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Resumo

Estudos utilizando diferentes métodos de aprendizado de maquina para descoberta de conhe-
cimento e reconhecimento de padrdes em séries temporais de precipitacdo sdao cada vez mais
frequentes na literatura. Identificar e analisar padrdes em séries temporais de precipitagdo em uma
determinada regido é fundamental para seu desenvolvimento socioecondmico. LLogo, pode-se
afirmar que o conhecimento e compreensao das caracteristicas pluviométricas das regides sao
importantes para viabilizar o planejamento do uso, manejo e conservagao dos recursos hidricos.
O fen6meno natural da precipitacdo € um processo fundamental de impacto direto nas bacias
hidrograficas e no desenvolvimento humano e ambiental. A variabilidade desse fendmeno produz
implicagdes importantes na navegabilidade dos rios, sobre a abundancia do individuo e a riqueza
das espécies. Nos ultimos anos muitos estudos com essa abordagem foram realizados no Brasil,
principalmente na regido amazonica. Esta pesquisa teve como objetivo desenvolvimento de um
método computacional para andlise de séries temporais de precipitacdo utilizando técnicas de
machine learning com aprendizado ndo supervisionado, afim de propor um método capaz de
realizar a extracao de caracteristicas complexas dos dados, obtendo um mapa de atributos
em baixa dimensionalidade para reconhecimento de padroes, descoberta de regioes ho-
mogéneas com relacio a precipitacio e reconstrucio aproximada de séries temporais de
precipitacdo da Amazoénia Legal. O modelo de rede neural de aprendizado profundo proposto
¢ treinado para aprender as principais e mais complexas caracteristicas dos dados originais e
apresenta-los em baixa dimensionalidade no espaco latente. Apds o treinamento os resultados se
mostram promissores, as observagdes dos dados reconstruidos apresentaram um bom desem-
penho conforme avaliacdo da métrica de RMSE e NRMSE com valores resultantes iguais a
0.06610 e 0.3355 respectivamente. A andlise da representacdo dos dados em baixa dimensao foi
aplicada e analisada por uma estrutura de clustering usando aglomerativo hierdrquico com mé-
todo de Ward. Essa metodologia também apresentou bons resultados, pois realizou agrupamentos
consistentes caracterizando regides homogéneas com relacdo aos dados de precipitagdo. Desta
forma, demonstrando que a representacao em baixa dimensionalidade carregava as caracteristicas
principais das séries temporais dos dados analisados. Destaca-se que o método desenvolvido
nesse estudo pode ser aplicado nao apenas na regido amazonica, mas também em outras dreas

com desafios semelhantes relacionados a andlise de séries temporais.

Palavras-Chave: 1. Aprendizado de Maquina. 2. Autoencoder Convolucional Profundo. 3. Agru-

pamentos. 4. Reconhecimento de Padrdes. 5. Séries Temporais de Precipitacdo.



Abstract

Studies using different machine learning methods for knowledge discovery and pattern recogni-
tion in precipitation time series are increasingly frequent in the literature. Identify and analyze
patterns in precipitation time series in a particular region is fundamental for its socioeconomic
development. Therefore, it can be stated that knowledge and understanding of the rainfall char-
acteristics of the regions are important to enable the planning of the use, management and
conservation of water resources. The natural phenomenon of precipitation is a fundamental
process with a direct impact on watersheds and on human and environmental development.
The variability of this phenomenon has important implications for the navigability of rivers,
individual abundance and species richness. In recent years, many studies with this approach
have been carried out in Brazil, mainly in the Amazon region. This research aimed to develop a
computational method for analyzing time series of precipitation using machine learning
techniques with unsupervised learning, in order to propose an method capable of extracting
complex features from the data, obtaining a map of attributes at low dimensionality for
pattern recognition, discovery of homogeneous regions with respect to precipitation and
approximate reconstruction of precipitation time series in the Legal Amazon. The proposed
deep learning neural network model is trained to learn the main and most complex features of
the original data and present them in low dimensionality in latent space. After the training, the
results are promising, the observations of the reconstructed data showed a good performance as
evaluated by the RMSE and NRMSE metric with resulting values equal to 0.06610 and 0.3355
respectively. The analysis of the representation of the data in low dimension was applied and
analyzed by a clustering structure using hierarchical agglomerative with Ward’s method. This
methodology also showed good results, as it carried out consistent groupings characterizing ho-
mogeneous regions in relation to precipitation data. Thus, demonstrating that the representation
in low dimensionality carried the main characteristics of the time series of the analyzed data. It
is noteworthy that the method developed in this study can be applied not only in the Amazon

region, but also in other areas with similar challenges related to time series analysis.

Keywords: 1. Machine Learning. 2. Deep Convolutional Autoencoder. 3. Clustering. 4. Pattern

Recognition. 5. Precipitation Time Series.
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1 INTRODUCAO

Machine learning (ML), ou aprendizado de mdquina, € um campo da inteligéncia artificial
(IA) que busca modelar dados através da aplicacdo de algoritmos, visando aprender e realizar
otimizagdes com objetivo de alcancar resultados que satisfaca a resolu¢do de problemas, seja na

regressdo ou na classificagdo de dados.

Essa tecnologia tem sido amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento. A
razdo para o aumento de sua popularidade estd diretamente ligada ao seu desempenho excepcional
em resolver problemas complexos. Por exemplo, as técnicas de ML podem ser usadas para
identificar padrdes em dados diversos extraindo caracteristicas e conhecimento profundo dos
quais podem ser utilizados em tarefas de regressdo, classificagdo, e no desenvolvimento de
sistemas inteligentes (HUANG et al., 2017; BAIA; CASTRO, 2018; ESSIEN; GIANNETTI,
2020; YIN et al., 2020).

Atualmente, o uso de dados e ferramentas computacionais de modelagem desempenha
um papel fundamental na tomada de decisdes. Com uma necessidade crescente de informacdes e
uma imensa quantidade de dados gerados, essas técnicas para extrair caracteristicas complexas e

identificar padroes t€m sido muito uteis para processar esse grande volume de dados.

Essa explosao de dados engloba uma ampla quatidade de dreas de estudo, abrangendo
desde registros financeiros e médicos até dados climéticos e comportamentais, entre outros. Essa
diversidade de fontes de dados fornece oportunidades tnicas para a aplicacao de técnicas de
andlise e modelagem computacional avangada, permitindo uma compreensdo mais profunda e

abrangente dos fendmenos em estudo.

A extracdo de caracteristicas complexas visa identificar e representar aspectos inspirados
dos dados que podem ndo ser prontamente observaveis. Essas caracteristicas podem ser quantita-
tivas, como medidas estatisticas, ou qualitativas, como padrdes especificos de comportamento. O
objetivo € capturar a esséncia dos dados e fornecer percep¢des valiosas para apoiar a tomada de

decisoes.

Nesse contexto, as séries temporais tém recebido atengdo especial. Uma série temporal é
uma sequéncia de observacdes coletadas em intervalos regulares ao longo do tempo. A andlise de
séries temporais visa extrair informacoes e padrdes relevantes nos dados, a fim de compreender
melhor o comportamento temporal dos fendmenos estudados. Isso envolve a identificacao de
tendéncias, sazonalidades, ciclos e padrdes irregulares que possam estar presentes nos dados ao

longo do tempo.

Para lidar com a natureza dindmica e sequencial das séries temporais, técnicas computa-
cionais avangadas sdo aplicadas. Algoritmos de ML, como modelos de regressao, redes neurais e
processos estocdsticos, sdo utilizados para modelar e facilitar a compreensido do comportamento

desses dados em série.
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A andlise de séries temporais pode envolver a aplicacdo de métodos estatisticos para
decomposig¢do, filtragem e deteccio de padrdes. Também sdo utilizadas técnicas de visualizagdo
de dados, como graficos de linhas e diagramas de dispersao, para facilitar a interpretacao dos

resultados e auxiliar na comunicagdo das descobertas.

De acordo com Silva (2016), a identificagao de padrdes em séries temporais vem desper-
tando, hd algum tempo, interesse da comunidade cientifica, na resolucdo de problemas diversos
relacionados a diferentes dreas de aplicacdo, sejam elas na drea da saude, finangas, industriais e

ambientais.

A identificacdo de padrdes pode ser definida como a ci€ncia que versa sobre a classi-
ficacdo e descricao de objetos. Em séries temporais, os padrdes sdo partes da sequéncia que
ocorrem com frequéncia e ndo sdo conhecidas a priori. Para Baildo et al. (2020), reconhecimento
de padrdes € o estudo da forma de organizar os dados e pode ser realizada a partir de objetos

representados em diversos tipos de dados.

A extracdo de recursos de séries temporais é importante porque esses dados podem
ter volumes muito grandes e serem muito complexos, o que pode dificultar o processo de
andlise. Portanto, a utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para analisar e reduzir a
dimensionalidade possibilitando encontrar padrdes nesses dados, é fundamental para realizar

andlises mais precisas e eficientes.

Para Cruz et al. (2016), ndo é novidade na literatura que estuda ML, o esfor¢co empregado
na busca para encontrar representacdes em dados de toda natureza. Com o propdsito de extrair
recursos € na descoberta de conhecimento de padrdes em séries temporais, varios métodos foram

propostos e aplicados.

Essas aplicacdes utilizando esta abordagem, t€m sido relevantes nesses cendrios, levando-
se em consideracao que os dados utilizados para esse tipo de descoberta de conhecimento sao
dados brutos ndo rotulados, o tipo de aprendizado empregado nesses casos € o ndo supervisionado.
Segundo Masci et al. (2011), um dos principais objetivos do aprendizado ndo supervisionado € a
extracdo de recursos e a descoberta de padrdes de dados ndo rotulados, detectando e removendo
redundancias e caracteristicas consideradas fracas e mantendo as caracteristicas mais fortes dos

dados originais em boas representacoes.

Uma das areas de conhecimento que utiliza técnicas de aprendizado de mdquina para
realizar projetos e pesquisas € a area do meio ambiente (DOURADOQO; OLIVEIRA; AVILA,
2013). Geralmente esses estudos sdo realizados utilizando como conjunto de dados algum tipo
de série temporal. Todo conjunto de dados obtido através de medi¢des frequentes e sequenciais

ao longo do tempo, € considerado uma série temporal (ESLING; AGON, 2012).

Na Amazo6nia, a precipitacdo € um componente meteorolégico muito importante para a
realizacdo de diversas atividades humanas, ambientais, industriais, agricolas, cientificas, etc.,

esse fendmeno natural possui uma variabilidade alta no tempo e no espaco (GONCALVES
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et al., 2017). Logo, pode-se afirmar que o conhecimento e compreensdo das caracteristicas
pluviométricas das regides sdo importantes para viabilizar o planejamento do uso, manejo e

conservacao dos recursos hidricos.

O fen6meno natural da precipitagdo € um processo fundamental de impacto direto nas
bacias hidrograficas e no desenvolvimento humano e ambiental. Para Miranda et al. (2016), a
variabilidade desse fendmeno produz implicagdes importantes na navegabilidade dos rios, sobre

a abundancia do individuo e a riqueza das espécies.

Os impactos socioecondmicos decorrentes da variagdo da precipitacdo tornam-na uma das
varidveis climéticas de maior relevancia. A escassez de chuva pode comprometer o abastecimento
de alimentos, enquanto o excesso pode causar danos a infraestrutura das cidades por meio de
alagamentos. Nesse sentido, um método que auxilia na andlise e gestdo da disponibilidade
hidrica, e consequentemente no desenvolvimento socioecondmico, € a andlise do comportamento
das séries temporais de precipitacao. (SEVERO; SILVA; TACHINI, 2019)

Considerando a relevancia da andlise de séries temporais de precipitacdo, especialmente
no contexto amazoOnico, esse estudo concentrou-se no desenvolvimento de um método com-
putacional para andlise de séries temporais de precipitacao utilizando técnicas de machine
learning com aprendizado ndo supervisionado, afim de propor um método capaz de realizar a
extracio de caracteristicas complexas dos dados, obtendo um mapa de atributos em baixa
dimensionalidade para reconhecimento de padroes, descoberta de regioes homogéneas com
relacdo a precipitacio e reconstrucao aproximada de séries temporais em estudo. O objetivo
principal nao foi apenas identificar padrdes no ciclo anual de chuvas e caracterizar regides
homogéneas em relacdo a variabilidade de precipitacdo, mas fundamentalmente desenvolver
um método que fosse capaz de analisar, compreender e extrair conhecimento de séries

temporais.

E importante destacar que o método desenvolvido nesta pesquisa pode ser aplicado nio
apenas na regido amazonica, mas também em outras dreas com desafios semelhantes relacionados
a andlise de séries temporais de precipitacdo. A combinac¢do de técnicas de aprendizado de
maquina e andlise de dados climdticos oferece uma abordagem promissora para compreender
a variabilidade e os padrdes climdticos, auxiliando na tomada de decisdes informadas e no
planejamento adequado em diversas areas, incluindo a gestdo de recursos hidricos, agricultura,

previsdo de enchentes e gerenciamento de riscos ambientais.

O modelo adotado neste estudo para a andlise dos dados de precipitacdo é baseado em
uma estrutura de rede neural autocodificadora, também conhecida como autoencoder (AE),
com camadas convolucionais e aprendizado profundo. Essa abordagem ¢é altamente eficaz
para aprender e adquirir conhecimento a partir dos dados de entrada, bem como para extrair
caracteristicas relevantes dos mesmos. Outro fator de destaque do modelo € sua capacidade de

reduzir a dimensionalidade dos dados de forma nao linear.
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O AE é uma arquitetura de rede neural que visa reconstruir de forma aproximada os
dados de entrada a partir de uma representagdo latente, ou seja, uma versao comprimida dos
dados originais. A estrutura € composta por duas partes principais: o encoder, responsavel por
mapear os dados de entrada para a representacio latente, e o decoder, que reconstréi os dados a
partir dessa representagdo. Durante o treinamento, o modelo busca minimizar a diferenca entre

os dados de entrada e os dados reconstruidos, ajustando os pesos e hiperparametros da rede.

Ao utilizar camadas convolucionais, o modelo € capaz de capturar padrdes espaciais nas
séries temporais de precipitacdo, levando em consideracdo a correlacao dos padrdes expressos
entre os dados das estacdes pluviométricas e a proximidade geogrifica das mesmas. Essa
abordagem ¢ particularmente relevante para a andlise de dados climéticos, uma vez que a
distribui¢do espacial das chuvas desempenha um papel crucial na compreensdo dos padrdes

climéticos e na identificacdo de regides com comportamentos semelhantes.

No estudo em questdo, além da utilizacao da estrutura de rede neural autocodificadora,
também foi empregada a técnica de clustering ou agrupamento. Esta técnica de aprendizado
de maquina tem como objetivo analisar os dados de precipitacdo em baixa dimensionalidade
e agrupd-los levando em consideracdo suas caracteristicas e padrdes identificados. Essa abor-
dagem permite a regionalizacdo das estacdes pluviométricas com base na similaridade de suas

caracteristicas de precipitacao.

A andlise das caracteristicas de precipitacao e a identificacdo de regides homogéneas
por meio das técnicas de agrupamento fornecem conhecimentos valiosos para a compreensao
da variabilidade espacial e temporal das chuvas. Essa abordagem € fundamental para estudos
relacionados a gestdo de recursos hidricos, planejamento de infraestrutura e tomada de decisdes

em situagdes que envolvem eventos climdticos, como enchentes e secas.

Diante dessas problematicas, € notdvel o aumento significativo de estudos cientificos
que tém utilizado a andlise de clustering como ferramenta para auxiliar na compreensao da
distribuicdo espaco-temporal das chuvas, principalmente em regides com auséncia ou escassez
de dados, como € o caso da regido da Amazonia Legal. Dentre esses estudos, merecem destaque
as contribui¢des de pesquisadores, como Amanajas e Braga (2012), Neves et al. (2017) e LIRA
et al. (2019), entre outros.

Muitos desses estudos tém utilizado métodos baseados em hidrologia, geoestatistica,
testes estatisticos ndo paramétricos e até mesmo técnicas de aprendizado de maquina, como a
Andlise de Componente Principal (PCA), para a andlise das caracteristicas das séries temporais

de precipitacdo na regido amazonica.

Os dados de precipitagdo utilizados neste estudo foram obtidos no site da Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA), disponivel em https://www.gov.br/ana/pt-br.
Esses dados representam os valores do ciclo didrio de precipitacdo de 268 estacdes pluviométricas

localizadas na regido da Amazonia Legal, abrangendo o periodo de 1986 a 2015.
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Durante a fase de pré-processamento dos dados, adotam-se duas etapas para garantir a
qualidade e a adequacdo dos dados a aplicacao do modelo proposto. Na primeira etapa, realiza-se
o preenchimento das lacunas nos dados das séries temporais, a fim de lidar com os valores
ausentes. Neste estudo, optou-se por inserir o valor 0 (zero) nas tabelas de precipitacao
diaria para representar essas lacunas, proporcionando uma abordagem mais completa

para a analise subsequente.

Na segunda etapa do pré-processamento, foi realizada a constru¢@o dos dados de entrada
para o modelo proposto. Para o treinamento da rede DCAE proposta, sdo utilizados dois conjuntos
de informacgdes: os valores do acumulado mensal de cada ano observado para cada estagao
pluviométrica analisada e as coordenadas geogréaficas associadas a cada esta¢do, incluindo a

longitude e a latitude.

No desenvolvimento desta dissertacdo, todas as etapas de codificacdo foram implementa-
das utilizando a linguagem de programacdo Python, juntamente com suas principais bibliotecas
e APIs voltadas para ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Essa escolha se deve a flexibili-
dade, eficiéncia e vasta gama de recursos oferecidos por essa linguagem, tornando-a amplamente

utilizada no campo da IA e ciéncia de dados.

