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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo aplicar o algoritmo de aprendizagem de méaquina,
denominado como, Méaquina de Vetores de Suporte (SVM), para realizar a predi¢do de dados
climaticos. Os dados utilizados em todo o trabalho foram obtidos pelo site do inmet.gov.br,
com informagdes climaticas da regido de Palmas — TO. Foram aplicados conceitos de
aprendizagem de maquina, para o estudo do funcionamento do algoritmo SVM, juntamente
com 0s conceitos e técnicas de extracao de conhecimento (KDD), buscando encontrar a melhor

aplicacdo do SVM para a predicédo dos referidos dados.

PALAVRAS-CHAVE: Support Vector Machine, Regressdo, Dados Climaticos.
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1  INTRODUCAO

O presente trabalho propGe desenvolver o prototipo de um software que seja capaz de
realizar a predicdo de dados climaticos, aplicando o algoritmo de Maquina de Vetores de
Suporte (SVM).

A Méaquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo que aplica conceitos de
aprendizagem de maquina e que a cada dia que passa vem recebendo uma maior atencdo dos
pesquisadores e estudantes que se interessam pela a area da Inteligéncia Artificial (1A)
(LORENA e CARVALHO 2007), mais especificamente, os interessados pela subarea da IA
chamada de Aprendizagem de Maquina (AM). A aplicacdo deste algoritmo proporciona
resultados que séo considerados melhores que os resultados obtidos por outros algoritmos de
AM, como o algoritmo de Redes Neurais (FACELI, 2011).

A predigdo (ou previsdo) climatica é uma area de estudo pertencente a meteorologia
(ciéncia que estuda atmosfera) e abrange conceitos sobre 0s eventos e acontecimentos que
interferem nos valores climaticos de uma determinada regifo (BISCARO, 2007). Os valores
climaticos mencionados anteriormente referem-se a valores de temperaturas, umidade do ar
entre outros, em determinados periodos.

Para a implementacdo do prot6tipo do software, é utilizado o algoritmo da Maquina de
Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) (RUSSELL e NORVIG, 2013)
para realizar a predicdo dos valores climaticos. Este algoritmo proporciona a uma maquina
aprender a partir de um conjunto de dados de entrada e saida, e desta maneira, consiga obter
um modelo que possa realizar a predicdo de novos dados de saida para novas entradas
(VAPNIK, 1995), e de analise de regressao. A mencionada analise € um método estatistico, em
que é possivel predizer o valor de uma determinada variavel baseada em um conjunto de dados
relacionados (LARSON e FARBER, 2010).

Desta forma, este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secéo 2 apresenta todo
o referencial tedrico utilizado para obter uma base de conhecimento para o desenvolvimento do
trabalho. A Secédo 3 apresenta 0os matérias e métodos utilizados no desenvolvimento do trabalho,
a Secdo 4 apresenta os resultados obtidos na execugdo do trabalho, na Se¢édo 5 apresenta as
consideracOes finais do trabalho, por fim finda-se o presente trabalho com o referencial

bibliogréafico.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos que serdo aplicados neste presente trabalho,
tais como aprendizado de maquina, aprendizagem supervisionada, bem como o algoritmo de
Magquina de Vetores de Suporte, procurando obter um melhor entendimento dos mesmos. Sendo
assim, a Secdo 2.1 apresenta 0s conceitos sobre aprendizagem de maquina e 0s seus tipos,
seguindo pela Secdo 2.2 que trata sobre o tipo de aprendizagem que serd empregado neste
trabalho. Ao final, os conceitos que envolvem o algoritmo de aprendizagem de méaquina que

sera aplicado, sendo este, conhecido como Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (Secéo 2.3).

2.1. Aprendizagem de Maquina

Na definicdo do dicionario Michaelis, tem-se por aprendizagem, a a¢do, processo, efeito
ou consequéncia de aprender qualquer oficio, arte ou ciéncia. Para 0s seres humanos a
aprendizagem é um processo de mudanca de comportamento obtido por meio da experiéncia
construida por fatores emocionais, neuroldgicos, relacionais e ambientais (ALEXANDRE,
2010). Para a maquina a aprendizagem ¢ a capacidade de melhorar o desempenho na realizacédo
de alguma tarefa por meio da experiéncia (MITCHELL, 1997), mas ela ndo pode ser
influenciada por fatores emocionais, neuroldgicos, relacionais e ambientais como o ser humano.
Experiéncia é o conhecimento ou aprendizado obtido pela maquina a partir dos conhecimentos
ja possuidos e das decisdes tomadas.

