOUZE; YUTER, 1995), bem como entre os dois métodos apresentados (SVM e
K-means). A Tabela 6.6 apresenta, assim, todos esses indices de acerto calculados. A coluna
Steiner - Especialista apresenta o indice de acerto do método Steiner ef al. com relacao ao
especialista; a coluna K-means - Steiner representa o indice de acerto do método K-means em

relacdo ao método Steiner et al.; e assim por diante.

Tabela 6.6: Indice de semelhanca entre os dados classificados por especialista e métodos Steiner

etal., SVM e K-means

Conjunto  Steiner - SVM - K-means- SVM- K-means- SVM -
de Dados Especialista Especialista Especialista Steiner  Steiner = K-means
CJl1 86.82% 89.20% 83.28% 80.64%  81.25% 87.17%
CJ2 85.41% 89.43% 83.35% 87.59%  90.14% 89.63%
CJ3 78.39% 84.70% 71.76% 83.47%  84.25% 81.39%
Cl4 75.28% 77.06% 73.61% 80.12%  82.33% 80.46%
CJ5 76.33% 76.78% 77.49% 80.01%  81.33% 88.35%
CJ6 77.58% 83.65% 82.19% 76.96%  80.81% 83.88%
CJ7 80.72% 81.68% 76.18% 84.20%  82.87% 87.59%
TOTAL 80.08% 83.21% 78.27% 81.86%  83.28% 85.50%

Fonte: A autora (2011)

Pode-se observar que, embora o K-means tenha obtido resultados inferiores ao SVM
quando comparados com o especialista, a técnica obtém resultados melhores que 0 SVM quando

comparados com Steiner et al.

Quando a comparacdo dos resultados ¢ feita entre ambas as técnicas (tltima coluna da
Tabela 6.6), tem-se um indice de semelhancga de 85.5% Ou seja, mais de 85% dos dados foram

classificados igualmente pelas duas metodologias.

Essa semelhanca entre as duas classificagOes, e as suas diferengas podem ser obser-

vadas nas imagens a seguir.

Para cada amostra foram observadas as seguintes possibilidades:

1. ambos os métodos classificaram o dado como convectivo (vermelho);

2. apenas o SVM classificou o dado como convectivo (laranja);
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3. apenas o K-means classificou o dado como convectivo (azul);

4. ambos os métodos classificaram o dado como estratiforme (verde).

Figura 6.23: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 1

(svm) (SVM e kmeans)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA
{krmeans)

(SVM e kmears)

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.24: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 2

(5wM) (5VM & kmeans)

(krreans)

(5vM e krnears)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.25: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 3

(5wM) (5VM & kmeans)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA
(krmeans)

(5VM & kmnears)

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.26: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 4

(svm) (SVM e kmeans)

{kreans)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA

(SVM e kmears)

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.27: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 5

(SWM) (5WM & kmeans)

(krneans)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA

(5VM & kmears)

Fonte: A autora (2011)

Figura 6.28: Imagem comparativa entre a classificacdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 6

(5WM) (SVM & kmeans)

(krmeans)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA

(SWM & kmears)

Fonte: A autora (2011)
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Figura 6.29: Imagem comparativa entre a classificagdo feita por SVM e por K-means, para

conjunto de dados 7

(krmeans) (5vM) (SVM & krneans)

(5WM e kmneare)

ESTRATIFORME CONVECTIVA CONVECTIVA CONVECTIVA

Fonte: A autora (2011)

Nota-se que, em geral, a diferenca de identificagdo de chuva convectiva entre os dois
métodos ocorre quando o método SVM classifica o pixel em chuva convectiva e o K-means, nao.
Uma explicagdo para esse fato pode ser dada pelo fato de o SVM ter feito treinamento da rede
com dados classificados por um meteorologista. Além dessa classificacdo ser muito subjetiva,
ela € feita na imagem como um todo, ou seja, ndo ha muita precisdo nos limites das regioes
classificadas como convectivas. Ja a técnica K-means analisa pixel por pixel, observando toda

as caracteristicas do dados, seu perfil vertical, e, portanto, tem uma maior precisao.
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7 Conclusao

O monitoramento da chuva é fundamental para diversos setores econdmicos, como
agricultura, turismo, energia, dentre outros. As precipitacdes podem ser classificadas em estra-
tiformes ou convectivas. Os sistemas convectivos estdo associados a tempestades severas, e a

sua identificacdo torna possivel o seu acompanhamento e os alertas de temporais e enchentes.

Baseado nessa ideia, o presente trabalho apresenta duas metodologias para classificacao

da chuva: o SVM e o K-means. Ambos foram aplicados e testados no software R.