Os resultados deste estudo demonstram-se altamente promissores, evidenciando a efi-
cécia da abordagem adotada. A anélise dos dados utilizando o DCAE revelou uma estrutura
de baixa dimensionalidade que capturou as caracteristicas essenciais dos dados originais de
precipitacdo. A reconstrucio aproximada dos dados de entrada apresentou valores RMSE e
NRMSE consideraveis, indicando a capacidade do modelo em reproduzir com eficiéncia as

informacdes importantes contidas nos dados.

A redugdo da dimensionalidade dos dados com a aplicacdo do DCAE permitiu a realiza-
¢do de uma andlise de agrupamento dos dados de precipitacio estudados. Os resultados obtidos
revelaram a identificac@o de regides homogéneas na Amazonia Legal com relagdo a essa varidvel.
Isso significa que a metodologia proposta foi capaz de agrupar as estagdes pluviométricas com
base nas caracteristicas semelhantes de seus padrdes de chuva, fornecendo informagdes valiosas

sobre a variabilidade espacial da precipita¢do na regiao.

Esses achados sdo de grande valor, pois contribuem para a compreensdo da distribuicdo e
comportamento da precipitacdo na Amazonia Legal, auxiliando na gestao dos recursos hidricos,
no planejamento de atividades agricolas e no enfrentamento de eventos extremos, como secas €
enchentes. A capacidade de identificar regiGes homogéneas com base na varidvel de precipitagdo
abre caminho para estudos mais aprofundados sobre os padrdes climéticos da regido, bem como
para o desenvolvimento de estratégias de adaptacdo e mitigacdo dos impactos relacionados a

variabilidade pluviométrica.
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1.1 Justificativa de Pesquisa

De acordo com Dourado, Oliveira e Avila (2013), as mudancas e variacdes climaticas,
sdo motivagdes de estudos, que buscam quantificar € monitorar com mais precisdo as variaveis
de influéncia. Um dos componentes climéticos utilizados em estudos de clima sdo as séries
temporais de precipitacdo. A preocupagao com a variabilidade temporal e espacial de precipitagcdo
foi tema recorrente em vdrias pesquisas nos ultimos tempos, principalmente pelo impacto que
pode causar as mudangas climaticas e a disponibilidade hidrica (PANDEY; KHARE, 2018)

Segundo Brubacher, Oliveira e Guasselli (2020), h4 um aumento na importancia de
estudos que visam reconhecer padrdes e espacializar chuvas, uma vez que suas aplicacdes em
pesquisas nos campos da climatologia, agricultura, hidrologia, gestdo de desastres, planejamento
e gestdo ambiental sd@o fundamentais para o crescimento socioecondomico de uma determinada
regiao.

Nesse sentido, Dourado, Oliveira e Avila (2013) afirmam que a utilizagc@o de técnicas de
mineracao de dados que auxiliem no processo de descoberta de conhecimento, transformando
dados climaticos em informagdes relevantes, despontam como opg¢des promissoras. De acordo
com Sousa, Guedes e Oliveira (2018), modelos computacionais de reconhecimento de padrdes
em séries temporais de precipitagdo, que utilizam métodos de ML, extraem caracteristicas
espacgo-temporal de padrdes histéricos desse componente climdtico que podem ser utilizados em
vérios estudos, como identificacio de regides homogéneas tendo a chuva como fator principal e

também em previsdes de chuva.

Para Valente e Maldonado (2020), ha algumas vantagens na utilizagdo de ML para
identificagc@o e sele¢do de recursos em dados, destacando maior potencial na compreensao
dos dados originais, generalizacdo de novos objetos e reducdo de custos de coleta de dados.
Determinar qual técnica desta abordagem utilizar € uma tarefa importante no processo de

descoberta de conhecimento, pois requer andlise e conhecimento profundo do problema.

Neste campo, existem varias metodologias promissoras que podem ser utilizadas no
tépico de reconhecimento de padrdes e descoberta de conhecimento. Muitos estudos que abor-
dam deep learning (DL) vém se destacando com resultados satisfatorios nesse contexto. De
acordo com Li e Sano (2020), a utilizacdo de técnicas computacionais que possam produzir tal
conhecimento € importante para o desenvolvimento de vérios estudos em diversas dareas, uma
vez que, a extracdo de recursos de forma manual teria um custo humano e de tempo alto e requer

dos agentes envolvidos um bom conhecimento sobre os dominios estudados.

No estudo de David e Netanyahu (2016), foi utilizado uma estrutura convolutional
autoencoder (CAE) que demonstrou em seus resultados que o método empregado foi capaz de
extrair conhecimento de dados de pinturas. J4 na pesquisa de Baia e Castro (2018), duas estruturas
de CAE foram utilizadas para reconhecer padroes em dados de sinal de eletrocardiogramas.

Na primeira arquitetura o CAE foi treinado para reconhecimento de padrao de pacientes com
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batimentos cardiacos normais, enquanto que a segunda aquitetura treinou com dados de pacientes
com arritmia, obtendo uma boa extracdo de caracteristicas dos sinais utilizados para treinamento.
Em Buzuti e Thomaz (2019), onde arquiteturas de CAE também foram utilizadas, os resultados

apresentaram recursos de alto e baixo nivel, definindo os padrdes dos dados de entrada.

A utilizacdo de métodos de DL € muito comum no cénario atual da pesquisa cientifica
que envolva estudos de ML, seja em trabalhos com aprendizado supervisionado como nao
supervisionado. Uma das arquiteturas de rede neural proposta é o deep convolutional autoencoder,
muitos estudos vém sendo realizados utilizando essa abordagem de apredizado e o campo de
aplicacdo sao os mais variados possiveis, como por exemplo, anélise de sinais e imagens na
area da saude, andlise de sinais sonoros no campo do processamento de linguagem natural,
processamento de imagens nas dreas da arte e andlise de varidveis climdticas no campo do meio

ambiental, entre outras.

Huang et al. (2017) utilizam de forma eficaz técnicas de ML, especificamente uma
estrutura DCAE, para analisar e descobrir conhecimento em séries temporais complexas de

dados de Task-based functional magnetic resonance imaging (tfMRI).

A abordagem nao supervisionada da pesquisa permite que o modelo aprenda automatica-
mente padrdes nos dados, sem a necessidade de rétulos prévios ou supervisdo externa. Isso pode
ser especialmente ttil em situagdes em que os dados sdo abundantes, mas os rétulos sdo escassos

ou ndo estao disponiveis.

Os resultados promissores da pesquisa sugerem que a técnica pode ter aplicagdes valiosas
em dreas como neurociéncia cognitiva e clinica. A combinagao de técnicas de ML e andlise
de séries temporais € uma drea de pesquisa em constante evolugdo, e espera-se que continue a

produzir solu¢des avancadas para o processamento e andlise de dados temporais.

No trabalho de Essien e Giannetti (2020), foi abordada uma técnica eficaz para prever a
velocidade de médquinas em vdrias etapas de produgdo, utilizando uma arquitetura de aprendizado

profundo do tipo DCAE em conjunto com Long Short Term Memory (LSTM).

A combinacao de técnicas de AE e LSTM, é uma abordagem poderosa para processar
e analisar dados temporais, especialmente em aplicacdes industriais. A capacidade de prever
com precisdo a velocidade de maquinas em vdrias etapas de producao pode levar a melhorias
significativas na programacao e planejamento da producio, o que pode ser valioso em processos
de manufatura inteligentes. Além disso, a pesquisa ilustra como técnicas avancadas de DL,
podem ser aplicadas com sucesso a séries temporais para obter resultados precisos e de alta

qualidade.

A deteccao de anomalias em séries temporais de Internet of Things (10T) é um tema de
grande interesse em muitas aplicagdes, como a monitoracdo de equipamentos, infraestrutura,
saude e segurancga. O uso de técnicas como o recurrent convolutional neural network, proposto

por Yin et al. (2020), pode ser uma forma eficaz de identificar padroes andmalos nessas séries
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temporais de dados. Esse método pode fornecer informagdes importantes sobre as causas dessas

anomalias e ajudar a tomar medidas para prevenir problemas futuros.

Chen et al. (2017a) propds um estudo para reconstrucdo com eliminagdo de ruidos
em imagens de tomografia computadorizada de baixas dosagens. Este estudo utilizou uma
arquitetura de deep autoencoder com camadas convolucionais, e os resultados apresentados
foram considerados competitivos em comparagdo com outros métodos presentes na literatura.
A utilizacdo de técnicas como autoencoders, tem se mostrado uma ferramenta eficaz para a
eliminacdo de ruidos em imagens, o que pode levar a uma melhora na qualidade da imagem e a

uma interpretacdo mais precisa dos dados.

Outro estudo que utilizou a arquitetura de um DCAE foi a pesquisa de Baia e Castro
(2018) que elaborou uma proposta de sistema de classificacdo de sinais em eletrocardiogramas.
Os resultados obtidos foram promissores uma vez atingida a acurdcia de 88,9% considerando a

base de dados de teste.

Desta forma, apresenta-se o modelo proposto desta pesquisa que dispde de uma arqui-
tetura baseada em DCAE que analisa as séries temporais de precipitacdo e extrai um mapa
de atributos bidimensional que contém caracteristicas complexas e relevantes que representam
as informacdes espaco-temporal da regido estudada. Os atributos obtidos possibilita a andlise
dessas caracteristicas e a descoberta de padrdes utilizando técnicas de clustering. Ao separar as
informagdes em grupos que possuem similaridade em seus dados, torna-se possivel a andlise

descritiva, identificacdo de padrdes e o comportamento do seu ciclo.

Na jornada em preencher algumas das lacunas existentes com relacdo a este tema, este
trabalho busca em seu conceito principal responder a alguns questionamentos que irdo nortear o

estudo. Desta forma, busca-se responder quatro perguntas de pesquisa:

1. O modelo de deep convolutional autoencoder proposto é capaz de gerar um mapa de
caracteristicas no espaco latente que possa realizar a identificacao de padrdoes em

séries temporais de precipitacao?
2. Qual a melhor configuracao para esse modelo?
3. O modelo apresenta um bom nivel na reconstrucao aproximada dos dados originais?

4. O modelo apresentou bom nivel de agrupamento das estacoes pluviométricas, desta-
cando a existéncia de regioes homogéneas com relacao a precipitacio na Amazonia

legal?

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo é o desenvolvimento de um método computacional

para andlise de séries temporais de precipitacdo utilizando técnicas de machine learning com



Capitulo 1. Introdugdo 20

aprendizado ndo supervisionado, afim de propor um método capaz de realizar a extracio de
caracteristicas complexas dos dados, obtendo um mapa de atributos em baixa dimensiona-
lidade para reconhecimento de padroes, descoberta de regiées homogéneas com relacao a

precipitacio e reconstrucio aproximada de séries temporais em estudo.

1.3 Objetivos Especificos

Sao objetivos especificos almejados neste trabalho:

* Identificar de forma comprimida um mapa de caracteristicas que represente os dados

originais;

* Gerar novos conhecimentos dos dados estudados a partir da representacdo em baixa

dimensionalidade encontrada;

* Implementar uma nova abordagem para reconhecimento de padrdes de séries temporais

com dados de precipitagdo utilizando técnicas de ML;

* Avaliar e comparar os resultados obtidos com outras abordagens de anélise de séries

temporais de precipitagao.

1.4 Estrutura do Trabalho

As proximas se¢Oes da presente pesquisa estdo estruturadas da seguinte forma: 2) Fun-
damentacao Tedrica; 3) Metodologia da Pesquisa; 4) Resultados e Discussao; 5) Conclusao e

Referéncias Bibliografica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos e técnicas estudados no campo
da identificacdo de padrdes em séries temporais de precipitacdo utilizando métodos de ML nao

supervisionado com foco em DL, especificamente o método DCAE.

2.1 Séries Temporais de Precipitacao

Com o advento do desenvolvimento tecnolégico e o aumento do uso de técnicas com-
putacionais mais avancadas em processos diferentes e em varios campos de trabalho e estudo,
iniciou-se a escalada na geragdo e andlise de grandes volumes de dados ordenados ao longo do
tempo. De acordo com Hu et al. (2018), grandes volumes de observacdes durante o tempo sao
gerados através do uso de dispositivos e equipamentos com sensores, como celulares, navega-
dores GPS, monitores de saude etc., isso faz parte do processo de digitalizagdo da sociedade e

industria que estd em curso.

No contexto atual, a busca por informagdes se tornou fundamental para o desenvolvi-
mento de processos € a descoberta de conhecimento através de dados temporais € um método
importante. Conhecimentos implicitos de processos que geram séries temporais sao extraidos
durante a andlise destas séries temporais, permitindo-se conhecer e compreender melhor tais
processos (YANG; GUO; JENSEN, 2013).

Devido a esta busca e necessidade de conhecimento, séries temporais passaram a ser ex-
tensivamente produzidas e utilizadas em varias areas de aplicacdo (YANG et al., 2018), exemplo,
biologia, finangas, saide e meio ambiente. Dentro da extensdo ambiental a descoberta de conhe-
cimento através da andlise das séries temporais de precipitacdo € uma das mais estudadas devido
sua grande importancia. A precipitacdo € o elemento que melhor define as mudancas climéticas
da regido tropical, além de influenciar no comportamento de outros elementos atmosféricos, tais

como, temperatura do ar e umidade relativa do ar (SOUSA et al., 2015).

Segundo Sena et al. (2020), a precipitacao € fundamental para manter o nivel da dgua
nas bacias hidrogréficas, afinal, trata-se da principal fonte desse recurso natural. Diante de tal im-
portancia conhecer suas caracteristicas e analisar as informacdes derivadas deste conhecimento é
fato imprescindivel para a gestdo de recursos hidricos e o desenvolvimento humano. Corroboram
com este pensamento Lyra, Oliveira-Junior e Zeri (2014), ao destacar como ponto decisivo o
conhecimento sobre informacdes de precipitagdo de uma regido para determinar quais acdes, em

campos de areas distintas, devem ser adotadas.

Para Delahaye et al. (2015), devido a grande mudanca espacial e temporal influenciada
pela dindmica atmosférica da regido amazonica, o processo de andlise das precipitagdes acaba se
tornado complexo. Sendo assim, para Almeida et al. (2015), entender a dindmica pluviométrica

da regido amazoOnica ndo € apenas importante mas fundamental.
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De acordo com Ishihara et al. (2013), h4d um grande problema de monitoramento pluvio-
métrico na regido Amazonica, devido a baixa densidade de estacOes instaladas, sendo que varias
ja se encontram desinstaladas, e outras apresentam muitos erros e descontinuidades nos dados,

dificultando a anélise de séries temporais na regiao.

A proposta deste trabalho, que utiliza técnicas de ML, como o modelo DCAE, € de
extrema importincia para o desenvolvimento de estudos e o crescimento socioecondmico de
regides onde os dados coletados de precipitagdo ndo sdo confidveis ou mesmo onde ndo existem

equipamentos de coleta adequados.

Por meio do DCAE, € possivel estabelecer representagdes de padrdes que permitam
simular o comportamento das chuvas nesses locais. Isso significa que, mesmo na auséncia de
dados confidveis ou estacdes de coleta, é possivel obter estimativas e informacdes valiosas sobre

os padrdes de precipitacao na regido.

Ao fornecer uma ferramenta capaz de simular o comportamento da precipitacdo, mesmo
em areas com dados escassos, essa metodologia contribui diretamente para o desenvolvimento
regional. Possibilitando uma melhor compreensao dos padrdes climédticos, o que pode auxiliar
na tomada de decisdes informadas, no planejamento de atividades econdmicas e na ado¢ao de

medidas de adaptacdo as mudancas climéticas.

Portanto, essa proposta de utilizar técnicas de ML, como o modelo DCAE, representa
um avango significativo no campo da andlise de precipitacdo em regides com dados limitados ou
ausentes. Ela ndo apenas possibilita uma compreensao mais abrangente do clima, mas também
promove o desenvolvimento socioecondmico sustentdvel da regido, abrindo caminho para novas

oportunidades de pesquisa e aplicacdo de solu¢des inovadoras.

2.2 Aprendizado de Maquina

ML € um campo da inteligéncia artificial que evoluiu do estudo de reconhecimento de
padrdes. Com a finalidade de desenvolver técnicas computacionais com a capacidade de aprender
continuamente com os dados de forma supervisionada ou ndo supervisionada permitindo que as

maquinas se adaptem a novos contextos de forma independente.

Para Heylman et al. (2015), o ML € geralmente definido como o processo de treinamento
de um algoritmo para realizar previsdes ou decisdes com base em dados. Ja para Carter et al.
(2019), ML é uma técnica flexivel e eficiente de identificagao de padrdes em grandes e complexos

conjuntos de dados.

No ML siao consideradas tarefas de previsao e descricao. Prever resultados, para entradas
de dados anteriormente ndo conhecidos, através do modelo encontrado a partir dos dados de
treinamento, ¢ denominado previsdo. A tarefa de descricdo utiliza aprendizado ndo supervisi-

onado para explorar ou descrever um conjunto de dados, detectando de forma espontanea os
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padrdes ou estruturas a partir dos proprios dados (FACELI et al., 2011). Dois dos principais tipos
de aprendizado em ML acontecem de forma supervisionada e ndo supervisionada (ZOU et al.,
2020).

2.2.1 Aprendizado de Méquina Supervisionado

O ML supervisionado tem como principal foco a classificagdo de objetos, que através
do conjunto de dados j4 rotulados, realiza para novas instancias uma predicdo com base no
treinamento do modelo com os dados com rétulos conhecidos anteriormente. Para Moro et al.
(2019), nesse tipo de aprendizado cada dado é mapeado realizando a previsdo para uma classe

cujo rotulo ja € conhecido previamente.