Um exemplo de uma maquina que possui aprendizagem seria: uma maquina que possui
sensores que leem as linhas centrais e as bordas de uma pista, e I1é também os movimentos
realizados por um humano em cada momento. A partir disso, a maquina ird aprender que quando
a linha central possuir um deslocamento para a direita € 0 momento de virar o volante para
direita, quando a linha central possuir um deslocamento para a esquerda € 0 momento de virar
0 volante para a esquerda. E a cada tarefa executada, sendo certa ou errada, a maquina ird
aprender em qual momento deve-se realizar determinada tarefa. 1sso é a aprendizagem por
experiéncia, devido ao fato que a maquina adquiri conhecimento e os utiliza para tomar novas
decisdes, e a cada nova decisdo ela memoriza esta decisdo em sua “base de conhecimento”
(experiéncia). Para que sistemas sejam capazes de realizar este tipo de tarefa é necessario aplicar
0s conceitos relacionados a aprendizagem de maquina (AM).

A aprendizagem de maquina é uma das areas da Inteligéncia Artificial que tem por foco

desenvolver sistemas capazes de tomar decisbes baseadas no conhecimento acumulado



(LANGLEY e SIMON, 1995), e que consegue estar sempre aprimorando a base de
conhecimentos a cada tomada de deciséo, estar sempre adquirindo experiéncia.

Aprimorar a base de conhecimentos significa dizer que ap0s a maquina ter gerada uma
resposta (decisdo), essa resposta se torna um novo conhecimento para ela, e se junta a base de
conhecimentos (experiéncias) que ja possuia, isso faz com que a maquina aumente (aprimore)
sua base de conhecimentos (experiéncias), adquirindo mais experiéncia a cada resposta gerada
(tomada de decisao).

A Figura 1 mostra, de forma resumida, como funciona o processo de aprendizagem de
maquina.

Figura 1 - Processo Simples de Aprendizagem

2.Novo Problema
(Entrada)

1. Conhecimentos
(Experiéncias)

5. Novo Conhecimento W ( 4. Solucgéo do
(Experiéncia) J L Problema (Saida)

Fonte: adaptado de PRUDENCIO (2008)
De acordo com a Figura 1, a aprendizagem por uma maquina se inicia quando a maquina

(Figura 1-3) recebe um novo problema (ENTRADA) (Figura 1-2), e a partir do conhecimento
que ela possui (Figura 1-1) gera uma soluc&o para o problema (SAIDA) (Figura 1-4). Ap6s ter
gerado a saida, a maquina salva os dados (Figura 1-5) de entrada e saida no seu banco de

conhecimentos (experiéncias), realizando o que chamado de aprendizado.



Figura 2 - Processo de aprendizagem de uma méaquina que prediz o valor da bolsa de valores em um determinado
dia

1. Informacdes da bolsa 2.Qual o valor da

de valores anteriores. bolsa amanha?

5. Armazenamento do dia w 4. Solugéo: O
(entrada) e da solucgao valor de bolsa
encontrada (saida). J L subira 15%

A Figura 2 exemplifica o processo de aprendizagem de uma maquina que prediz o valor
da bolsa de valores. A partir de dados de valores de dias (ou messes) anteriores (Figura 2-1), a
maquina prediz qual seré o valor da bolsa (Figura 2-4) para um determinado dia (Figura 2-2).
Apos ter encontrado a solugdo para o problema proposto realiza 0 armazenamento do dia
(entrada) e da solucdo encontrada (saida) (Figura 2-5) no seu banco de informac6es (Figura 2-
1).

A éarea de aprendizagem de maquina é dividida em trés tipos (RUSSELL e NORVIG,
2013): aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por

reforco.