O método SVM ¢€ uma técnica de reconhecimento de padrdes, cuja teoria € bem fun-
damentada. Possui boa capacidade de generalizagdo e é robusta diante de dados de grande
dimensdo. Além disso, a convexidade do modelo garante a existéncia de uma solucao global.
Dados nao linearmente separdveis podem ser mapeados em um espago de maior dimensao,
onde, entdo, podem ser separados linearmente. Isso € feito através da funcdo kernel . Porém, a
escolha dessa fun¢do, bem como de seus parametros, ndo € uma tarefa trivial, o que pode tornar

dificil a escolha de um kernel adequado a aplicagdo.

Outra caracteristica do método SVM ¢€ que dados previamente classificados sdo utiliza-
dos para treinamento da maquina. Como as técnicas de Inteligéncia Artificial (na qual inclui-se
o SVM) visam automatizar tarefas realizadas pela acdo humana, optou-se por usar como padrao
imagens classificadas por um especialista na area, ou seja, um meteorologista. Deve-se, entre-
tanto, salientar que essa classificacdo manual € muito subjetiva. E, portanto, isso acaba sendo,

para o problema apresentado, uma desvantagem do método.

Mesmo com essas limitagdes, o0 método SVM atendeu bem aos objetivos do trabalho,
ao conseguir identificar padrdoes meteoroldgicos em imagens de radar, e assim, classificar a
chuva representada nestas imagens em estratiforme ou convectiva de forma satisfatéria, de

acordo com o padrdo a ser alcangado (classificacdo do especialista).

Para observar se a técnica sugerida apresentou bons resultados, estes foram compara-
dos com os obtidos por uma técnica de classificacao de chuva ja existente na literatura, o método

de Steiner et al. (STEINER; HOUZE; YUTER, 1995). Comparando-se a porcentagem de
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amostras classificadas corretamente de acordo com a classificagdo feita por um especialista, o

método SVM apresentou taxas superiores para todas as imagens.

O segundo método aplicado foi o K-means, uma técnica de andlise de agrupamentos,
sub-drea da andlise multivariada. A grande vantagem em relacdo ao SVM ¢é que ndo precisa
de dados previamente classificados. A técnica procura um agrupamento “natural” dos dados,
colocando amostras com caracteristicas semelhantes em um mesmo grupo. Outra vantagem €
em relagdo ao tempo de execucdo, que nao passa de 1 segundo, enquanto o SVM leva muitos

minutos para gerar um classificador.

Para o problema apresentado, o K-means foi aplicado para agrupar os dados em dois
grupos, esperando-se obter um grupo de dados com caracteristicas de chuva estratiforme, e

outro, com caracteristicas de precipitagdo convectiva.

O método atendeu bem esse objetivo, e, apesar de ter apresentado indices menores que
os resultados obtidos com o SVM, nota-se que as imagens obtidas sdo muito parecidas com a
técnica de Steiner et al. Vale lembrar que esse indice de acerto é em relacio a classificagdo
do especialista e, como o SVM foi treinado com esses dados, € de se esperar que apresente

resultados mais semelhantes a esta classificacdo do que o K-means.

Uma terceira etapa do trabalho mostra uma comparacao entre as duas metodologias.

As possibilidades apresentadas sd@o quatro:

e ambos os métodos classificaram o dado como convectivo;
e apenas o SVM classificou o dado como convectivo;
e apenas o K-means classificou o dado como convectivo;

e ambos os métodos classificaram o dado como estratiforme.

Observou-se que, em geral, a diferenca entre as duas metodologias ocorre quando o
SVM classifica o dado como convectivo e o K-means, ndo. Isso pode ser explicado pelo fato de
0 SVM ser treinado com dados classificados manualmente por um especialista. Dessa forma,
pode nao haver tanta precisdo no espaco delimitador de uma regido convectiva, e dados a mais
sdo considerados convectivos também. O K-means ja é baseado na andlise pixel a pixel, e

portanto, pode ter uma precisdo maior.
As duas técnicas apresentaram a mesma classificacao para mais de 85% dos dados.

Além disso, ao relacionar modelos matematicos de Otimizagdo, técnica de Andlise
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Multivariada e Meteorologia, o trabalho contribui para o desenvolvimento de outras areas do

conhecimento.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros

A seguir sdo descritas algumas sugestdes para possiveis trabalhos futuros:

e Levar em conta a classificacao feita por diversos especialistas na drea (e ndo apenas um),
e encontrar assim, uma classificacao “média”, talvez mais ideal, ja que essa classificacao

€ muito subjetiva;

e Aplicar as relacdes Z-R para as novas classificagdes, e verificar se os resultados sdo com-

pativeis com a taxa de precipita¢do medida.

e Utilizar outras técnicas para classificar os dados, como por exemplo, uma Rede Neural.
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