De acordo com Carter et al. (2019), o aprendizado supervisionado envolve dados rotu-
lados, enquanto o aprendizado ndo supervisionado permite que o algoritmo encontre padroes
sem considerar a qual classe os dados pertencem originalmente. Ja para Heylman et al. (2015), o
aprendizado supervisionado é um subtipo de ML no qual um conjunto de dados de treinamento
com classificagdes ou resultados conhecidos € usado para treinar o algoritmo criando um modelo

estatistico que se ajusta aos dados de treinamento.

Geralmente problemas de ML supervisionado sdo classificados em problemas de regres-
s@o ou classificacdo. Problemas de regressdo ocorrem quando tenta-se prever valores para uma
determinada ocorréncia futura com base em observagdes especificas apresentadas, esse valor
pode ser o volume de chuva mensal, a nota de um aluno, sua altura etc. J4 problemas de classifi-
cacao ocorrem quando a proposta € encontrar uma classe, dentro de um escopo determinado,

como se o aluno estd aprovado ou reprovado.

2.2.2 Aprendizado de Médquina Nao Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, como ocorre nos métodos de agrupamento, ndo hd
a necessidade de informacdes a priori sobre o dominio avaliado, levando-se em consideracao,

apenas, a disposicao dos dados e suas propriedades internas.

Neste modelo de aprendizado, que também é chamado de agrupamento ou anélise
exploratdria de dados, os rétulos dos dados ndo estdo disponiveis. De certa forma, pode-se dizer
que os rotulos estdo presentes na atividade de agrupamento, cada cluster (grupo) formado leva
ao entendimento da origem de um rétulo, mas esses rétulos sao oriundos da andlise dos dados
de entrada. O problema de clustering € o de separar um conjunto de dados em um ndmero de

clusters com base em alguma medida de similaridade.

Segundo Corcovia e Alves (2019), quando o rétulo da classe de cada amostra de dados
de treinamento € desconhecido, e o niimero ou conjunto de classes a ser treinado pode nado ser

conhecido a priori, trata-se de uma abordagem de aprendizado ndo supervisionado. Além disso,
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esta metodologia é também descritiva, pois descreve de forma concisa os dados disponiveis,

fornecendo caracteristicas das propriedades gerais dos dados.

Uma das técnicas de aprendizado ndo supervisionado bastante utilizada em diversos
estudos € o clustering. Para Bouveyron e Brunet-Saumard (2014), clustering ¢ uma ferramenta
de anélise de dados que visa agrupar dados em vdrios grupos homogéneos. O problema de
agrupamento € estudado hé anos e geralmente ocorre em aplicacdes para as quais € necessdria

uma particdo dos dados.

2.2.2.1 Clustering

A andlise de clustering ¢ uma técnica que apresenta varios métodos, baseando-se princi-
palmente em separar dados em grupos, levando-se em considerag@o as principais caracteristicas
e a similaridade entre elas, formando agrupamentos homogéneos e com dados semelhantes entre

si, e a0 mesmo tempo diferente entre os grupos (CRISPIM et al., 2020).

Segundo Yim e Ramdeen (2015), em vérios campos de atuagdo, principalmente em
muitas disciplinas cientificas, também se faz necessario e fundamental identificar similaridade
nos dados para construir grupos significativos. O objetivo central do método de clustering é
descobrir um sistema de organizacio de observagdes onde membros do mesmo grupo comparti-
lham propriedades especificas em comum, aumentando dentro do grupo a homogeneidade e a

heterogeneidade entre grupos.

Para Crispim et al. (2020), existem varias técnicas de clustering que podem ser em-
pregadas, que com base em conjuntos de dados, buscam tracar uma anélise de dados, como
também identificar as semelhancas e diferengas entre os mesmos. Dentre as técnicas existentes,
pode-se citar o método aglomerativo hierdrquico que em sua estrutura organiza os dados mais

semelhantes, aglomerando-os de acordo com as caracteristicas mais proximas ou em comum.

A andlise de cluster, € encontrada na literatura como a técnica bem empregada na busca
por estabelecer padrdes espaciais para as varidveis meteoroldgicas, e dentre vérias metodologias
a de Ward (1963) tem sido bastante utilizada em diversos estudos apresentando bons resultados
(OLIVEIRA-JUNIOR et al., 2017).

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) fazem parte do conjunto de técnicas pertencentes ao ML,
possuindo a nomenclatura “neural” em seu nome devido as inspira¢des no funcionamento do
cérebro humano, modelando a forma como o cérebro responde a uma determinada tarefa. O alto
desempenho das RNA estd ligado a robusta interligacao existente entre nddulos computacionais,

conhecidos como "neur6nios"ou células de processamento (HAYKIN, 2001).

De acordo com Karimpouli e Tahmasebi (2019), dentro do campo da ML existem varios

algoritmos que podem ser utilizados para diversas tarefas, a RNA € uma classe desses algoritmos
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que tem seu funcionamento espelhado nas funcdes sindpticas do cérebro humano. As RNAs
podem realizar tarefas de predic¢do ou classificagdo conforme os dados e o treinamento por elas

utilizados.

As RNAs possuem caracteristicas de aprendizado de regras de forma automaética lidando
bem com problemas de generalizacdo, apds treinar e aprender a solucionar um determinado

problema essa rede poderd solucionar com bom desempenho problemas de natureza parecida.

Para Sporl, Castro e Luchiari (2011), € bastante comum a aplicacdo de RNA para solu-
cionar problemas de alta complexidade, onde o conhecimento prévio do comportamento das
varidveis ndo € algo estritamente necessario. Dentre vdrias caracteristicas importantes destaca-se
sua abordagem de aprendizado através de exemplos transformando e generalizando a informa-
¢ao aprendida. Sao utilizadas nos mais variados campos do conhecimento, destacando-se em
aplicacdes que envolvam reconhecimento de padrdes, andlises de séries temporais, diagndsticos

médicos entre outros.

As RNAs podem ser classificadas de acordo com com seu funcionamento e o modelo
adotado em suas camadas, um dos modelos bastante utilizado atualmente € o de abordagem com

estruturas convolucionais dentro da arquitetura da rede.

2.2.4 Redes Neurais Profundas

Quando abordado o ML, deve-se abrir um destaque especial para o deep learning,
pois devido seu avango significativo nos dltimos anos, DL se tornou importante em varios
campos de estudo e obteve sucesso em vdrias aplicagdes praticas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

O conhecimento que modelos computacionais com estrutura de DL absorvem sdo,
fundamentalmente, representagdes com vdrios niveis de abstragdo (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). E extenso o nimero de dreas de atuacdo que vem apresentando aplicaces de sucesso com
esses métodos, como por exemplo, processamento de linguagem natural, visdo computacional,
entre outros (MORAES; CASTRO, 2018). Os recursos complexos ndo lineares que sdo extraidos
e aprendidos de forma hierdrquica, sdo considerados as melhores caracteristicas ou representacoes
dos dados originais, e os modelos de DL sdo capazes de gerar tal representacao (ZHANG et al.,
2017).

A DL vem atraindo bastante atenc¢ao dos pesquisadores de ML e mineracao de dados,
seus resultados t€ém comprovado sua exceléncia no aprendizado hierdrquico de caracteristicas

complexas de alto e médio nivel de dados originais de baixo nivel.

A estrutura bésica da arquitetura de DL, como representado na figura 1, ¢ normalmente
formada por uma rede profunda de camadas conectadas com varios blocos de construgdes
semelhantes amontoados de forma ordenada um apds o outro. A base da estrutura ou a camada

inicial recebe os dados brutos de entrada que processa e entrega seus dados de saida como dados
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de entrada para a camada subsequente, e assim € realizado por toda a estrutura até chegar a

ultima camada.

Figura 1 — Representacao da estrutura basica da arquitetura de deep learning.
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Fonte: Proprio Autor

De acordo com Ponti e Costa (2018), € uma realidade no contexto atual de estudos na
area de ML, que a abordagem de DL reune métodos na tarefa de andlise de dados de multimidias,
como imagens e videos, andlise de sinais como 4udio e fala, bem como conteudo textual. No
entanto, varios sao os modelos, algoritmos e componentes que compdem esses métodos. Segundo
Buzuti e Thomaz (2019), na area de estudos relacionados ao aprendizado ndo supervisionado,
como o de reconhecimento de padrdes, pesquisas com abordagem em DL apresentaram resultados
satisfatorios, superando outros resultados apresentados na literatura como, por exemplo, em
Hinton e Salakhutdinov (2006) e em LeCun, Bengio e Hinton (2015).

No reconhecimento de padrdes, a selecdo de caracteristicas € um processo fundamental
para obter os melhores recursos extraidos para representacdo dos dados originais. Métodos
utilizando DL tém apresentado nimeros cada vez maiores em suas aplicagdes, e resultados

melhores quando comparado aos métodos tradicionais (CHEN et al., 2017b).

Bengio, Courville e Vincent (2013), apresentam em seu estudo vantagens da utiliza¢do
de DL para extragcdo de conhecimento. Para Hwang e Chen (2017), com a DL, caracteristicas
simples sao extraidas dos dados de entrada, e posteriormente recursos mais complexos sao

aprendidos através das outras camadas que fazem parte da arquiterura da DL.

De acordo com Moraes e Castro (2018), pesquisas utilizando DL apresentam bons
resultados para problemas que envolvem aplicagdes de dados com caracteristicas 2D. Isso
nao exclui a possibilidade da investigacdo de desempenho para problemas que apresentam
dados 1D, como dados de séries temporais. A literatura ja apresenta alguns autores que vém

pesquisando a aplicagdo das redes neurais profundas utilizando dados com essas caracteristicas
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(PENHA; CASTRO, 2017). Moraes e Castro (2018) destacam as unidades LSTM, as redes
neurais autocodificadoras, as redes autocodificadoras empilhadas (Stacked Autoencoders) e as
redes neurais convolucionais (CNN) como as principais redes de DL para resolucdo de problemas

com dados 1D.

2.2.4.1 Redes Neurais de Codificagcdo Automética - Autoencoders

De acordo com Lee e Carlberg (2020), existem varios tipos de redes neurais feedforward,
e dentre elas consta a rede classificada como AE, que possui em seu escopo de caracteristicas a
busca por aprender o mapeamento de identidade, apresentando como resultado uma reprodugdo

aproximada dos dados de entrada da rede neural.

Apenas aprender o padrao do mapa identidade e reproduzi-lo novamente de maneira
aproximada € uma tarefa que nao traz muitos efeitos praticos. Para que esse processo possa
ser algo util ele precisa vir atrelado a reducio de dimensionalidade, compactando os dados de

entrada e reproduzindo-o posteriormente.

A redes neurais de codificagdo automadtica sao uma vertente da rede multilayer perceptron
(MLP), onde a camada de entrada possui a mesma quantidade de neurdnios da camada de saida,
sendo que a caracteristica principal do AE € a reducdo de dimensionalidade que ocorre nas
camadas intermedidrias até o espaco latente. De acordo com Essien e Giannetti (2020) e Xia et al.
(2015), o AE classico é uma rede neural feedforward, onde a camada de entrada e a camada de
saida possuem a mesma quantidade de neurdnios e as camadas ocultas intermedidrias possuem

menos neuronios.

o Funcionamento da arquitetura dos autoencoders consiste basicamente de dois processos
que realizam, primeiramente, a codificacdo dos dados de entrada que encontram-se em alta
dimensionalidade mapeando-os de forma nio linear para uma espaco de baixa dimensionalidade,
e em um segundo momento, acontece a decodificacdo que mapeia de forma nao linear o espaco
de baixa dimensionalidade reproduzindo de maneira aproximada os dados originais. Da mesma
maneira (D’ ANGELO; PALMIERI, 2021), define uma das especialidades dos AE a func¢ao de
representar de forma aproximada os dados de entrada usando combina¢des nao lineares dos

mapas de recursos extraidos.

Para Wang, Yu e Wang (2022), AE além de possuirem a capacidade de extracdo de
caracteristicas em dimensionalidades menores dos que as apresentadas nos dados de entrada,
também sdo capazes de detectar estruturas repetitivas, contribuindo significativamente para a

reducdo e agrupamento da dimensionalidade dos dados em séries temporais.

Esses algoritmos sao classificados, quanto ao seu aprendizado, como nao supervisionados,
que visam a descoberta de conhecimento dos dados brutos de entrada mapeando a fungao
identidade entre a camada de entrada e saida, reconstruindo uma saida com valores aproximados

aos da entrada da rede. Para Chen et al. (2017b), depois do processo de iteracdes o valor da
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funcdo de custo do algoritmo AE encontra seu ponto 6timo, fazendo com que os valores dos
dados reconstruidos aproximem-se de forma maximizada dos valores dos dados da entrada
original. De uma forma mais simples e objetiva Kieu et al. (2019), define a produ¢do do AE

como uma saida que reconstréi sua entrada removendo ao mdximo os ruidos existentes.

Para conseguir realizar essa tarefa de reconstru¢ao de dados de entrada os AE utilizam
uma estrutura basica com duas partes, o codificador e o decodificador, envolvidos em trés

camadas de processamento. A figura 2 demonstra a estrutura basica do AE.

Figura 2 — Representaciao da arquitetura basica de um autoencoder.
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Fonte: Proprio Autor

Segundo Wang, Zhao e Wang (2019), a estrutura basica do AE contém a camada do
codificador, a camada oculta (espago latente) e a camada do decodificador, onde a saida do
codificador € a entrada da camada oculta e essa mesma camada oculta serd a entrada da camada
do decodificador. O codificador, como o proprio nome sugere, codifica os dados de entrada
comprimindo-os para o espaco latente, essa camada oculta mapeada armazena as principais
caracteristicas extraidas da camada de entrada e posteriormente esse espacgo latente serd a entrada
do decodificador, e por fim, o decodificador descomprime a camada oculta mapeada em uma saida
com valores semelhantes aos da entrada menos o ruido. Devido a caracteristica de compressao, o
AE pode ser usado como um algoritmo estratégico para reducdo de dimensionalidade de séries
temporais (BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

A parte oculta da camada codificadora tem por finalidade extrair os principais recursos
dos neurdnios de entrada, funcionando como uma pega de extragcdo de caracteristicas. SO serdo
mapeados na camada do espago latente o conhecimento diretamente ligado as caracteristicas

fundamentais do conjunto de dados de entrada.

Outra parte importante que merece destaque na estrutura das camadas intermedidrias
dos AE € quanto ao nimero de neurdnios existentes dentro dessas camadas. Para Moraes e
Castro (2018), é chamado de AE subcompleto os que apresentam em sua estrutura o nimero de

neurOnios nas camadas intermedidrias menores que os da camada de entrada e saida, e para os
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que possuem nimeros maiores sao classificados como AE completo. As figuras 3 e 4 apresentam

representacoes das estruturas completa e subcompleta respectivamente.

Figura 3 — Representacao da estrutura de AE completo.
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Figura 4 — Representacao da estrutura de AE subcompleto.
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Fonte: Buzuti e Thomaz (2019)

As denotacdes matemadticas que representam o funcionamento do processamento das
unidades envolvidas em uma rede neural de codificagdo automatica sdo demonstradas a seguir. A

unidade de codificagdo que recebe os dados de entrada é dada pela equagdo 2.1.

z2=f(x) 2.1)
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Onde 7z € o espaco latente que denota a quantidade de recursos extraidos dos dados
de entrada que foram codificados, x denota os dados de entrada, que neste estudo s@o séries
temporais de precipitacao e informacodes de localizagdo geogréficas. Ja o processamento da
unidade de decodificacdo da rede, que tem por finalidade a reconstru¢do aproximada dos dados

originais a partir dos dados do espaco latente, é dada pela equagdo 2.2.

£=23(z) (2.2)

Onde £ sdo os dados de saida reconstruidos a partir dos recursos extraidos dos dados
originais, z denota a representacdo em baixa dimensionalidade dos dados originais que agora

servem de entrada para a unidade de decodificacdo.

Trabalhos sdo apresentados na literatura utilizando diversas topologias de rede nas
unidades de processamento do AE. Segundo (Castro et al., 2012), a rede MLP € frequentemente
utilizada na metodologia de rede de condificagdo automatica. Da mesma forma que as redes MLP
sdo utilizadas na estrutura de processamento do AE as redes neurais convolucionais também
podem ser utilizadas trazendo toda as especificidades do processamento tipico desse tipo de rede
para dentro da estrutura do AE (BAIA; CASTRO, 2018).

2.2.4.2 Autoencoder Convolucional Profundo

Dentro da abordagem dos algoritmos de codificagdo automadtica existem varias metodolo-
gias que podem ser utilizadas a depender do tipo de estrutura que serd adotada nas duas unidades
de processamento existentes (encoder e decoder). No estudo de Hinton e Salakhutdinov (2006),
uma abordagem de DL utilizando deep autoencoder (DAE) € proposta para aprender e extrair

conhecimentos em baixa dimensionalidade de caracteristicas de um conjunto de imagens.

Uma outra abordagem que pode ser utilizada dentro da estrutura de um DAE € a convoluti-
onal neural network (CNN) nas camadas intermedidrias. A caracteristica principal da arquitetura
de aprendizado profundo da rede neural convolucional € a utilizac¢do de filtros convolucionais e
camadas de pooling para ajudar a extrair parametros relevantes dos dados de entrada (BAIA;
CASTRO, 2018).

Segundo Barino e Santos (2020), a camada convolucional recebe uma matriz de entrada,
onde aplica-se a convolugdo extraindo matrizes de menor ordem, conhecidas como kernels.
Obtidos os kernels, seleciona-se alguns valores desta operacdo transformando-se em novas
matrizes de menor ordem. Esta operacdo € conhecida como pooling. Apés todo esse processo
de filtragem e concentracio das informagdes da matriz inicial, a matriz resultante € chamada
de features maps ou mapas de caracteristicas. Esses mapas podem ser utilizados como novas
entradas de outras camadas convolucionais, em casos de DL. Para Guo et al. (2017), as CNN sio

redes neurais compostas de varias camadas, cujo seus neur6nios realizam aprendizado individual
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, € com os filtros empregados sdo capazes de extrair recursos que servem para o reconhecimento

de padrdes dos dados de entrada. Na figura 5 representa-se o funcionamento basico da CNN.