Figura 3 - Tipos de Aprendizagem de Maquina (AM)

Aprendizagem de

Maauina
Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem
Supervisionada N&o-Supervisionada por Reforco

Na aprendizagem supervisionada a maquina recebe um conjunto de dados com pares de
entradas e saidas corretas (que serdo utilizadas como treinamento). Ela procura obter padrdes e

informacdes desses dados para que consiga entender como eles foram encontrados, e possa



fornecer a saida correta para entradas desconhecidas (LORENA e CARVALHO, 2007).
Entradas desconhecidas sdo as novas entradas que ndo pertencem ao conjunto de experiéncias
(conhecimentos) da maquina, que ndo se sabe qual a saida correspondente. O que define este
tipo de aprendizagem como sendo aprendizagem supervisionada é devido ao fato de a maquina
possuir para 0 seu treinamento tanto os dados de entrada quanto os de saida, isto €, pode-se
dizer que ela possui as perguntas e também possui as respostas (CONDUTA e MAGRIN, 2010).
Por exemplo, uma méaquina que realiza o reconhecimento de faces. Dada a imagem de uma face
(nova entrada), o sistema procura descobrir de quem € esta face (nova saida), dentro de um
namero finito de faces que o sistema possui (dentro do banco de conhecimento da maquina)
(KOERICH, 2008).

Ja na aprendizagem ndo supervisionada ndo ocorre o treinamento (por isso é chamada
de ndo supervisionada), a maquina recebe dados como sendo as entradas, e aprende a
representar (ou agrupar) os padrdes e/ou tendéncias destes dados. Esse modelo costuma ser
utilizado quando o objetivo € encontrar padrbes ou tendéncias que ajudem no entendimento dos
dados (SOUTO et al, 2003). Um exemplo da aplicacao deste tipo de aprendizagem é em sistema
de classificacdo de texto ou comentarios. Neste sistema recebem-se determinados textos (dados
de entrada), e procura os padrdes e tendéncia que os definem e/ou distinguem. No final pode
ser executado um agrupamento dos textos que tratam sobre 0 mesmo assunto e/ou separar 0S
que possuem assuntos diferentes. Para os comentarios o sistema poderia agrupa-los como
comentarios positivos e comentarios negativos ou neutros.

A aprendizagem por reforco é baseada no conceito da tentativa e erro, determina-se um
peso ou recompensa cada vez que o algoritmo acerta e uma punicao a cada vez que o algoritmo
erra. Em Russell e Norvig (2013) é descrito como exemplo para este tipo de aprendizagem a
maquina que consegue jogar xadrez. A cada jogada correta ela recebe uma pontuacao positiva,
e a cada jogada incorreta (por exemplo, uma jogada que faca perder uma peca) recebe uma
pontuacdo negativa. Ao final de cada jogo atribui-se uma pontuacdo positiva maior para
maquina caso ela ganhe, informando-a que ela realizou a tarefa de forma correta, e caso ela
perca, ndo se atribui nenhuma pontuacéo, ou atribui-se uma pontuacgao negativa.

A finalidade deste trabalho € realizar a predi¢do de dados climaticos, para isso, seréo
utilizados conceitos e técnicas que estdo relacionadas a aprendizagem supervisionada. Devido

a isso a Secdo 2.2 apresenta mais detalhes sobre este tipo de aprendizagem.
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2.2. Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, a maquina realiza a aprendizagem inicial a partir de
um conjunto de dados de treinamento (ou conjunto de treinamento) (RUSSELL e NORVIG,
2013). Esse conjunto possui pares de dados de entradas e saidas (xy, y1), (x1, ¥2), (X1, V3), -ry
(xn, y), €M que x representa as entradas (podendo ser um ou varios atributos) e y (um valor)
representa as saidas.

Cada saida (y) é gerada a partir de uma funcdo real (que € desconhecida) y = f(x) (em
que x corresponde aos valores das entradas) (RUSSELL e NORVIG, 2013). A maquina procura
descobrir um modelo matematico que melhor represente o f(x) real. Faceli et al. (2011) define
uma funcao real como:

D={(x,f(x))i=12,...,n} (1)
onde:
D: um conjunto de observacdes de pares;
i: entrada dentre o conjunto de pares;
n: namero total de pares de entradas e saidas;
f: fungdo desconhecida;
X;: representa a entrada de numero i.