Figura 5 — Representacao da arquitetura de uma convolutional neural network.
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Com os avancos no desenvolvimento de RNAs, especialmente devido a adocdo da DL,
novas alternativas foram desenvolvidas e apresentaram novas maneiras de lidar com problemas
mais complexos, principalmente na andlise de imagens. Dentro dessas novas alternativas destaca-
se o algoritmo de CNN, que utiliza em sua estrutura fungdes convolucionais e agrupamentos
para extracdo de caracteristicas de alto nivel e recursos para andlise dos dados de entrada
(KARIMPOULI; TAHMASEBI, 2019).

A arquitetura da rede CNN € capaz de assumir vdrias formas de configuragdo, isso € pos-
sivel devido as caracteristicas diferentes das camadas da rede e a variacdo de seus parametos que
podem ser combinados (ALMEIDA et al., 2019). Convolucao é combinacao de duas instincias
para resultado de uma terceira. Essa combinacao € realizada através da somatéria do produto
obtido durante o deslocamento que existe ao longo do campo onde hd uma sobreposi¢do entre as

duas instancias no processo.

Para D’ Angelo e Palmieri (2021), as CNNs tém se destacado pela sua eficiéncia principal-
mente nos campos de processamento de imagem, reconhecimento de objetos, direcao autbnoma e
processamento de linguagem natural. Mesmo que inicialmente as CNNs tenham sido utilizadas e
obtendo destaque nas tarefas de processamento de imagem, na atualidade a utilizacdo e destaque

das CNNs estdo sendo notadas em varios outros seguimentos.

As redes convolucionais tém varias propriedades benéficas, como invariancia de tra-
ducao, compartilhamento de peso e eficiéncia computacional. Essas propriedades os tornam
especialmente adequados para tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de imagem,

segmentacio ou detec¢do de objetos. Suas propriedades também sdo uteis para o processamento
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de séries temporais, onde tipicamente sdo empregadas convolucdes 1D (WANG; YU; WANG,
2022).

Dois pontos fundamentais tém tornado comum o uso das CNNs para DL. As CNNs
aprendem diretamente através de suas camadas convolucionais a extrair recursos, excluindo
a necessidade de retirada manual. E estas CNNs podem ser retreinadas para novas tarefas de
aprendizado (D’ANGELO; PALMIERI, 2021).

As DCAEs, sdao uma espécie de rede neural que possui em sua estrutura de codificacio
e decodificacdo estrutura do tipo convolucional. Na etapa de codificacdo a rede convolucional
aprende a codificar os dados de entrada em um conjunto de recursos em dimensionalidade
reduzida, e na etapa de decodificacdo a rede CNN tenta reconstruir de forma aproximada os
dados de entrada do modelo. Desta forma, a CNN atua como um extrator principal de recursos
complexos visando aprender de forma mais eficiente os recursos dos dados de entrada (WANG;
YU; WANG, 2022). Na figura 6 o funcionamento da estrutura de DCAE ¢ representada.

Figura 6 — Representacao de uma estrutura de deep convolutional autoencoder padrao.
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De acordo com (WANG; YU; WANG, 2022), quando trata-se de grandes quantidades
de dados e sua variedade o DCAE utilizando o método de reducao de dimensionalidade pode
extrair caracteristicas complexas e profundas desses dados massivos, garantindo que 0os mesmos

possam ser projetados no espaco do mapa de caracteristicas de onde possam ser visualizados.

AE com camadas convolucionais mantém as informagdes espaciais dos dados de entrada
da forma como sdo e extraem de forma branda os recursos das caracteristicas mais relevantes
nas chamadas camadas intermedidrias, na etapa de convolucdo sdo criados varios pequenos
mapas de recursos (BUZUTI; THOMAZ, 2019). Algumas das principais diferencgas entre os
AEs convencionais e os DCAEs estdo na redugdo significativa de parametros, na melhora da
eficiéncia usando campos receptivos locais e o compartilhamento dos pesos (TAN; LI, 2014) e
(YUE et al., 2015).
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Uma das principais caracteristicas do DCAE € o compartilhamento dos pesos, logo sua
representacdo matematica serd semelhante a representagdo do AE convecional mas levando em
consideracdo esse detalhe. Quando uma entrada x possuir apenas um canal a representacdao do

espaco latente do n-ésimo mapa de caracteristicas serd dada pela equacgdo 2.3.

= f(x) (2.3)

Tendo x como dados originais de entrada, z a representa¢do dos dados no espaco latente.

Logo temos o processamento de decoder dado pela equagao 2.4.

P = g(2) 2.4)

Onde temos 7" que representa os dados originais comprimidos armazenados no espago

latente e X" sdo os dados originais reconstruidos.

Segundo Moraes e Castro (2018), no CAE a operagao de convolucao existente entre as
saidas de uma camada anterior e um conjunto de filtros da camada de convolucdo subsequente é
dada de forma discreta. AEs de aprendizado profundo utilizam camadas totalmente conectadas
em sua estrutura, em contra partida modelos de DCAE utilizam camadas convolucionais e

deconvolucionais.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo, apresenta-se de forma detalhada os métodos que foram utilizados para
realizacdo deste trabalho. Os tdpicos relacionados a coleta de dados, pré-processamento de dados,
ambiente de desenvolvimento, configuragdes e arquitetura do modelo proposto, dindAnmica dos
fluxos de processos e o que mais foi necessario para melhor entendimento da metodologia

abordada neste trabalho.

3.1 Base de Dados para Treinamento do Modelo

3.1.1 Fase de Coleta dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo valores correspondentes ao volume de precipitacao
de 268 estacdes pluviométricas localizadas na Amazonia Legal observadas em um periodo de 30
anos (1986 —2015). De acordo com Dourado, Oliveira e Avila (2013), € uma padronizacdo da
Organizac¢do Meteoroldgica Mundial utilizar em estudos e projetos um universo amostral igual a
30 anos de observagdes visando representar o clima de uma determinada regidao. Os dados foram
coletados em planilhas eletronicas que podem ser encontradas no site (https://www.gov.br/ana/pt-
br) da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA). Na figura 7 representa-se a drea

de estudo desta pesquisa.

Figura 7 — Amazonia Legal: area de estudo.
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A Amazonia Legal dispde atualmente em seus limites geograficos o quantitativo de 2.029
estacOes pluviométricas. A maioria das esta¢des apresenta, dentro do periodo de estudo, dados
com integridade comprometida, devido a ndo confiabilidade e inconsisténcia das informagdes
ao longo das séries temporais disponiveis, esse comprometimento deriva do excesso de dados
ausentes e de medi¢des equivocadas (LIRA et al., 2019). Apds andlise e realizacio do tratamento
dos dados ausentes, chegou-se ao quantitativo de 268 estacdes pluviométricas instaladas na
regidao da Amazonia Legal, com séries temporais de dados didrios, continuos e completos, dentro
do periodo de estudo, compreendido entre janeiro de 1986 a dezembro de 2015, totalizando os

30 anos de observagdes.

3.1.2 Fase de Pré-processamento dos Dados

Para Guarienti et al. (2015), observacdes pluviométricas utilizando instrumentos comuns
como pluvidmetro ou pluvidgrafo sdo mais suscetiveis a falhas, que podem ocorrer por diversos
motivos, seja por defeito no equipamento ou por negligéncia na observagao, outro fator destacado
¢ a representacao local dos dados. Na etapa inicial de tratamento dos dados, devido as falhas
apresentadas nas séries temporais, preenche-se os campos ausentes na tabela de precipitacao
didria com o valor 0 (zero), no processo seguinte, realiza-se o pré-processamento dos dados para
arede DCAE.

Na figura 8 segue uma ilustracao do fluxo desse processo de tratamento dos dados brutos

para transformagao em dados de entrada das redes neurais.

Figura 8 — Fluxo de processamento para tratamento dos dados de entrada.
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No tratamento dos dados para obter-se as informagdes de entrada para o treinamento
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da rede DCAE calcula-se os valores do acumulado mensal de cada ano observado para cada
estacao analisada e suas coordenadas geogréficas (longitude e latitude), portanto, cada estacao
pluviométrica serd representada por 30 observacdes com 14 atributos, uma amostra para cada ano
analisado. Apds finalizada essa etapa obtém-se uma matriz de 8040 x 14, sendo 8040 observacdes
(30 anos para cada estacdo) com 14 atributos (acumulado mensal e coordenadas de localizagdo

geograficas).

3.2 Arquitetura e Treinamento do Modelo Proposto

O método de deep convolutional autoencoder é uma técnica de ML que utiliza redes neu-
rais artificiais do tipo AE com camadas convolucionais para aprender e extrair uma representacao
de caracteristicas de baixa dimensionalidade dos dados de entrada, e posterior reproduzi-los de
forma aproximada na saida da rede. Essa técnica € amplamente utilizada em areas como visdao

computacional, processamento de imagens, reconhecimento de fala, etc.

A arquitetura do DCAE € composta por duas partes principais: o codificador e o deco-
dificador. O codificador € responsavel por mapear os dados de entrada em uma representagao
latente de baixa dimensionalidade, enquanto o decodificador € responsavel por reconstruir os

dados de entrada a partir da representacdo latente.

Na etapa de codificacdo, varias camadas convolucionais e de pooling sao utilizadas
para extrair caracteristicas relevantes dos dados de entrada e reduzir sua dimensionalidade.
Essas camadas convolucionais sdo responsaveis por detectar padrdes nos dados, enquanto as
camadas de pooling sdo responsaveis por compactar os dados, preservando as caracteristicas

mais importantes.

Na etapa de decodificacao, as camadas convolucionais e de pooling sdo utilizadas de
forma contraria para reconstruir os dados de entrada a partir da representagao latente. As camadas
de pooling sdo substituidas por camadas de up-sampling, que descompactam os dados, enquanto

as camadas convolucionais sdo responsdveis por reconstruir os detalhes dos dados originais.

De acordo com Baia e Castro (2018), no processo de codificacdo esta etapa pode conter
vdrias camadas de convolugdo e pooling, essas camadas também podem fazer parte do processo
de decodifica¢do mas realizando uma operagao contraria, visando a reconstru¢ao dos dados de
entrada. A utilizacdo de varias camadas convolucionais e de pooling no processo de codificacdo
e decodificagdo permite que o DCAE aprenda uma representacdo mais robusta e compacta dos

dados de entrada, tornando-o mais eficiente e preciso na reconstru¢ao dos dados originais.

Para a estrutura do modelo DCAE em estudo, implementa-se no processo de codificacio
uma camada de entrada, trés camadas de convolug¢do, trés camadas de pooling, uma camada flatten
e duas camadas dense. Do mesmo modo, no processo de decodificacdo dos dados implementa-

se na arquitetura do modelo uma camada dense, uma camada reshape, quatro camadas de
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convolucao transposta e trés camadas de pooling. Essa estrutura é representada na figura 9.

Figura 9 — Fluxo de processamento do deep convolutional autoencoder proposto.
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e Camada ConvID
A Camada ConvID ¢ uma camada usada em modelos de redes neurais para processar dados
unidimensionais, como séries temporais, permitindo que a rede aprenda a representacao
dos dados de entrada de forma automatica. A rede pode aprender a extrair caracteristicas
importantes dos dados de forma automadtica, sem depender de recursos humanos para tal
tarefa. Isso torna os modelos mais flexiveis e adaptaveis a diferentes conjuntos de dados.
Ela aplica um conjunto de filtros a janelas deslizantes do sinal de entrada, produzindo uma
saida que € uma versao transformada do sinal original. Os filtros aplicados pela Camada
ConviD s@o aprendidos durante o treinamento da rede neural. Eles sdo responsdveis
por extrair caracteristicas importantes dos dados de entrada, como padrdes temporais ou
mudancgas na amplitude do sinal. Cada filtro € aplicado a uma janela deslizante do sinal
de entrada, produzindo uma saida que representa a presenca ou auséncia da caracteristica

correspondente naquela posi¢ao no sinal. .

* Camada MaxPooling
A Camada MaxPooling ¢ uma camada usada em modelos de redes neurais para reduzir
a dimensionalidade dos dados, tornando o processamento mais eficiente. Ela funciona

agrupando regides adjacentes do sinal de entrada e mantendo apenas o valor maximo de
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cada grupo, produzindo assim uma versao reduzida do sinal original. Por exemplo, se a
entrada for uma matriz de 2x2 com os valores [1, 2, 3, 4], a Camada MaxPooling pode
agrupar os valores [1, 2] e [3, 4] em duas regides separadas e manter apenas os valores
maximos de cada regido, resultando em uma saida de [2, 4]. O processo de MaxPooling
€ usado para reduzir a resolucio espacial dos dados e, a0 mesmo tempo, manter as
caracteristicas mais importantes do sinal de entrada. Ele ajuda a evitar o overfitting
(sobreajuste) do modelo, que ocorre quando o modelo € muito complexo e ajustado demais

aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para novos dados.

* Camada Flatten
A Camada Flatten é uma camada usada para transformar uma matriz multidimensio-
nal em um vetor unidimensional. Esta camada consegue "achatar"a matriz de entrada,
transformando-a em um vetor unico. Por exemplo, se a entrada for uma matriz de dimen-
soes 3x3x2 (tr€s dimensdes com 3 colunas, 3 linhas e 2 canais), a Camada Flatten pode
transformd-la em um vetor unidimensional de 18 elementos, simplesmente empilhando
as colunas uma apds a outra. A Camada Flarten é geralmente usada em modelos de
redes neurais para conectar a saida de uma camada de processamento espacial, como a
Camada Conv2D, a uma camada de processamento completamente conectada, como a
Camada Dense. Isso permite que a rede neural processe tanto informagdes espaciais quanto

informacdes em série, permitindo uma representacdo mais rica e mais precisa dos dados.

* Camada Dense
A Camada Dense é uma camada que dentro de sua estrutura cria uma camada de processa-
mento completamente conectada. Ela recebe uma entrada de um vetor unidimensional e
aplica uma transformacao linear a ela, produzindo uma saida de outro vetor unidimensional.
Essa camada implementa a operagdo: saida = ativac@o (ponto (entrada, kernel) + polariza-
¢d0) onde ativagdo € a funcdo de ativacao elemento a elemento passada como argumento.
O kernel e o bias sdo criados pela camada, o primeiro corresponde a uma matriz de pesos
e o segundo a um vetor de polarizacao que s6 € aplicado quando o parametro "use-bias"for
verdadeiro. A Camada Dense € usada para aprender uma representacao mais compacta
e significativa dos dados de entrada, permitindo que a rede neural fagca previsdes mais
precisas. E uma camada importante em muitos modelos de redes neurais, como redes

neurais profundas e redes neurais convolucionais.

* Camada Reshape
A Camada Reshape € uma camada usada para alterar a forma de um tensor de entrada para
uma nova forma especificada pelo usudrio. Essa camada permite remodelar os dados de
entrada em um formato diferente, sem alterar o nimero total de elementos. Por exemplo,
se a entrada for um tensor de forma (8, 10), que contém 80 elementos, a camada Reshape
pode transformd-lo em um tensor de forma (40, 2), também com 80 elementos. Essa

camada € muito util em modelos de redes neurais para ajustar as dimensdes dos dados de
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entrada a estrutura da rede neural, principalmente quando a entrada tem uma forma que

ndo é adequada para o processamento desejado.

* Camada ConviDTranspose
A Camada ConvIDTranspose ¢ uma camada usada para realizar a operacio inversa da
camada ConvID. Enquanto a camada ConvID aplica filtros para extrair caracteristicas de
uma sequéncia unidimensional de entrada, a camada ConvIDTranspose realiza a operacao
inversa, ou seja, usa filtros para sintetizar uma sequéncia a partir de um espaco latente
ou de caracteristicas de entrada. Essa camada também pode ser usada para reconstruir
uma sequéncia unidimensional de entrada, como no caso de AE. A operacao da camada
ConviDTranspose envolve o preenchimento dos valores de entrada com zeros, seguido
pela convolucdo com filtros de transposicdo. Esses filtros de transposi¢@o sdo semelhantes
aos filtros usados na camada ConvID, mas sdo "invertidos"ou "transpostos"em relagdo a
eles. A convolug@o com esses filtros de transposi¢c@o produz uma saida que tem uma forma
mais ampla do que a entrada, permitindo que a camada ConvIDTranspose sintetize uma

sequéncia a partir de um espaco latente ou de caracteristicas de entrada.

* Camada UpSampling1D
A camada UpSampling1D é geralmente usada em modelos de redes neurais para ajudar na
tarefa de reconstrucao de dados de baixa resolucao. Ela funciona aumentando o nimero
de amostras de um sinal unidimensional, o que resulta em uma representacio com mais
detalhes e uma resolu¢@o mais alta. Ao aumentar a resolucao espacial dos dados, a camada
ajuda o modelo a aprender padrdes mais finos e detalhados, o que pode levar a resultados
mais precisos. O processo de aumento da resolucdo € realizado através da repeticao das
amostras do sinal original, de forma a preencher os espacos vazios entre elas. Isso é feito
sem adicionar novas informacdes ao sinal original, mas apenas duplicando as informagdes

Jj4 existentes.

Todo o processo de desenvolvimento e treinamento do modelo foi realizado em ambiente
Python 3.8 (PYTHON, 2021), utilizando o médulo Keras de rede neural (KERAS, 2021) tendo
como backend a biblioteca TensorFlow (TENSORFLOW, 2021) e o auxilio de uma GPU Geforce
8400 GS com suporte a tecnologia CUDA (NVIDEA, 2021). Outras caracteristicas da plataforma

de desenvolvimento e treinamento sao processador i5-4590 3.30 GHz e 16GB de meméria RAM.

3.2.1 Configuragdes dos hiperparametros do modelo

A biblioteca Keras (KERAS, 2021) utilizada neste modelo possui alguns médulos de
camadas que sdo necessdrios para a configuracdo da estrutura da rede, bem como seu pleno
funcionamento. Esses médulos adotam o uso de hiperparametros que a cada iteracdo buscam
ajustar o modelo para que a perda seja minimizada. Abaixo lista-se alguns dos hiperparametros

dessas camadas.
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* Filters
Os filtros sdo pequenas pegas de mapas de recursos que se originam na etapa de convolucao,
eles preservam a relacao entre os dados de entrada, obtendo as principais caracteristicas
desses dados. Essas pecas de mapas de recursos sdo como janelas que deslizam através

dos dados para extrair as caracteristicas.

* Kernel size
Esse parametro especifica o comprimento da janela de convolugdo, ou seja, a quantidades

de dados que a janela ird comportar.

Figura 10 — Representacio do funcionamento do kernel size.
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Fonte: Batzner (2019)

e Activation
Esse parametro deverd ser preenchido com a funcdo de ativagao que deverd ser usada no

modelo, visando garantir a transformacao ndo linear ao longo do sinal de entrada.

* Strides
E o ntimero de passos que a janela de convolugio se desloca na matriz de entrada. Quando

esse valor € 1, a janela de convolu¢ao mudam 1 sinal por vez.

Figura 11 — Representacio do funcionamento dos strides.
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* Padding
Outro hiperparametro € o padding que oferece tr€s opcdes: valid, same e causal. A opgao
valid quando escolhida ndo realiza nenhuma tarefa, ou seja, sem preenchimento. Quando
utilizado o same resulta no preenchimento uniforme sentido esqueda, sentido direita ou
para cima, para baixo da entrada, de forma que a saida tenha a dimensionalidade igual a
da entrada. Utilizando causal teremos convolugdes dilatadas, por exemplo a saida[n] , ndo
depende da entrada[n+1:]. Muito ttil quando trabalhamos com séries temporais em que o

modelo deve manter a ordem dos dados.

Com relagcdo a obtencdo de valores ideais dos hiperparametros, buscou-se de forma
empirica uma configuracao que apresentasse resultados razodveis a métrica de avaliacido do
modelo. Iniciou-se o processo com valores baixos, neste caso o valor dois, e iguais em todos os

filtros e kernels das camadas convolucionais e convolucionais transpostas.

ApOs a primeira execugdo alterou-se apenas os valores dos filtros aumentando-os de
forma gradual tendo como referéncia valores miltiplos da quantidade de meses em estudo.
ApOs atribuir o valor 36, observou-se que a reducio do erro da métrica de avaliacdo do modelo
estabiliza, e comparado ao custo computacional gerado com o aumento dos valores deste

pardmetro adotou-se este valor como referéncia.

Ap6s encontrado um valor de referéncia para os filtros, buscou-se ajustar os valores
de kernel das camadas convolucionais. A mesma metodologia adotada para determinar os
valores dos filtros foi empregada para obtencao dos valores dos kernels. Desta forma, o valor de
referéncia encontrado foi 18, onde da mesma forma, notou-se uma estabilidade na redugao do

erro de avaliacdo do modelo.

Com os valores de referéncia para os filtros e kernels definidos, realizou-se novos
experimentos com os valores dos filtros e kernels variando entre as camadas do modelo, sendo os
valores encontrados como os valores maximos. Desta forma, encontrou-se a melhor configuracao

para modelo proposto, de acordo com a métrica de avaliacao.

Arquiteturas que utilizam camadas convolucionais recebem em sua camada de entrada
dados em trés dimensoes, portanto, acrescentou-se o nimero de canais a matriz de dados em

estudo, estabelecendo a matriz de ordem 8040x14x1.

Para treinamento do modelo utilizou-se um processo com 2000 iteragdes com lotes de
tamanho igual a 30, fazendo com que todas as observagdes de cada estagdao fossem aplicadas
em um unico lote. Apresentou-se a camada de entrada do DCAE a matriz NONEx14x1, onde
“NONE” representa o tamanho do lote de dados, portanto os dados de entrada do modelo sao

matrizes de ordem 30x14x1.

A arquitetura convolucional é amplamente utilizada em tarefas de processamento de
imagens e reconhecimento de padrdes, onde de acordo com Barino e Santos (2020), os dados de

entrada sdo tipicamente matrizes com vdarias dimensodes (como altura, largura e canais de cor).
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No entanto, na andlise de séries temporais, os dados de entrada sdo tipicamente vetores
unidimensionais, onde cada elemento do vetor corresponde a uma medida em um determinado
momento no tempo. Nesse caso, as camadas convolucionais precisam ser modificadas para

trabalhar com dados de entrada unidimensionais.

As camadas convolucionais em arquiteturas para andlise de séries temporais realizam
convolucdes unidimensionais. Nessa operacdo, um filtro é deslizado ao longo do vetor de entrada
para extrair caracteristicas relevantes em cada posi¢do. A operagdo de pooling também pode
ser realizada de forma unidimensional, reduzindo a dimensdo do vetor sem comprometer a

informacdo relevante.

Essas adaptagdes nas camadas convolucionais permitem que as arquiteturas convolucio-
nais sejam utilizadas para andlise de séries temporais, com aplicacdes em dreas como previsao
de séries temporais, detec¢do de anomalias em séries temporais, processamento de sinais, entre

outras.

Como otimizador do sistema de treinamento aplicou-se o processo que realiza a imple-
mentacdo do algoritmo adaptive moment estimation (ADAM), que € um otimizador de gradiente
estocdstico que combina a ideia de atualizacdo de momento do stochastic gradient descent (SGD)
com uma estimativa adaptativa de segundo momento das variagdes dos gradientes. Ele calcula
uma taxa de aprendizagem adaptativa individual para cada pardmetro do modelo, o que ajuda a

lidar com problemas de escala em diferentes direcdes.

ADAM ¢ um método popular para o treinamento de redes neurais profundas devido a
sua eficiéncia computacional e robustez em lidar com diferentes tipos de fungdes de custo e
hiperpardmetros. Em compara¢do com outros otimizadores de gradiente estocdstico, como SGD,
RMSprop e Adagrad, o ADAM tende a convergir mais rapidamente para o minimo global e é

menos sensivel a escolha de hiperparametros.

O algoritmo ADAM ¢é computacionalmente eficiente porque mantém apenas uma pequena
quantidade de memdria para cada parametro do modelo. Além disso, o algoritmo utiliza uma
média mével do momento de primeira ordem e do momento de segunda ordem dos gradientes, o
que ajuda a reduzir a variancia dos gradientes e a lidar com problemas de escala em diferentes

direcdes.

Em geral, o algoritmo ADAM ¢é um método poderoso para a otimizacdo de redes neu-
rais profundas em problemas com grandes volumes de dados e configuracdes complexas de
parametros. No entanto, ¢ importante ajustar cuidadosamente os hiperparametros do algoritmo,
como a taxa de aprendizagem, o coeficiente de momentum e os parametros de regularizagao,
para obter os melhores resultados. Segundo Kingma e Ba (2014), trata-se de um método com
custo computacional baixo, uma vez que necessita de pouco consumo de memoria, ideal para

solugdo de problemas com grandes volumes de dados e configuracdes complexas de parametros.

Na tabela 1 apresenta-se os valores adotados para os hiperparametros das camadas de
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codificacdo e decodificagdo do modelo proposto.

Tabela 1 — Valores adotados para os hiperparametros do modelo

Descricao Filtros Kernel Size Activation Strides Padding
Processo de Codificacao
Camada de Entrada (8040, 14, 1)
1* Camada ConvID 36 18 Selu 1 Causal
1* Camada Maxpooling 6 1
2% Camada ConvID 24 12 Selu 1 Causal
2* Camada Maxpooling 5 1
3* Camada ConvID 12 6 Selu 1 Causal
3* Camada Maxpooling 4 1
Camada Flatten
1* Camada Dense 6 selu
2 * Camada Dense 2
Espacgo latente (8040, 2)
Processo de Decodificagcao
Camada de entrada (espaco la- (8040,2)
tente)
1* Camada Dense 168 Selu
1* Camada Reshape (14,1)
1* Camada ConvIDTranspose 12 6 Selu 1 same
1* Camada Upsampling 1
2* Camada ConvIDTranspose 24 12 Selu 1 same
2* Camada Upsampling 1
3* Camada ConvIDTranspose 36 18 Selu 1 same
3* Camada Upsampling
4* Camada ConvIDTranspose 1 1 Selu same
Camada de saida (8040, 14, 1)

Fonte: Proprio Autor

3.2.2 Avaliacdo de desempenho do modelo proposto.

A avaliacdo do desempenho de um modelo € uma etapa critica em qualquer processo
de modelagem, pois permite avaliar a capacidade do modelo em realizar tarefas especificas.
A abordagem comum para avaliacdo de modelos em muitas dreas € o cdlculo do erro médio
quadratico normalizado (NRMSE), do inglés normalized root mean square error, que € uma

medida da diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais dos dados de teste.

Antes de avaliar o modelo com a métrica NRMSE, € necessario configurar o modelo
para avaliar a perda na reconstru¢do dos dados de entrada, que € comumente chamada de loss. A

loss € uma medida da diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais dos
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dados de treinamento. O objetivo do processo de treinamento € minimizar essa loss, de modo

que o modelo seja capaz de generalizar bem para novos dados.

Uma vez que o modelo foi treinado e a loss foi minimizada, é possivel avaliar seu
desempenho usando a métrica NRMSE. O NRMSE € calculado dividindo o root mean square
error (RMSE) pela amplitude dos dados de teste. Ele € normalizado para permitir a comparagao

do desempenho de modelos em diferentes conjuntos de dados.

Desta forma, consegue-se avaliar a melhor configura¢ao para o modelo proposto neste
estudo. O loss € calculado utilizando o mean square error (MSE), de posse do MSE calculamos

0o RMSE que € dado pela equagdo 3.3.

e =X —X; 3.1

lle]| = 1% — %> (3.2)

1N
RMSE = | — ilI? 33
| el (3.3)

Logo o NRMSE ¢ dado pela equacgdo 3.4.

RMSE
NRMSE = —— (3.4)

V/var(x)

O célculo do RMSE ¢é baseado na média das diferencas entre os dados reconstruido e as
observacoes originais ao quadrado. Com finalidade de avaliar o erro entre os valores preditos e
as entradas originais, tendo seu resultado variando de a partir de zero. JA o NRMSE considera
a escala dos valores observados, facilitando a comparagdo entre modelos que tenham escalas
diferentes, desta maneira pode-se chegar a informacgdo da proximidade entre o resultado e o

dados original. A variacao de seus valores parte de um.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No presente estudo, analisou-se dados de precipitacdo referente a 30 anos de 268 estacdes
pluviométricas localizadas na Amazdnia Legal. Utilizando técnicas de machine learning com
aprendizado ndo supervisionado, realizou-se a descoberta de conhecimento e identificacio de
padrdes dos dados estudados. Foram adotadas técnicas de redes neurais profundas do tipo
deep convolutional autoencoder para extracdo de conhecimento e representacdo em baixa
dimensionalidade dos dados, e técnicas de clustering, como o aglomerativo hierdrquico com
método de ligacdo de Ward, para a tarefa de agrupamento e melhor anélise dos dados das

estacoes.

4.1 Resultados para analise dos dados pelo modelo DCAE e

aplicacao da técnica de clustering.

Utilizando técnicas de ML, realizou-se a descoberta de conhecimento e identificacao
de padrdes dos dados estudados. Foram utilizadas técnicas de redes neurais profundas do tipo
DCAE, que é uma técnica de rede neural com capacidade de aprender uma representagdo de baixa
dimensionalidade dos dados de entrada, permitindo a extracdo de caracteristicas relevantes e
reduzindo a complexidade dos dados originais. Com a representacdo em baixa dimensionalidade
dos dados, foi possivel aplicar técnicas de clustering para identificar padrdes e agrupar os dados

em diferentes categorias ou grupos com caracteristicas semelhantes.

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2016), a utilizag@o do clustering ¢ comum para
andlise exploratéria de dados, permitindo a identificagdo de grupos ou clusters de dados que
apresentam comportamentos semelhantes. Essa técnica, pode ser ttil para identificar padrdes e
relacionamentos entre os dados de precipitacdo das estagdes, fornecendo informacdes importantes
para a tomada de decisdo em vdrias dreas, como a agricultura, gestdo de recursos hidricos,

previsdo de inundag¢des, entre outras.

ApOs a etapa de codificacido, realizada pelo modelo DCAE, os dados de precipitagdo das
268 estacdes selecionadas na Amazodnia Legal sdo representados em baixa dimensionalidade
no espaco latente, gerando os dados com estrutura bidimensional. Essa representacao permite
a visualizacao das 8040 observacdes das estacdes pluviométricas em um grafico de dispersao,
onde cada ponto representa o ciclo anual de precipitacdo, dos 30 anos estudados, para cada
estacdo selecionada. Sua posi¢cdo no gréfico € determinada pelos valores dos atributos das duas
dimensoes do espaco latente. A figura 12 apresenta o grafico de dispersdo, que é uma ferramenta
importante para a andlise exploratéria dos dados e a identificagdo de padrdes ou agrupamentos

de estacdes pluviométricas com caracteristicas semelhantes.

Ap6s a andlise dos atributos presentes no espago latente, notou-se que a maioria das
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Figura 12 — Grafico de dispersao com os dados do espaco latente.
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Fonte: Proprio Autor

observagdes estao concentradas, com relacdo aos eixos x ey, entre os valores -1.0 e 1.0. Esse
resultado € evidenciado pelo grafico de dispersdo produzido, no qual foi possivel observar
a aglutinacdo considerdvel da parte majoritaria das observacdes em baixa dimensionalidade.
Essas observagdes representam o acumulado mensal de precipita¢do das estagdes pluviométricas

selecionadas dentro do periodo de 30 anos em estudo.

Cada ponto no plano representa um ano de observacdo de cada estag@o, e os pontos mais
distantes, podem ser considerados representacao de anos com observagdes distintas dos padroes.
Essas observacdes podem ter ocorrido por falhas na obtencdo dos dados ou por caracteristicas
atipicas do fendmeno natural estudado. Portanto, € importante analisar esses outliers com cuidado

c compreender suas causas.

Além da visualizacio dos dados, do espaco latente gerado pelo modelo, também utilizou-
se como parametro de andlise da rede a métrica do MSE para avaliar a perda de informacoes
na reconstrucdo dos dados originais. Essa foi uma forma de avaliacdo do comportamento do
modelo, levando-se em consideragdo que para reconstru¢do aproximada dos dados originais o
processo de decodificacdo necessita de uma entrada, que sdao os dados do espaco latente. Essa
entrada deve dispor de uma boa representacao das caracteristicas aprendidas dos dados originais.
Neste sentido, pode-se considerar que a métrica do MSE, utilizada na reconstrucio aproximada

dos dados originais, também seria uma op¢do de avaliacdo do desempenho do modelo proposto.

A fim de melhorar a métrica de erro adotada no modelo, tomou-se 0 MSE como raiz do
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erro médio quadritico, RMSE, e em seguida como raiz do erro médio quadrético normalizada,
NRMSE. Na tabela 2 estdo dispostos os valores do RMSE e NRMSE gerados pelo DCAE

proposto.

Tabela 2 — RMSE e NRMSE gerados pelo modelo

RMSE NRMSE
0.06610  0.3355

Fonte: Proprio Autor

Apo6s obtengdo da representacdo em baixa dimensionalidade das séries temporais de
precipitacdo das estagdes estudadas, utilizou-se técnicas de clustering com os dados gerados para
andlise e identificacdo de padrdes e mapeamento de regides homogéneas na Amazodnia Legal

com relagdo aos valores de precipitacdo mensal.

As técnicas de clustering t€m uma ampla aplicacdo em diversas dreas do conhecimento,
desempenhando um papel fundamental na compreensdo dos dados por meio da formacao de
grupos com elementos apresentando caracteristicas semelhantes. Essa abordagem € particular-
mente Util para a andlise de diferentes situacdes, incluindo o tratamento de dados climdticos e a

segmentacdo de conjuntos de estacdes pluviométricas com caracteristicas homogéneas.

De acordo com Neves et al. (2017), Menezes, Fernandes e Rocha (2015) e Amanajas
e Braga (2012), no contexto da andlise de dados climaticos, a técnica de clustering permite
agrupar estacdes pluviométricas com padrdes semelhantes de precipitacao, identificando regides
geogréficas ou climdticas com caracteristicas pluviométricas consistentes. Ao agrupar as estacoes
pluviométricas com base em caracteristicas semelhantes, pode-se identificar padrdes climaticos
regionais e compreender melhor as variacdes espaciais e temporais da precipitagdo. Essas
informacdes sdo essenciais para conhecer os regimes de chuva, fornecendo informagdes valiosas
para tomadas de decisdo relacionadas a agricultura, gestdo de recursos hidricos e outras areas,

bem como para a elaboracio de estratégias de adaptacdo as condi¢des climadticas locais.

Existem varios métodos disponiveis na literatura para realizacdo da anélise de clustering,
dos quais podem ser classificados como métodos hierdrquicos e nao hierdrquicos. A principal
caracteristica que difere os métodos hierarquicos dos nao hierarquicos, € a dispensa de conhe-
cimento prévio de um ndmero especifico de clusters. Os métodos hierdrquicos possuem duas
subclasses que dividem seus algoritmos para realizacdo de agrupamentos, que sao os algoritmos
de agrupamento aglomerativo (agglomerative clustering) e os agrupamentos por divisdo (divisive
clustering) (CRISPIM et al., 2020).