Dentre o conjunto de entradas e saidas conhecidas, a maquina faz uma analise para
encontrar uma funcdo (que sera chamada de h(x)) que mais se aproxime da funcao real (f(x))
e, diante disso, utiliza essa funcdo h(x) para que seja capaz de estimar novas saidas a partir de
uma determinada entrada.

Este tipo de aprendizagem necessita que o analista auxilie a maquina no seu treinamento
e nos testes (BARREIRA, 2013). O analista é responsavel pela divisdo do conjunto de dados
em duas partes, sendo uma utilizada para o sistema treinar (tentar encontrar uma funcéo h(x)
que mais se aproxime da funcdo real f(x)), e a outra utilizada como teste.

O conjunto utilizado para treinamento é o conjunto que contém tanto os dados de
entradas como os dados de saida. Esses dados sdo passados para a maquina, a fim de que ela
consiga encontrar um modelo matemaético (uma fungdo h(x)) que poderia ser utilizado para a
predi¢do de novas entradas submetidas para a maquina.

O conjunto de teste também possui os dados de entrada e saida, mas a maquina utiliza
apenas os valores das entradas, e a partir desses valores ela prediz a saida de cada um deles.

Apdbs, a maquina verifica as saidas geradas por ela e as saidas corretas (que estdo no conjunto
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de teste), com o objetivo de verificar se a maquina foi capaz de produzir saidas corretas para as
entradas recebidas.
A forma de divisdo do conjunto dados é definida pelo analista, sabendo que quanto

maior for o conjunto de treinamento melhor sera o aprendizado (RUSSELL e NORVIG, 2013).

Figura 4 - Processo da Aprendizagem Supervisionada

‘ Conjunto de
Dados

Dados de
Teste

Dados de
Treinamento

SAIDA

MAQUINA

MAQUINA

TREINADA PREDITA

A Figura 4 mostra o processo da aprendizagem supervisionada. O conjunto de dados é
dividido em duas partes, sendo elas chamadas de dados de treinamento (conjunto que contém
os dados com pares de entradas e saidas) e de dados de teste (conjunto que contém apenas 0s
dados de entradas). A maquina recebe os dados de treinamentos e, procura identificar os padrdes
e propriedades em comum entre 0s dados, gerando assim, modelos matematicos (funcdes) que
permita a ela criar uma regra de classificacdo que pode ser utilizada para a descoberta de novas
solucdes (saidas) para entradas desconhecidas (GSI, 1998). Apds o treinamento, a maquina
recebe o conjunto de teste e gera o valor de saida para cada entrada. Verifica-se a semelhanca
entre as saidas geradas pela maquina e as saidas desejadas, a fim de verificar se a maquina
conseguiu prever os valores corretos.

A aprendizagem supervisionada pode ser dividida em dois tipos: classificagédo e
regressdo. Quando a saida (y) for de um conjunto finito de valores (como o clima de um dia,
que poderia ser ensolarado, nublado, chuvoso; ou se o preco do ddlar, em um determinado dia,
ird aumentar ou diminuir), o problema da aprendizagem sera chamado de classificacdo. Quando
o y for um conjunto infinito de valores (como temperatura média de amanhd, ou o valor do
ddlar), o problema de aprendizagem ¢é chamado de regressdo (RUSSELL e NORVIG, 2013).

Nota-se que no exemplo do dolar apresentado na classificacdo, a resposta sé poderia ser

se 0 dolar ird aumentar ou diminuir, o valor dele ndo é o foco, o foco é o evento que poderia
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acontecer, no caso aumentar ou diminuir. Ja na regressdo o que se procura predizer é o valor
do dolar em um determinado dia, se vai aumentar ou ndo, ndo importa, simplesmente tenta-se
predizer qual seria o possivel valor do délar em um determinado dia. A Figura 5 apresenta um

exemplo do processo de classificagéo.

Figura 5 - Processo de classificacdo na Aprendizagem Supervisionada

Conijunto de Dados

MAQUINA

Classificagdo

No problema de classificacdo, o objetivo € fazer com que a maquina consiga distinguir

N MAQUINA
Objeto

TREINADA

e classificar, objetos de classes distintas, a partir de exemplos disponiveis, classificando um
novo objeto de entrada a classe que ela pertenca (GUNN, 1998). Um exemplo é apresentado na
Figura 5, em que, existe um conjunto de dados que contém objetos que podem pertencer a dois
tipos de classes, a classe Triangulo e a classe Circulo. A partir deste conjunto de dados a
maquina é treinada, e consegue classificar novos objetos de entrada a classe que eles pertencem.
Como no caso da Figura 5, que classifica o novo objeto como sendo da classe Triangulo ou da
classe Circulo.

Para realizar a distin¢cdo das classes, a maquina procura descobrir os padrbes e
caracteristicas das classes, e encontrar um classificador (fungdo) que consiga separa-las
(GUNN, 1998). A Figura 6 apresenta um exemplo de um problema de classificacdo de objetos,
em que estes objetos devem ser classificados como sendo da classe Ensolarado ou da classe
Nublado.
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Figura 6 - Figura ilustrativa de um problema de classifica¢do
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Fonte: adaptado de FACELI et al. (2011, p. 55)
A Figura 6 apresenta um exemplo de classificacdo, em que se pretende classificar um

determinado dia como sendo Nublado ou Ensolarado a partir de suas caracteristicas (como
temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do ar, entre outros). Essas caracteristicas
apresentadas sdo analisadas pela maquina, e a partir do classificador encontrado, é realizada a
classificacdo deste novo dia (objeto), a classe que ela pertenca.

Como foi apresentada anteriormente, a aprendizagem supervisionada trabalha com
solucgéo de problemas de classificacdo (em que os conceitos e exemplos foram apresentados) e
problemas de regressao. Este Gltimo sera abordado com mais detalhes na Secdo 2.2.1, que

aborda o uso da aprendizagem supervisionada em problemas de regressao.

2.2.1. Aprendizagem Supervisionada em problema de Regressao

A regressdo € um metodo matematico utilizado para realizar a predi¢do de uma variavel
dependente (y) em funcdo de uma ou mais varidveis independentes (x) (LARSON e FARBER,
2010). Utilizam-se as relacGes de causa-efeito que foram observadas no passado para poder
prever as acoes que irdo ocorrer no futuro (TORRES e D’OTTAVIANO, 2015). Por exemplo,
prever a temperatura média de um determinado dia. A partir dos dados colhidos anteriormente
(como temperaturas de dias anteriores), é realizada a regressdo para prever valores de
temperaturas futuras.

Na regressdo o objetivo é encontrar uma funcdo h(x) que mais se aproxime da funcio
real f(x), para que esta funcdo h(x) consiga prever o valor da variavel dependente (y) através
das variaveis independentes (x) (variavel independente € a variavel que o seu valor ndo depende
de nenhuma outra variavel para existir, e variavel dependente é a variavel que o seu valor
depende de outras variaveis). A ligacdo dos pontos de x real (é o valor de x coletado do conjunto
de dados) e y predito (que é o valor de y gerado pela funcdo h(x), e sera representado por )
gera uma linha e, esta linha deve ser semelhante (ou 0 mais proximo possivel) da linha que é

gerada pela ligacao dos pontos (x e y reais) (FACELI et al., 2011).
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Um exemplo destas linhas € apresentado na Figura 7, em que a ligacéo entre os pontos
(x, ¥) (que sé@o os dados observados — “dados de treinamento”) é representada pela linha na cor
verde. A ligacdo entre os pontos (x, §) (em que ¥ € 0 y predito) é representada pela linha na cor
vermelha. Os pontos (x, y) (dados observados) séo representados pelos losangos (FACELI et
al., 2011).

Figura 7 - Figura ilustrativa de um problema de regressdo

Temperatura média

Dias

O tipo de regressdo apresentada pela Figura 7 é a regressdo linear. Neste tipo de
regressdo a linha gerada pela funcéo h(x) ndo, necessariamente, sera idéntica a linha da funcéo
real f(x), é aplicada em dados que podem ser linearmente representados (LARSON e
FARBER, 2010).