O clustering € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado que tem como principal
objetivo agrupar objetos com atributos semelhantes em grupos. Neste estudo, utilizou-se a técnica
de aglomerativo hierdrquico com o método de ligacdo de Ward para analisar e agrupar dados do
espaco latente. E importante ressaltar que essa metodologia requer o conhecimento prévio do

nimero de clusters que devem ser formados. Desta maneira, para obten¢do da informacgao do
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quantitativo de clusters necessarios para andlise dos atributos do espaco latente e realizacao do
aprendizado ndo supervisionado, aplicou-se a técnica de dendrograma, que analisa as observacoes

e, com base na métrica da distancia euclidiana, separa os dados em clusters.

A aplica¢do do dendrograma, é uma técnica comumente utilizada em estudos que en-
volvem andlise de dados e ML. Essa técnica, permite identificar o nimero adequado de clusters
para a andlise dos atributos do espago latente e a realizacdo do aprendizado nio supervisionado.
Além disso, a métrica da distancia euclidiana ¢ uma medida popular para calcular a similaridade

entre dados, e assim, agrupé-los em clusters. A figura 13 apresenta o dendrograma formado.

Figura 13 — Dendrograma para formacao de clusters utilizando a distancia euclidiana como medida.
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Analisando o dendrograma gerado, observou-se dentre as formagdes possiveis, uma
formacgdo com trés clusters diante dos dados de precipitacdo apresentados a técnica proposta para
obtenc¢do do niimero de clusters. Segundo Santos, Lucio e Silva (2015), trés regides homogéneas
sdo suficientes para representar os diferentes padrdes de precipitagdo na Amazdnia. Pois as
regides sdo coerentes com a atuacdo dos principais sistemas atmosféricos responsaveis pela
formacao de chuva na Amazonia. Com relacdo a climatologia do estado do Par4, que pertence
a AmazoOnia Legal, existem trés subtipos climdticos: “Af”, “Am”, “Aw”, estes subtipos foram
determinados com a classificacdo climética de Kdppen e estdo relacionados ao clima tropical
chuvoso (CRISPIM et al., 2020).

A linha pontilhada em azul corresponde a distancia euclidiana adotada para separacdo em

trés grupos de observagdes. Para melhor andlise, compreensio e comparacao dos dados, outras
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formacdes com diferentes ntimeros de clusters foram realizadas. Dessa maneira, as formacoes

adotadas para o estudo foram as que apresentaram clusters com 3, 6 € 9 grupos distintos.

4.1.1 Resultado da aplicagdo da técnica de clustering para formac¢ao com 3

grupos.

ApOs a definicdo do numero de clusters que foram empregados no estudo, aplicou-se as
técnicas de clustering escolhidas no estudo para andlise e comparacao dos resultados. Iniciou-se,
portanto, o processo de clustering com o método aglomerativo hierdrquico com ligacao de Ward.
Na figura 14 o espaco latente € representado em gréfico de dispersdo com a definicdo dos clusters,

neste caso, com a formacao de 3 grupos.

Figura 14 — Grafico de dispersao com os dados do espaco latente: Formacao com 3 clusters.
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No estudo em questdo, foram aplicadas técnicas de clustering para agrupar as observacoes
relacionadas ao acumulado mensal de precipitacdo das estacOes pluviométricas selecionadas
ao longo de 30 anos do estudo. Com base nessa andlise, foi possivel identificar a formacao de
trés clusters distintos, sendo o cluster-1 o mais numeroso, com 3598 observacdes, seguido pelo
cluster-2 com 2460 observagdes, e por fim, o cluster-3 com 1982 observacdes. No total, esses
clusters representam um conjunto de 8040 observagdes, permitindo uma andlise mais precisa
dos dados de precipitac@o e suas variacdes ao longo dos anos. Essas informacdes sdo valiosas
para a compreensao dos fendmenos naturais e contribuem para o desenvolvimento de modelos

de previsdo e anélise de tendéncias climadticas.
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O cluster-1, representado pelos pontos em azul, concentrou a maior parte de suas ob-
servagoes entre os valores O e 1 no eixo X do gréfico, e apresentou valores semelhantes para o
eixo Y. Ja o cluster-2, representado pelos pontos em laranja, apresentou a maior parte de suas

observacdes concentradas entre -1 e 1 no eixo X, e entre -2 € 0 no eixo Y.

O cluster-3 ¢ representado pelos pontos em verde dispersos no plano, e apresentou
um nivel de aglutinagdo maior do que os outros clusters. As observacdes deste cluster estao
concentradas entre -1 e 0 no eixo X e entre -0.5 e 0.5 no eixo Y. A partir dessas informacoes,
pdde-se identificar diferengas claras entre os trés clusters e compreender melhor as caracteristicas

e padrdes presentes nos dados.

Apo6s a formagdo dos clusters e atribui¢do de cada observacao a seu respectivo cluster,
foi necessario realizar andlises estatisticas dos dados para compreender melhor os padrdes que
determinaram a formacdo de cada grupo. Nesse sentido, foi fundamental calcular as medidas de
desvio padrao, média e mediana das observacdes pertencentes a cada cluster. Dessa forma, foi
possivel obter uma visao geral da distribuicao dos dados em cada grupo e realizar comparacdes
entre os clusters representados nos graficos das figuras 15, 16, 17 e 18. Essas andlises estatisticas
permitem identificar caracteristicas distintas em cada cluster e podem ser tteis para a tomada
de decisdes em diversas dreas, como planejamento urbano, agronegdécio e gestdo de recursos

hidricos, entre outras.

Figura 15 — Graficos de barras com estatisticas (desvio padrao, média e mediana) dos clusters:
Formacao com 3 clusters.

Método de Clustering Ward Método de Clustering Ward
Cluster 1 Cluster 2
400 400
. Std N Sd

350 A e Média 350 m Meédia
T m Mediana E m Mediana
£ 300 E 300
a3 2
& 350 & 250
B g
o 200 g 200
= a
& 150 3 150
u w
E 100 5 100
£ £

50 50 4

0- 0-
Jan Few Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out MNov Dez Jan  Few Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Mov Dez
(A) (B)
Método de Clustering Ward
Cluster 3
400
. Srd
350 s Media
N Mediana

=]
=

[
i
=

o
=

‘Wolume de precipitagae (mm)
o
g g

=

D_
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Mov Dez

(c)
Fonte: Proprio Autor



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 51

Essas informagdes, sdo importantes para o entendimento do comportamento dos clusters
e auxiliando na identifica¢do de padrdes climaticos sazonais. Além disso, a anélise do desvio
padrao, média e mediana de cada cluster nos graficos 15.A, 15.B e 15.C, também forneceu
informacdes sobre as variagdes dos dados dentro de cada cluster. Esses indicadores estatisticos
foram uteis para entender a consisténcia das observacdes dentro do mesmo cluster e a sua relacio
com os outros clusters. A comparagdo entre os diferentes clusters auxiliou na identificagcdo de
diferencas e similaridades nos padrdes de precipitacdo, permitindo a realizacao de andlises mais

precisas e robustas.

O gréfico 15.A, que representa o cluster-1, mostrou que o volume de chuva é mais
significativo nos meses de dezembro a mar¢o, enquanto que, nos meses de maio a setembro ha
uma diminui¢@o no volume de chuva. Esse padrdo € consistente com as caracteristicas climdticas
da regido estudada, onde o periodo chuvoso comega em novembro, atinge o pico em janeiro e

comeca a diminuir em abril. A partir de maio, comeca o periodo mais seco.

No grafico 15.B que representa o cluster-2, observou-se que os meses de margo, abril
e maio apresentam os maiores volumes de chuva, enquanto que, agosto, setembro, outubro
e novembro apresentam os menores volumes. Notou-se que o més de dezembro pode ser
considerado como um periodo de transi¢do, com inicio das chuvas mais intensas que se estendem
até julho, quando comeca a transicdo para o periodo seco. Essa andlise é importante para a

compreensdo dos padrdes climaticos do cluster-2.

O estudo realizado por Lira et al. (2020b), analisou a série histérica da cidade de Belém
e constatou que a distribui¢do das chuvas ao longo do ano apresenta variagdes significativas,
formando um periodo muito chuvoso que compreende os meses de dezembro a maio e um
periodo menos chuvoso que compreende os meses de agosto a novembro. Essa variagdo temporal
pluviométrica € influenciada pelos principais sistemas atmosféricos que atuam na regido. Esses
resultados corroboram com os descobertos pelo presente estudo, que apds andlise dos dados da
série temporal pelo sistema DCAE e aplicacdo do método de clustering, identificou que a estagdo
pluviométrica que representa a cidade de Belém foi agrupada dentro do cluster-2. Esse cluster,
apresentou as mesmas caracteristicas da distribui¢do das chuvas tanto no periodo chuvoso quanto
no periodo de seca, como identificado no Gréfico 15.B. Dessa forma, os resultados dos dois
estudos se complementam e reforcam a importancia de considerar a influéncia dos sistemas

atmosféricos na variabilidade temporal das chuvas na regido.

O cluster-3, representado pelo grafico 15.C, apresentou caracteristicas distintas dos
demais clusters analisados. Nele, foi possivel observar um periodo mais extenso com os volumes
de chuvas mais baixos, que se estende de junho a dezembro, com destaque para os meses de
agosto e setembro, que apresentam os menores valores de precipitacdo. Em contrapartida, o més
de marco se destaca como o mais chuvoso. A anélise estatistica da série histérica demonstrou
que o inicio do crescente volume de chuvas neste cluster ocorre em dezembro, atingindo o pico

em mar¢o e comegando a decrescer em maio. Em junho, inicia-se o periodo mais seco.
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Os valores de desvio padrao, média e mediana também foram plotados em coordenadas

polares como demonstrados nas figuras 16 A, 16 Be 16 C.

Figura 16 — Graficos com estatisticas (desvio padrao, média e mediana) em coordenadas polares:
Formacao com 3 clusters.
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A andlise dos clusters foi fundamental para compreender a variabilidade temporal e
espacial das chuvas em uma determinada regido. Entretanto, € importante destacar que uma
mesma estacdo pluviométrica pdde apresentar observacdes em mais de um cluster, sendo
explicado por diversos motivos, como por exemplo, um ano atipico ou falhas na captagdo do

volume de precipitagao.

Para solucionar essa questdo, foi necessdrio criar um mecanismo de avaliacio e ranking
das observagdes de cada estagao pluviométrica, a fim de definir a qual cluster uma determinada
observacdo pertencia. Desse modo, uma estacao X foi incluida no cluster Y, quando a maioria das
observagdes dessa estacdo X pertencia ao cluster Y. Essa metodologia permitiu uma andlise mais
precisa da distribui¢do das chuvas em uma determinada regido e a identificacdo das variagdes

temporais € espaciais.

Apb6s a realizacao do ranking as estagdes se distribuiram entre os clusters conforme a
tabela 3.

Tabela 3 — Numero de estacdes por cluster formado.

Identificacao dos clusters Numero de estacoes por cluster

Cluster-1 132
Cluster-2 85
Cluster-3 51

Fonte: Proprio Autor

Com a defini¢cd@o a qual cluster cada uma das estacdes pluviométricas pertencia, realizou-
se uma andlise estatistica da mediana, da média e do desvio padrao dos clusters formados. As

figuras 17 e 18, apresentam graficos comparativos entre esses clusters, as medidas de desvio
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padrdo sdo mostradas nos graficos 17.A e 18.A, a mediana nos graficos 17.B e 18.B, e a média
nos gréficos 17.C e 18.C.

Os resultados apresentados nos graficos demonstraram a distin¢ao dos valores padroes
para cada cluster, ressaltando as caracteristicas proprias de cada grupo. O comportamento dos
meses iniciais se mostraram semelhante entre os clusters, enquanto os meses entre abril e agosto
apresentaram maior diferenca nos valores de precipitacdo. Foi possivel perceber que os meses
que compdem o periodo de seca sdo os que apresentaram maior dissimilaridade entre os clusters,
indicando que a identificagdo das caracteristicas distintas entre os grupos € mais clara nesse

periodo.

Figura 17 — Grafico comparativo das medidas estatisticas padrées identificadas em cada cluster -
Coordenadas polares: Formacao com 3 clusters.
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Figura 18 — Grafico comparativo das medidas estatisticas padroes identificadas em cada cluster:
Formacao com 3 clusters.
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A andlise de séries temporais de precipitacdo € uma aplicacdo importante no campo
de estudo ambiental, pois permite entender as caracteristicas de uma regidao em relacdo a esse
fendmeno natural. Ao analisar essas séries, um dos objetivos € determinar se existem regides

homogéneas em relacdo a precipitacdo na drea de estudo.

Na Amazonia Legal, por exemplo, essa andlise pode ser crucial para entender como a
precipitagado afeta a vegetacdo, a fauna e a flora da regido. Para realizar essa anélise, um modelo
DCAE foi utilizado para reduzir a dimensionalidade dos dados mensais das estacoes pluviomé-

tricas e gerar dados no espago latente que representaram os valores mensais de precipitacao.

Com os dados em dimensionalidade reduzida, foram aplicadas técnicas de clustering
para avaliar os mesmos na busca por padrdes e, consequentemente, separar as estagdes de acordo
com os padrdes encontrados. A utilizacao de técnicas de clustering permite a identificacao de
regides homogéneas em relacdo a precipitacdo, o que pode ser extremamente Util para diversas

areas, incluindo a agricultura, a gestdo de recursos hidricos e a previsao do clima.

A utilizagdo de modelos de reducdo de dimensionalidade e técnicas de clustering é
uma pratica comum no campo de ML em geral, pois permitem a identificacdo de padrdes e
caracteristicas que podem ser dificeis de detectar de outra forma. Na andlise de séries temporais
de precipitacdo, essa abordagem € especialmente importante, pois permite a identificacao de
regides homogéneas e a compreensdo das tendéncias e padrdes da precipitacdo ao longo do
tempo. Neste sentido, a figura 19 apresentou a disposi¢do geogrifica das estagdes pluviométricas

na Amazodnia Legal, bem como a configuracdo dos agrupamentos formados pelas estacdes.

A andlise de clustering, realizada com os dados das estagdes pluviométricas da Amazonia
legal, permitiu-se observar uma divisdo norte-sul com um grupamento menor em uma faixa ao
leste entre os dois clusters maiores. Essa informagao € valiosa para entender a distribui¢ao da

precipitacao na regido e pode ser utilizada para diversos fins préticos.

Um estudo anterior realizado por Lira et al. (2020a), destacou a importancia de duas
estagdes climdticas com maior volume de chuva em relacdo ao total de precipitacdo no estado do
Pard. Quando a andlise de clustering foi realizada com a formagao em dois agrupamentos, foi

possivel observar a separacdo pluviométrica entre norte e sul no estado do Para.

Além disso, a disposicao dos clusters no mapa da Amazdnia Legal pode fornecer infor-
macdes valiosas sobre a distribui¢io da precipitagao na regido. Essas informacdes podem ser
usadas para modelagem climatica, previsao do tempo e outras aplicagdes praticas que exigem

um conhecimento detalhado da distribuicao da precipitacao.

Como resultado da anélise, foram encontrados trés clusters que representaram diferentes
regides na Amazonia Legal: o cluster-1, representado por pontos azuis, ocupou a drea mais ao
sul; o cluster-2, representado por pontos laranja, concentrou-se na faixa ao norte; e o cluster-3,
representado por pontos verdes, localizou-se em uma faixa mais ao leste, entre os dois outros

clusters. Essa configuracdo espacial dos clusters sugere que a distribuicdo da precipitacdo na
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Figura 19 — Mapa da Amazonia Legal com a disposicio das estacoes pluviométricas formada por
cluster: Formacao com 3 clusters.

Mapa da Amazonia Legal com as estagdes pluviométricas separadas em clusters
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regido da Amazonia Legal apresenta uma clara divisdo norte-sul, com uma zona de transicao ao

leste.

O fato da metodologia proposta ter encontrado padrdes e agrupado as estacdes pluviomé-
tricas em regides semelhantes, permitiu inferir que essas regides apresentaram comportamentos
climéticos similares no que diz respeito a precipitacdo. A identificacdo desses clusters € impor-

tante para a compreensao das variagdes da precipitacdo na regido.

4.1.2 Resultado da aplicagdo da técnica de clustering para formac¢ao com 6
grupos.
Na figura 20 iniciou-se a andlise dos resultados do processo de clustering com 6 grupos
formados.

Ao analisar o grafico fornecido, observou-se que foram identificados seis clusters de
dados, cada um representado por uma cor diferente. Através da observacdao dos padrdes de

distribui¢do dos pontos de cada cluster, pode-se inferir informagdes relevantes sobre a estrutura



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 56

Figura 20 — Grafico de dispersido com dados do espaco latente: Formacio com 6 clusters.

Método de Cluster Hierdrquico Aglomerativo (Ward): 6 Clusters
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dos dados.

O cluster 4, representado pela cor vermelha, apresentou uma melhor compactacdo entre
suas observacoes. Isso indicou que as observacdes desse grupo estavam mais proximas umas das
outras e, portanto, possuiam uma maior similaridade. Isso apontou para um indicativo de que as

observacdes nesse cluster compartilharam caracteristicas em comum.

Os clusters 1, 2 e 3, representados pelas cores azul, laranja e verde, respectivamente,
apresentaram boa homogeneidade entre seus pontos, sugerindo que esses grupos possuiam uma
maior consisténcia interna em relagdo as suas caracteristicas. No entanto, houve uma certa
dispersao entre algumas observagdes analisadas, indicando que esses clusters poderiam conter

subgrupos com caracteristicas distintas.