Entretanto, a linha gerada por h(x) deve ser uma linha reta, e seguir o sentido dos dados
reais. A linha na cor verde representa os dados de treinamento (dados reais), ja a linha na cor
vermelha representa os dados preditos (os dados gerados por h(x)). Mas, se observa-las, nota-
se que ndo sdo idénticas e logo ha uma queda no segundo ponto, que deixa a curva da linha
verde em relacdo a linha na cor vermelha (reta) um pouco distante.

Desta maneira € possivel notar que a linha vermelha ndo prevé valores exatamente iguais
aos dados reais, mas os valores gerados por ela sdo proximos dos dados corretos para o
determinado x. Isso ocorre devido que, a variavel dependente (y) que se deseja predizer o valor
ndo é 100% dependente da variavel independente (x). Em outras palavras, valor da variavel
dependente ndo dependente apenas do valor da variavel independente, pode depender de outros
fatores, fendmenos ou até mesmo de outras variaveis.

Os valores resultantes da funcéo h(x) (para cada valor de x) com o valor correspondente

de x (quando agrupados em pares ordenados em um plano cartesiano) sdo representados por
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uma linha, e esta linha é chamada de linha de regressdo (LARSON e FARBER, 2010). Na
Figura 7 e na Figura 8, a linha de regresséo é representada pela linha na cor vermelha.

Figura 8 - Grafico com a linha de regressao (x e §).

Nota-se que a linha construida pelos valores de x e § (h(x)) ndo se ajusta perfeitamente
aos dados reais (pontos pretos na Figura 8), sendo assim, percebe-se que é possivel obter
diversas linhas com a mesma caracteristica desta linha na cor vermelha apresentada na Figura
8, que ¢é ndo se ajustar perfeitamente entre os dados. Desta maneira, € necessario encontrar a
linha regressao que melhor se ajuste aos dados.

Freund (2006) define que a linha de regressdo que possui 0 melhor ajuste aos dados € a
linha que possuir o menor valor da soma das distancias ao quadrado entre 0s pontos reais (x e
y) e a linha de regressao (x e §). As distancias séo definidas através da diferenca do ponto real
até a reta gerada pela funcdo h(x), em outras palavras, a distancia é a diferenca entre o valor de
y € o valor de ¥ (y predito), para um determinado x. Essas distancias sdo mostradas na Figura

9, e estdo representadas pelas linhas tracejadas.

Figura 9 - Distancia entre os pontos (x e y) da linha de regresséo (x e §).

X

O método utilizado para encontrar a funcdo h(x) que melhor se ajuste aos dados, é

denominado como Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Este método encontra o valor
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minimo da soma dos quadrados das distancias entre os pontos, e a linha de regressdo (FREUND,
2006), fazendo com que a funcdo encontrada seja a que possuir a menor distancia entre os
pontos, obtendo assim o menor erro possivel da predigéo de y.

Assim, tem-se que, para realizar o calculo da distancia e eleva-lo ao quadrado, é
utilizada a Equacdo 2 (HOFFMANN, 1998). Essa equacdo deve ser aplicada para cada valor de

y, a fim de encontra a diferenca entre o valor de y e a reta, e eleva-la ao quadrado.
el = [y —a—bx;]’ ()

onde:
y;: € o valor de y no i-ésimo nivel da variavel (€ a variavel dependente);
a: é o valor de y quando x for igual a zero, também chamado de corte no eixo
Y
b: é a variacdo de y em relacdo ao aumento de uma unidade em x;
x;: € o valor de x no i-ésimo nivel da variavel (é a variavel independente);
e?: é o erro da distancia entre o valor y; (valor de y real) e o §; (valor de y
predito), para o x;.
Aplicando o somatério nos quadrados das distancias da Equacdo 2, obtém-se, como
resultado, a Equacdo 3 (LARSON e FARBER, 2010).

zn:e zn: ; —a — bx;] 3)

i=1 i=1

Assim, 0 método dos minimos quadrados necessita que os valores dos estimadores de a
e b possibilitem que o valor da func&o de reta (h(x)) seja minima (HOEL, 1981), obtendo assim
a minimizagao da soma dos quadrados das distancias.
Os valores dos estimadores a e b podem ser encontrados a partir das Equacgdes 4 e 5
(GOMES, 2000).
nYxy—Qx)QXy)

b= S — ) )

onde:

n: € 0 nimero de amostras de x e y.
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a=g-pr=22_p2~ (5)

onde:
n: € 0 nimero de amostras de x e y;
y: € a média dos valores de y no conjunto de dados;
X: é amédia dos valores de x no conjunto de dados.
b: é a variacdo de y em relagdo ao aumento de uma unidade em x.

A partir dessas equacdes é obtido o valor minimo de a e b para ser aplicado na equacao
da regressao (Equacdo 6). Deste modo, é gerado a minimizacdo da soma dos quadrados das
distancias (FREUND, 2006). Assim, o problema de gerar uma reta que melhor se ajuste aos
dados se resume em calcular o valor dos estimadores a e b da equacdo da regressdo (Equacéo
6).

Obtidos o valor dos estimadores a € b, é possivel encontrar a reta que melhor se ajuste
aos dados, aplicando esses estimadores na equacdo de regressao (Equacdo 6) (LARSON e
FARBER, 2010).

h(x) =y =a+ bx (6)

onde:
y: € 0 valor que se deseja predizer, € 0 y predito;
a: é o valor de y quando x for igual a zero, também chamado de corte no eixo
Ys
b: é a variacdo de y em relacdo ao aumento de uma unidade em x;
x: varidvel independente.
A partir da Equacéo 6 é possivel realizar a predicdo do valor de § para um determinado
x. Sendo assim a funcdo h(x) que se procurava encontrar se resume em: encontrar o valor dos
estimadores a e b, devido que a partir destes, a reta encontrada sera a reta que se ajusta melhor
aos dados (HOEL, 1981).
Os conceitos apresentados até o momento sdo referentes a regressdo entre duas
variaveis lineares, sendo assim chamada de regressao linear simples (GOMES, 2000).
Existem diferentes formas para se realizar a regressao, dentre elas existem: a regressao

linear multivariada: utilizada para cenarios em que os dados sdo lineares, mas que possuam
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mais de uma varidvel independente (LARSON e FARBER, 2010); e a regressdo ndo linear:
para cenarios em que uma linha reta ndo consegue se ajustar aos dados, devido que esses s&o
ndo lineares (FREUND, 2006).

A regressdo ndo linear possui a mesma variacdo da regressdo linear, sendo elas: a
regressdo nao linear simples: para dados com apenas duas varidveis; e a regressao nao linear
multivariada: para dados com trés ou mais variaveis.

Dentre estes, este trabalho tem como propdsito utilizar a regressao linear simples atraves
do algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine),
assunto abordado com mais detalhes na Segéo 2.3.

Buscando entendimento melhor sobre o conceito de regressdo que foi apresentado, a
secdo a seqguir (Sec¢do 2.2.1.1) apresentard o exemplo de um problema de predicédo de valores,

utilizando o método de regressao linear.

2.211. Exemplo de calculo de regressao

Para que haja um entendimento sobre a aplicacdo do método de regresséo, € apresentado
um cenario hipotético para exemplificar o passo-a-passo dos célculos para predigéo.

Freund (2006) utiliza o seguinte exemplo de aplicacdo do método de regressao para que
se possa obter um melhor entendimento sobre a regressdo. Os dados da Tabela 1 mostram a
relacdo entre o tempo o qual uma pessoa esteve exposta a um alto nivel de ruido (como o
barulho das turbinas de avides) (esta € a variavel independente x), e o alcance auditivo (esta é
a variavel dependente y). Alcance auditivo é a amplitude da frequéncia sonora pelo qual os
ouvidos respondem. Desta maneira procura-se predizer qual sera o possivel alcance auditivo de

uma pessoa que tenha ficado 74 semanas exposta a um alto nivel de ruido.
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Tabela 1 - Dados do problema proposto (adaptado de FREUND, 2006).

Numero de | Alcance

semanas (x) | auditivo (y)
47 15,1
51 14,1
116 13,2
178 12,7
19 14,6
75 13,8
160 11,9
31 14,8
12 15,3
164 12,6
43 14,7
74 ?