Ja os clusters 5 e 6, representados pelas cores roxo € marrom, respectivamente, apresen-
taram grupos de observacdes com menor nimero de observagdes e mais dispersos comparados
aos outros clusters formados. Indicando que esses grupos sao mais heterogéneos e que poderiam
estar compostos por observagdes que possuiam caracteristicas distintas, o que poderia dificultar

a identificacdo de padrdes claros nessas dreas.

Ao observar o grafico de dispersdo com os 6 clusters, foi possivel notar que houveram
algumas mudancas em relacdo a metodologia utilizada para a formacao de 3 grupos. Em
particular, o cluster 3, representado pela cor verde, sofreu poucas alteragdes em sua composi¢ao,

mantendo basicamente as mesmas observacoes. Indicando que as observacgdes nesse cluster
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possuiam caracteristicas distintas das observacdes presentes nos outros clusters, e portanto, sao

mais robustas em relacdo as alteracdes metodoldgicas.

Ao comparar as metodologias com formacdes com 3 e 6 grupos, identificou-se que
apenas os clusters 1 e 2, da primeira metodologia, sofreram alteracdes significativas. O cluster 1
da formacgao com 3 grupos foi dividido nos clusters 1 e 2 na formag¢ao com 6 grupos. Sugerindo a
existéncia de duas subpopula¢des distintas nesse cluster. Ja o cluster 2 da formag@o com 3 grupos
foi dividido nos clusters 4, 5 e 6 na formacdo com 6 grupos, sendo que o cluster 4 obteve a maior
fatia da divisdo. Essa divisao demonstou que as observagdes presentes nesse cluster possuiam

caracteristicas distintas, e portanto, poderiam ser subdivididas em grupos mais homogéneos.

Ap06s andlise das observacoes e os clusters formados na configuracdo com seis grupos,
realizou-se o ranking das observagdes, para determinar a qual grupo cada esta¢do pluviométrica
pertencia. Desta forma, os quantitativos das estagdes pluviométricas por clusters ficou definido

conforme demonstrado na tabela 4.

Tabela 4 — Nimero de estac¢des por cluster — Formacao com 6 clusters

Identificacao dos clusters Numero de estacoes por cluster

Cluster-1 48
Cluster-2 69
Cluster-3 70
Cluster-4 60
Cluster-5 13
Cluster-6 8

Fonte: Proprio Autor

Apresentou-se nos graficos da figura 21 as medidas estatisticas de mediana, desvio

padrdo e média dos clusters formados nessa configuracdo com seis agrupamentos.

Os gréficos apresentados na figura 21 mostram as medidas estatisticas de mediana,
desvio padrao e média dos clusters formados na andlise de clustering com seis agrupamentos.
Ao analisar essas medidas, obteve-se informagdes valiosas sobre as caracteristicas de cada grupo

formado.

No grafico 21.A, que representa o cluster 1, formado pelo método de clustering aglo-
merativo hierdrquico com seis clusters, notou-se que o més mais chuvoso nesse agrupamento
corresponde ao més de marco. Além disso, € interessante notar que esse periodo de muitas chuvas
iniciou-se em novembro e a queda no volume de chuvas comeg¢ou em maio, estendendo-se até

outubro, sendo julho 0 més com o menor volume de precipitacao.

Analisando as informagdes apresentadas no texto e os graficos disponiveis, foi possivel
identificar a existéncia de um padrdo sazonal no comportamento das chuvas na regido repre-

sentada pelo cluster 2, conforme indicado no Gréfico 21.B. Através da observacao dos dados,
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Figura 21 — Grafico de barras com estatisticas (desvio padrao, média e mediana) dos clusters:
Formacio com 6 clusters.
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percebeu-se que os meses de maio a setembro sdo caracterizados como o periodo de maior seca,

com julho apresentando o menor volume de chuva.

A partir do més de outubro, no entanto, iniciou-se um processo de aumento gradativo
no volume de chuvas na regido, atingindo seu pico em janeiro, com volume médio superior a
300mm. Essa fase, caracteriza um periodo de maior pluviosidade na regido, com um clima mais

umido e chuvas frequentes.

A partir de abril, por sua vez, as chuvas comecaram a diminuir gradativamente, e a regido
iniciou uma transi¢do para um periodo mais seco. Essa fase, caracteriza um periodo de menor

pluviosidade, com um clima mais seco e chuvas menos frequentes.

Ao analisar a Figura 21.C, que representa o cluster 3, foi possivel estabelecer que este €
um dos clusters que apresentaram maior nimero de meses em um periodo de seca, com relagdo
ao volume de precipitagdes. Durante o periodo seco, o volume médio de chuva no cluster 3 variou
entre 25mm e 100mm, o que, certamente, indicou um desafio para atividades que dependiam de

dgua, como a agricultura.

O periodo chuvoso no cluster 3, iniciou em janeiro e finalizou em maio, caracterizando
uma fase de maior pluviosidade na regido. J4 o periodo com menor volume de chuva durou sete
meses, iniciando em junho e percorrendo até dezembro. Entre os meses analisados, destacou-se
0 més de marco como o de maior volume de chuva e agosto como o de menor volume de

precipitacao.

O grafico 21.D representa o cluster 4, que possui um padrao de precipitagdo bastante
distinto dos demais clusters. Neste cluster, o més de margo se destacou com o maior volume
de precipitacdo, com uma média aproximada de 350mm, enquanto o més de setembro foi o
de menor volume. O periodo mais seco abrange os meses de agosto a novembro. O més de
dezembro foi marcado pelo inicio das chuvas mais fortes neste cluster, caracterizando-se como
um periodo de transi¢do para o periodo de chuvas mais intensas, que se estenderam de janeiro a
junho. Por sua vez, o més de julho foi caracterizado pelo inicio da transi¢ao para os meses de

menor volume de precipitacao.

O cluster 5, exibido na figura 21.E, representa um padrao climatico distinto, foi carac-
terizado por um periodo com chuvas intensas predominantes de abril a julho, tendo o més de
maio como o de maior volume médio de precipitacdo, € marco como um més de transicao para
o inicio das chuvas mais fortes. E importante destacar que janeiro foi um dos meses de menor
volume médio de chuva nesse cluster. Além disso, agosto pdde ser considerado como o inicio da

transi¢do para o periodo mais seco, que se estendeu de setembro a fevereiro.

O cluster 6, descrito na figura 21.F, apresenta um periodo de seca bastante extenso, que
se estendeu de setembro a marco. Nesse cluster, o més de abril pode ser considerado a transi¢cdo
para o periodo de maior volume de precipitacdo. Esse cluster também foi caracterizado por um

intervalo de chuvas mais fortes, que ocorreu entre os meses de maio a julho, tendo agosto como
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o més de transi¢do para o inicio das secas.

Outra caracteristica importante do cluster 6 foi o volume médio mensal de precipitagao
no periodo mais seco, que € superior aos dos demais clusters, medindo entre 150mm e 200mm.
Sugerindo que mesmo durante os periodos considerados de seca, ainda foi possivel o registro de

chuvas fortes na abrangéncia do cluster 6.

As mesmas estatisticas foram geradas utilizando coordenadas polares e grifico de linha
para obtencdo de uma abordagem diferente na andlise destas informacgdes. As figuras 22, 23 e 24

representam essas abordagens.

Figura 22 — Graficos com estatisticas (desvio padrao, média e mediana) dos clusters formados em
coordenadas polares: Formacao com 6 clusters.
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A andlise da distribui¢do geografica das estagdes pluviométricas na Amazonia Legal é
uma tarefa importante na busca por regides homogéneas em relacdo ao componente climético
de precipitacdo. Dessa forma, a configuragdo dos agrupamentos formados pelas estagdes, no
formato com seis agrupamentos, € uma etapa relevante nesse processo. A partir dessa andlise foi

possivel identificar regides que possuiam comportamento similar em relac@o a precipitacao.

Da mesma forma, como realizado na formagdo com trés clusters, realizou-se a impressao
da disposi¢do geogréfica das estacdes pluviométricas na Amazonia Legal, bem como a configu-
racdo dos agrupamentos formados pelas estagdes, no formato com seis agrupamentos. A figura

25 apresenta a disposi¢cdo das estagdes para formagdo de seis grupos.

Realizar uma andlise comparativa entre as diferentes configuracdes do nimero de clusters
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Figura 23 — Graficos com coordenadas polares das estatisticas das observacoes dos clusters compa-
rado entre clusters formados: Formacao com 6 clusters.
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Figura 24 — Graificos das estatisticas das observacoes dos clusters comparado entre clusters formados:
Formacio com 6 clusters.
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Figura 25 — Mapa da Amazonia Legal com a disposicao das estacoes pluviométricas: Formacao
com 6 clusters.
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€ uma pratica importante na andlise de agrupamentos. No caso deste estudo, foram adotados 3, 6
e 9 grupos para avaliar a formacao dos agrupamentos das estagdes pluviométricas na Amazonia
Legal. Até o momento, foram avaliadas as formagdes com 3 e 6 grupos, 0 que permitiu comparar
a disposi¢do geogréfica das estacdes pluviométricas nos diferentes agrupamentos. A escolha do
nimero de clusters mais adequado deve considerar a complexidade dos dados e os objetivos do
estudo, além de ser realizado com base em técnicas estatisticas e validacao dos resultados. Com
isso, € possivel obter agrupamentos mais robustos e confidveis, que possam fornecer informacdes

importantes para a tomada de decisao

Dentre as configuragdes adotadas neste estudo, a formagdo com 6 agrupamentos apre-
sentou os clusters 1 e 2, que poderiam ser considerados como uma subdivisdo do cluster 1 da
formacdo com 3 agrupamentos. Essa conclusdo foi obtida a partir da andlise das estacdes que
foram alocadas em cada cluster, sendo que a maioria das estagdes do cluster 1 na formagao
com 3 agrupamentos foi alocada nos clusters 1 e 2 na formagao com 6 agrupamentos. Essa
informacao foi relevante para entender a distribui¢do da precipitagdo nesses locais, permitindo

uma andlise mais detalhada das regides que apresentaramm caracteristicas similares em relacao
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a variavel estudada.

O cluster 1 foi representado pelos pontos azuis que estdo localizados em uma faixa
central da Amazodnia Legal, que se estende do sul do Maranhdo até o Acre. Essa faixa passa pelo
norte do Tocantins e sul do Amazonas, além de percorrer o sul e sudeste do Pard e o norte de
Rondénia. E importante destacar que, mesmo sendo uma faixa central, houve algumas estacdes
pluviométricas que se encontraram distantes dessa regido, ficando ao sul do Mato Grosso. Esse
cluster foi considerado um dos mais importantes, uma vez que apresentou uma grande variedade

de estacdes e cobriu uma drea geografica extensa da Amazonia Legal.

Ao observar a distribuicdo das estagdes pluviométricas na Amazonia Legal, foi possivel
notar que o cluster 2, representado pelos pontos em laranja, apresentou certa uniformidade em
sua disposicao geografica. A maioria das estacdes deste cluster foram localizadas no estado do
Mato Grosso, com algumas estagdes no centro-sul do Tocantins e sul do Maranhdo. Além disso,
o cluster 2 possuiu outras cinco estagdes em Ronddnia e uma no Amazonas, completando a sua

formacao.

Destaca-se nesta formagdo com 6 agrupamentos o cluster 3, que praticamente manteve a
mesma disposicao das estacdes do cluster 3 da formagao com 3 agrupamentos. Suas estagcdes
se mantiveram numa regido ao leste da Amazonia Legal, com maioria das estacdes localizadas
no Maranhdo, 43 estagdes no total. As outras estagdes ficaram localizadas da seguinte maneira:
24 estagdes ao norte do Pard; 2 estagdes na regido norte do Tocantins; € 1 no sul do Amazonas,

sendo essa a mais distante do grupo.

Outra informag¢ao importante, € o0 aumento no nimero de estacoes pertencentes a esse
cluster com relagdo a formagao anterior. Na primeira formacao o cluster era composto por 51
estacdes pluviométricas, jd nesse novo cendrio o cluster dispde de 70 estagdes. Sendo que quinze
dessas novas estacdes vieram do cluster 1, e quatro dessas novas estagdes sao provenientes do

cluster 2, tendo como base a formagdo com 3 grupos.

Pode-se destacar que na formagdo com 6 agrupamentos, o cluster 2 da formacao anterior
se dividiu em trés clusters distintos, 4, 5 e 6. O cluster 4, representado pelos pontos em vermelho,
se destacou por possuir estacdes pluviométricas distribuidas em regides bastante distintas, como
norte, nordeste e oeste do Pard, além de todas as estacdes do estado do Amapa e maioria das

estacoes do Amazonas.

Essas informacdes sdo importantes para andlises mais detalhadas sobre as caracteristicas
climaticas dessas regides, permitindo uma melhor compreensao sobre as variacdes pluviométricas
e suas possiveis implicacdes. A divisdo do cluster 2 em trés novos agrupamentos também pdde
indicar mudancas significativas nas condi¢des climaticas das regides em questdo, sugerindo a

necessidade de estudos mais aprofundados sobre essas mudangas e suas implicagdes.

O cluster 5 abrangeu todas as dez estagOes pluviométricas pertencentes ao estado de

Roraima, além de outras trés estacoes localizadas ao norte do Amazonas, bem proximas a



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 64

fronteira com Roraima. As oitos estagdes pluviométricas que compdem o cluster 6, ficaram
posicionadas ao norte do estado do Amazonas, proximas as fronteiras com a Colombia € a

Venezuela.

E importante ressaltar que a andlise desses agrupamentos foi fundamental para entender
a relacdo entre as varidveis climadticas na regido da Amazodnia Legal, permitindo a identificacao
de possiveis padrdes e tendéncias que podem ser tteis em diversas dreas, desde o planejamento

de acdes de conservacdo ambiental até a gestdo de recursos hidricos.

4.1.3 Resultado da aplicagcao da técnica de clustering para formac¢dao com 9

grupos.

Nesse topico, iniciou-se o processo de andlise dos dados de precipitacdo da Amazonia
Legal, representados através dos atributos extraidos em baixa dimensionalidade pelo modelo
DCAE proposto neste estudo, para a formacao de agrupamentos divididos em nove clusters.
Uma vez que os dados foram representados em baixa dimensionalidade pelo modelo DCAE, a
técnica de clustering foi aplicada para identificar padrdes nos dados e a segmentacdo dos dados

em grupos homogéneos.

Ao analisar o grafico de dispersao impresso na figura 26, pode-se notar perfeitamente a
divisao das observagdes em nove clusters distintos. Essa divisdo € importante para a compreensao
dos padrdes de precipitacdo na Amazonia Legal. Ressalta-se, que nesse grafico foram plotadas
as 8040 observagdes correspondentes a cada ano, do periodo de 30 anos, das 268 estacOes

estudadas.

Das 8040 observagdes avaliadas, o cluster 1 contou com a maior quantidade de amostras,
com 1616 observacdes. Em seguida, o cluster 3 recebeu 1484 observagdes, e o cluster 8 recebeu
1308 observagdes. Por outro lado, os clusters com menor quantidade de observagdes foram o
cluster 6, com apenas 360 amostras, e o cluster 7, com 293 amostras. O cluster 2 recebeu 484
observagdes, o cluster 4 recebeu 674 observagdes, o cluster 5 recebeu 723 observagdes, € 0

cluster 9 recebeu 1098 observagdes.

O estudo apresentou uma comparacgdo entre diferentes configuracdes utilizadas na técnica
de clustering, com o objetivo de avaliar o desempenho da formacgdo de clusters a partir dos
dados de precipitacdo da Amazodnia Legal. A configuracdo em andlise gerou nove clusters
distintos, enquanto outras configuracdes foram utilizadas para gerar formacdes com trés e seis

agrupamentos.

Ao realizar a comparacao entre essas diferentes configuracoes, foi possivel notar que
alguns grupos da formacao com nove clusters, podem ser considerados subgrupos de clusters
diferentes do atual, presentes em outras formacdes. Essa observacao sugere que a utilizagao
de nove clusters gerou uma segmentacao excessiva dos dados, o que pode ndo ser ideal em

determinados contextos de analise.
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Figura 26 — Grafico de dispersao com dados do espaco latente: Formacao com 9 clusters.
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E importante destacar que a escolha do nimero de clusters é um aspecto critico na
técnica de clustering, e a determinacdo de um nimero ideal depende da natureza dos dados e
dos objetivos da andlise. A segmentacio excessiva dos dados pode levar a agrupamentos pouco
significativos, enquanto uma segmentagdo insuficiente pode ndo permitir a identificacido de

padrdes importantes nos dados.

Analisando as formacdes dos agrupamentos obtidos através da técnica de clustering nesse
estudo, foi possivel identificar algumas relagdes interessantes entre as diferentes configuragdes
utilizadas. Comparando a formagao dos agrupamentos desse topico com as demais formagdes
que utilizaram trés e seis agrupamentos, percebeu-se que o cluster 1 da formagao com trés grupos

se dividiu em dois clusters na formacao com seis grupos, os clusters 1 e 2.

Ja na formacdo com nove agrupamentos, esses clusters 1 e 2 se dividiram em quatro
clusters, sendo o cluster 3 formado a partir do cluster 1 da formacao com seis grupos e o cluster
9 formado a partir do cluster 2 da formagao com seis grupos. Além disso, o cluster 5 da formagdo
com nove grupos foi formado a partir do cluster 2 da formacao com seis grupos, enquanto o

cluster 7 foi formado a partir do cluster 1 da formagdo com seis grupos.

Essas relacoes entre as diferentes formacdes de agrupamentos forneceram percepcoes
valiosas para a compreensdo dos dados de precipitacdo da Amazonia Legal, ajudando a identificar
regides com caracteristicas pluviométricas semelhantes. Na figura 27, essa relacdo entre os

agrupamentos foi demonstrada.
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Figura 27 — Comparativo dos clusters das formacées com 3, 6 e 9 grupos.
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Ao observar a disposi¢do das observagdes no grafico de dispersdo e comparar com as
formacgdes com 3 e 6 grupos, pdde-se entender melhor a formacdo dos agrupamentos. De acordo
com o quadro comparativo da figura 27, foi possivel perceber a divisdo dos clusters e suas origens
relacionadas as demais formacdo. Esses subgrupos formados na configuracdo com divisao de
nove clusters podem ser encaixados nas formagdes com 3 e 6 grupos, o que pode ser visto como

uma vantagem dessa abordagem.

Dessa forma, a andlise do gréfico de dispersao e do quadro comparativo péde proporcionar
uma compreensao mais aprofundada da formacao dos agrupamentos e suas origens em relagao
as outras formagdes com menor nimero de grupos. Além disso, essa abordagem de divisdo em
nove clusters permitiu uma andlise mais detalhada e especifica dos dados de precipitacao da

Amazonia Legal.

A formacgdo dos clusters por agrupamento com nove grupos, permitiu uma melhor
compreensdo da distribui¢ao das observagdes no grafico de dispersdao. A partir dai, foi possivel
aplicar a metodologia de ranqueamento das observacdes para estabelecer a divisdo das esta¢des

pluviométricas em grupos distintos.

Ao aplicar a metodologia de ranqueamento das observacdes na formacdo com nove
agrupamentos distintos, foi possivel estabelecer uma divisdo das estacdes pluviométricas na
Amazonia Legal em grupos com caracteristicas semelhantes. Com a formacgao dos clusters,
foi possivel entender a relacdo entre as estacdes pluviométricas e a varidvel meteoroldgica,
bem como, suas distribui¢des geografica. O ranqueamento das observacdes também permitiu
identificar as estagOes pluviométricas com as caracteristicas mais semelhantes, facilitando a

andlise comparativa e a identificacdo de padrdes climaticos na regio.
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O quantitativo de estagdes pluviométricas presentes nos clusters esta descrito na tabela 5.

Tabela 5 — Niimero de estacdes por cluster — Formacio com 9 clusters

Identificacao dos clusters Numero de estacoes por cluster

Cluster-1 71
Cluster-2 13
Cluster-3 75
Cluster-4 10
Cluster-5 11
Cluster-6 8
Cluster-8 49
Cluster-9 31

Fonte: Préoprio Autor

A andlise de agrupamentos é uma técnica bastante utilizada em ciéncia de dados para
identificar padrdes e caracteristicas em um conjunto de dados extraindo conhecimento dos
mesmos. Nesse sentido, € importante apresentar medidas estatisticas que possam ajudar a
visualizar e identificar esses padrdes. No caso especifico da formacao de clusters com 9 grupos,
assim como nas andlises anteriores de 3 e 6 grupos, apresentou-se medidas estatisticas de média,

mediana e desvio padrdo de cada grupo formado.

Essas medidas sdo importantes para resumir as informacdes contidas em cada cluster
possibilitando que fossem comparadas entre si, proporcionando uma melhor compreensao das
caracteristicas de cada grupo, facilitando a interpretacdo dos resultados e a identificacao de
padrdes e tendéncias nos dados. A média € uma medida que indica o valor central de um
conjunto de dados, enquanto a mediana € uma medida que indica o valor que separa o conjunto
de dados em duas partes iguais. J4 o desvio padrao € uma medida de dispersdao que indica o

quanto os dados estdao afastados da média.

Ao apresentar essas medidas estatisticas para cada cluster, foi possivel identificar padroes
pluviométricos que poderiam ser comuns a um determinado grupo de estacdes. Isso é importante
para a compreensdo do clima da regido em estudo e para o planejamento de atividades que

dependam das condi¢des pluviométricas.

Na figura 28, apresentou-se, através de graficos de barras, as estatisticas de cada clusters

formado na configuragdo com nove grupos.

A andlise do gréifico de dispersao da formacdo com nove agrupamentos, conforme
apresentado na figura 26, revelou que alguns grupos desse conjunto sdo originados da divisao de
grupos maiores encontrados em outras configuracdes. Esses subgrupos surgiram a medida que
o numero de clusters aumentou na técnica de agrupamento utilizada. Essa observacdo sugere
que em diferentes formacdes com trés, seis e nove agrupamentos, certos clusters compartilham

caracteristicas semelhantes.
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Figura 28 — Grafico de barras com estatisticas (desvio padrao, média e mediana) dos clusters
formados: Formacao com 9 clusters.
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Em particular, o cluster 1 da formag¢do com nove grupos demonstrou semelhangas com
os clusters 4 e 2 das formagdes com seis e trés agrupamentos, respectivamente. Esses clusters,
exibiram um padrdo de chuvas mais intensas nos seis primeiros meses do ano, seguido por um
periodo de estiagem nos seis meses seguintes. Vale ressaltar que o més de marcgo se destacou
como o periodo de maior volume médio de precipitacio, enquanto setembro foi 0 més de menor
volume médio. Essa descoberta, indicou a presenga de uma tendéncia consistente nessas regioes,

independentemente do nimero de agrupamentos considerados.

Ao analisar a formagdo em estudo, observou-se que o cluster 2 possuiu uma maior
similaridade estatistica com o cluster 5 da formacao com seis agrupamentos. Ao comparar as
estatisticas apresentadas nos gréficos de barra das figuras 15, 21 e 28, ndo foi possivel identificar,
na formacgdo com trés agrupamentos, um cluster que apresentasse padroes semelhantes ao cluster

2 em analise.

No entanto, é importante ressaltar que o cluster 5 da formagdo com seis grupos € o
cluster 2 da formag¢ao com nove grupos sdo originados da divisao do cluster 2 da formagao com
trés agrupamentos. Portanto, pdde-se considerar que o padrao encontrado nos clusters 2 e 5, que
apresentaram caracteristicas semelhantes, sdo subgrupos que estavam presentes no cluster 2 da

formacgao com trés grupos.

Observou-se que o cluster 3, representado pelo gréfico 28.C, apresentou padrdes estatis-
ticos aproximados aos demonstrados nos graficos 15.A e 21.A, que representaram clusters da

formacdo com trés e seis agrupamentos respectivamente.

Esses clusters, compartilharam caracteristicas semelhantes em relacao aos padroes de
precipitacao. Nas regides representadas por esses clusters, foi evidente um periodo de menor
volume de precipitagdo, caracterizado por uma estiagem considerdavel nos meses de junho, julho
e agosto. Por outro lado, as maiores médias de volume de chuva sdo registradas no periodo de

dezembro a marco.

O cluster 4, apresentou similaridade em suas caracteristicas com clusters das demais
formagdes analisadas. Seu padrao revelou que os meses de marco e abril se destacaram com o
maior volume médio de chuva, sendo o periodo de chuvas mais intensas compreendido entre
janeiro e maio. Por outro lado, a temporada de maior estiagem ocorreu de julho a novembro,

com os meses de agosto e setembro registrando os menores volumes de chuva.

Analisando as demais formacdes, identificou-se clusters com caracteristicas proximas ao
cluster 4, representados nos graficos 15.C e 21.C. Esses clusters, também exibiram um padrao
semelhante, com os meses de marco e abril destacando-se pela maior média de precipitacio e o
periodo de janeiro a maio caracterizado por chuvas mais intensas. Similarmente, os meses de

agosto e setembro sdo os de menor volume de chuvas nessas regides.

O cluster 5, representado pelo gréfico 28.E, apresentou caracteristicas estatisticas se-

melhantes ao cluster 1 da formacdo com trés grupos e ao cluster 2 da formagdo com seis
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agrupamentos, representados pelos graficos 15.A e 21.B, respectivamente.

Uma diferenca significativa entre esses clusters estd no més caracterizado como o de
maior volume de chuva. No cluster do grafico 28.E, o més de dezembro registrou o maior volume
médio de chuva, com uma média de 300 mm. Por outro lado, o cluster 2, representado pelo
grafico 21.B, também apresentou um volume médio de chuva em torno de 300 mm, mas o més
de ocorréncia € janeiro. Ja o cluster representado pelo gréfico 15.A indicou que janeiro é o més

mais chuvoso, embora com um volume médio de chuva um pouco superior a 250 mm.

O cluster 6, da formacgdo com nove agrupamentos, representado pelo grafico 28.F,
apresentou caracteristicas estatisticas interessantes. Ao analisar o padrdo desse cluster, observou-
se que ele possuia um periodo de estiagem prolongado, que vai de agosto a abril. Durante esses
meses, 0 volume médio de precipitacdo varia entre 150 mm e 200 mm. Essa média de chuva
¢é considerdvel, especialmente quando comparada a outros clusters que apresentaram médias

semelhantes em seus periodos mais chuvosos.

No cluster 6, os meses de maio, junho e julho se destacaram como aqueles com o maior
volume de precipitacdo. Especificamente, o0 més de junho € caracterizado como o periodo de

chuvas mais intensas nesse cluster.

Assim como ocorreu nos clusters 1, 2, 3, 4, 5 e 6, que apresentaram caracteristicas
semelhantes a outros clusters originarios das demais formagdes, os clusters 8 e 9 também
demonstraram alguma semelhanga com clusters de outras formacdes. No entanto, foi identificado

um caso em que ndo houve nenhuma semelhanca, que ocorreu com o cluster 7.

O cluster 7 foi composto por dezesseis observagdes analisadas pelo DCAE, correspon-
dendo a dezesseis anos de dados de precipitagdo das estacOes estudadas. Conforme mencionado
anteriormente, uma mesma estagao pode apresentar observagdes em clusters distintos. No caso
do cluster 7, ap6s a etapa de ranqueamento das observacdes para determinar a qual cluster
cada estacdo pertenceria, verificou-se que esse cluster nao recebeu nenhuma estagdo, devido ao
baixo nimero de observagdes relacionadas a cada estacao. Portanto, o cluster 7 foi removido da

formacao.

Apesar disso, as observacdes desse cluster compartilharam caracteristicas com outros
clusters, especialmente com os clusters 3 e 5, que receberam cinco estacdes cada. Essas seme-
lhancas indicaram padrdes climdticos ou caracteristicas geogréficas especificas compartilhadas

por essas estagdes.

O cluster 8, representado pelo gréifico 28.H, exibiu como caracteristica em seu padrao de
chuva uma fase de estiagem longa. Observou-se um periodo de baixo volume de precipitagao
que se estende por sete meses, de julho a dezembro. Nesse periodo, o volume médio de chuva
variou aproximadamente entre 10mm e 90mm, sendo que agosto apresentou o menor volume
médio. Por outro lado, marco se destacou como o més de maior volume médio de precipitacao,

com valores proximos a 350mm. O periodo chuvoso abrangeu os meses de janeiro a maio.
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Essas caracteristicas apresentadas pelo cluster 8 na formagdao com nove agrupamentos,
assemelharam-se as caracteristicas correspondentes do cluster 3 na formacao com seis grupos,
conforme ilustrado no grafico 21.C, e ao cluster 3 na formacao com trés grupos, conforme
demonstrado no grafico 15.C. Essa similaridade sugeriu a existéncia de padrdes climaticos
semelhantes nessas regides ou a presenca de fatores geogrificos comuns que influenciaram os

padrdes de chuva.

O grafico 28.1, presente na figura 28, representou o padrio identificado para o cluster 9.
Esse padrdo, revelou um volume de chuva mais intenso nos primeiros meses do ano, especial-
mente em janeiro e fevereiro. Por outro lado, o periodo de maio a setembro foi caracterizado por
um menor volume médio de precipitagdo, com uma média maxima de SOmm. Pdde-se considerar
que o periodo chuvoso abrangeu de novembro a marg¢o, sendo janeiro o més de maior volume de

chuva. A estiagem, por sua vez, ocorreu de abril a outubro.

As caracteristicas apresentadas por esse cluster assemelharam-se as caracteristicas dos
clusters 2 e 1 nas formagdes com seis e trés grupos, respectivamente, conforme demonstrou-se
nos gréaficos 21.B e 15.A. Essa similaridade sugeriu uma relacao entre os padrdes de chuva

desses clusters em diferentes configuragdes de agrupamentos.

Na andlise da formacdo com nove grupos em questao, seguiu-se a metodologia estabele-
cida anteriormente, que incluiu a aplicacdo de comparagdes estatisticas entre os grupos formados.
Da mesma forma, nesta etapa, adotou-se uma abordagem diferenciada utilizando coordenadas
polares e graficos de linha para visualizacdo e interpretacdo dos dados que representaram o
ciclo anual de precipitagcdo das estagdes que compuseram cada cluster. As figuras 29, 30 e 31
representam essas abordagens e fornecem percepcdes valiosas sobre os padrdes e relacdes entre

0S grupos.

A figura 32, apresentou a disposi¢ao geogréfica das 268 estacdes pluviométricas divididas
em grupos que obtiveram padrdes semelhantes em relagdo as caracteristicas de precipitacao.
Essa representacdo espacial das estagdes permitiu identificar as regides homogéneas em termos
de padrdes de chuva, o que proporcionou informagdes valiosas sobre a distribui¢do espacial das

chuvas e a compreensao dos fatores que influenciaram a variabilidade pluviométrica.

Conforme ressaltado por Amanajas e Braga (2012), a aplicacdo de técnicas de agrupa-
mento contribui para a delimitacdo de regides pluviométricas homogéneas, ou seja, areas onde
os padrdes de chuva ao longo do tempo sdo semelhantes. Isso possibilita uma compreensdo mais
precisa dos padrdes de distribuicao da precipitacdo e da variabilidade temporal das chuvas dentro

da bacia hidrogréfica.

Ao comparar a disposi¢do das estagdes pluviométricas em relagcdo as estratégias de
configuracdo do numero de clusters utilizados nas andlises, observou-se que a abordagem
com nove agrupamentos resultou em regides mais heterogéneas em termos das caracteristicas

de precipitagdo extraidas pelo modelo DCAE e analisadas pela técnica de agrupamento. Isso
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Figura 29 — Graficos em coordenadas polares com estatisticas (desvio padrao, média e mediana)
dos clusters: Formacao com 9 clusters.
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Figura 30 — Graficos em coordenadas polares comparando as estatisticas entre clusters: Formacao

Figura 31 — Graficos comparando as estatisticas entre clusters: Formacio com 9 clusters.
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Figura 32 — Mapa da Amazonia Legal com a disposicao das estacoes pluviométricas: Formacao
com 9 clusters.
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significa que essa configuragcdo permitiu identificar diferencas mais detalhadas nas caracteristicas

de precipitacdo entre as regides.

E importante destacar que algumas regides se dividiram em subgrupos, enquanto outras
sofreram poucas alteracdes em sua composicao. Isso possibilitou avaliar a consisténcia das
caracteristicas extraidas para essas regides especificas. Os clusters 1, 2 e 8 foram os menos
afetados na formagdo com nove agrupamentos, em comparagdo com as formacdes com trés e
seis grupos. Isso indicou que esses clusters possuem caracteristicas distintas e estaveis ao longo

das diferentes configuracdes de agrupamento.
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5 CONCLUSAO

Esta dissertagcdo apresenta uma proposta de aplicagdo de redes neurais com aprendizado
profundo do tipo deep convolutional autoencoder associada a técnica de clustering para anélise
de séries temporais de precipitacdo, objetivando a descoberta de conhecimento em baixa dimensi-
onalidade dos dados, identificacdo de padrdes e regides homogéneas com relacdo a precipitacdo

e reconstrucao aproximada de séries temporais.

O modelo proposto foi treinado com dados de séries temporais de precipitacdo coletados
em estacoes pluviométricas localizadas na Amazdnia Legal. Este modelo pode ser abordado
por diversos estudos que busquem utilizar anélises de séries temporais de precipitacdo como
método para auxiliar na previsao de chuva, classificacio de regides pluviométricas, entre outros

resultados na regido da Amazonia Legal.

A implementacdo construida neste estudo apresenta bons resultados, uma vez que con-
seguiu responder as trés perguntas que nortearam a realizacdo desta pesquisa. O primeiro
questionamento foi: O modelo de deep convolutional autoencoder proposto é capaz de gerar
uma representacao significativa no espago latente que possa realizar a descoberta de novos
conhecimentos em séries temporais de precipitagdo? Apds tratamento das séries temporais feita
pelo modelo e aplicac@o da técnica de clustering, pdde-se responder de forma afirmativa o
questionamento, pois as representacdes em baixa dimensionalidade dos dados das observagdes

das estagdes selecionadas apresentaram uma boa interpretacdo dos clusters as quais pertenciam.

O segundo e terceiro questionamentos também foram respondidos pelo modelo de
maneira positiva, pois de forma empirica pdde-se aplicar a configuragdo de hiperparametros
que melhor se adequou ao modelo, e o nivel de reconstrucao dos dados originais também foram
satisfatorios na medida que os erros na reconstru¢cao foram baixos, com valores de RMSE e
NRMSE iguais a 0.06610 e 0.3355, respectivamente.

O quarto questinamento também foi respondido positivamente, uma vez que ao aplicar a
técnica de clustering nos dados do espaco latente, foi possivel estabelecer regides homogéneas,

dentro da Amazodnia Legal, com relacdo a varidvel de precipitacao.

Mesmo com resultados promissores a estrutura do DCAE apresentada estd aberta a
melhorias. Mudancas na estrutura e configuracdes do modelo, bem como a imputacdo dos
valores ausentes nas séries temporais utilizando outros métodos, podem gerar melhora no
desempenho tanto na geragcdo de padrdes em baixa dimensionalidade com na reconstru¢do dos
dados.

Trabalho futuros relacionados a esse estudo podem testar novas estruturas no DCAE,
buscar e avaliar uma metodologia presente na literatura para configuracdo automatica dos
hiperparametros da rede, como também implementar uma segunda estrutura DCAE equivalente

a primeira e aplicar como dados de entrada a saida da primeira rede DCAE do modelo.
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