Passando os dados fornecidos para um plano cartesiano € o obtido o grafico da Figura

10, em que os losangos representam os pares de x e y.

Figura 10 - Grafico dos dados auditivos

Alcance auditivo

O T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175

Numero de Semanas

Inicialmente é necessario calcular os valores de a e b, uma vez que a € o valor de y
quando x for igual a zero, e b é a variacdo de y em relacdo ao aumento de uma unidade em x.

Foram calculados os somatdrios que serdo necessarios para a resolugédo das equacdes, e
foi criada a Tabela 2 para proporcionar um melhor entendimento dos valores desses somatérios

e facilitar o uso e consulta desses valores.
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Tabela 2 - Somatorios utilizados para o calculo da regresséo.

x y xy x?
a7 15,1 709,7 2209
51 14,1 719,1 2601
116 13,2 1531,2 13456
178 12,7 2260,6 31684
19 14,6 277,4 361
75 13,8 1035 5625
160 11,9 1904 25600
31 14,8 458,8 961
12 15,3 147,6 144
164 12,6 2066,4 26896
43 14,7 632,1 1849
Zx = 896 Zy =152,8 ny = 117419 sz = 111386

O valor de n sera 11, que é o nimero de dados coletados.

Uma vez que os valores dos somatdrios foram calculados, é possivel calcular os valores
de a e b, utilizando suas respectivas férmulas (Equacdo 5 e Equacdo 4). Deve-se iniciar pelo
calculado de b.

Substituindo os valores calculados na equacao de b (Equacéo 4 ), tem-se:
nYxy—Ex0)Ey) 11%11741,9-896+ 152,8  129160,9 — 136908,8

b= - _
n Y x2— (3 x)2 11+ 111386 — (896)2 1225246 — 802816
_ 77479 01834 ~ —0,0183
T 422430 T

Ap0s ser encontrado o valor de b € possivel calcular o valor a, utilizando a Equacao 5,
substituindo os devidos valores.

L b.._Zy be_152,8
a=y x= n n 1

= 13,8909 + 1,4906 = 15,3815

Com os valores de a e b ja calculados é obtida a linha de regresséo, calculando o valor

896
~ (~0,0183) —— = 13,8909 — (~0,0183) * 81,4545

de ¥ para cada x existente. Como é mostrado na Tabela 3.



Tabela 3 - Pontos na linha de regresséo.

x y=a+ bx ¥ Pontos(x; V)
7 y = 15,3815 + (—0,0183)47 14,52 | (47; 14,52)
1 y = 15,3815 + (—0,0183)51 14,44 | (51; 14,44)
116 | y = 15,3815+ (—0,0183)116 | 13,25 | (116; 13,25)
178 | y = 15,3815+ (—0,0183)178 | 12,12 | (178; 12,12)
19 y = 15,3815 + (—0,0183)19 15,03 | (19; 15,03)
75 y = 15,3815 + (—0,0183)75 14,01 | (75; 14,01)
160 | y = 15,3815+ (—0,0183)160 | 12,45 | (160;12,45)
31 y = 15,3815 + (—0,0183)31 14,81 | (31; 14,81)
12 y = 15,3815 + (—0,0183)12 15,16 | (12; 15,16)
164 | y = 15,3815+ (—0,0183)164 | 12,38 | (164; 12,38)
43 y = 15,3815 + (—0,0183)43 14,59 | (43; 14,59)
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Inserindo estes pontos (x,y) encontrados no grafico, e ligando-os por uma linha, é

possivel visualizar a linha de regressdo. Como é mostrado na Figura 11, em que a linha na cor

vermelha representa a linha de regresséo.

Alcance auditivo
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Figura 11 - Grafico dos dados auditivos e a linha de Regresséo
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Nota-se que esta linha foi gerada a partir de valores de a e b. Estes valores permitem

encontrar uma linha que minimizem as distancias dos pontos até a reta. Deste modo, tem-se que

esta linha é a que possui 0 melhor ajuste entre os dados, e € chamada de linha de regresséo.
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Dado que os valores de a e b foram calculados, é possivel resolver o problema
apresentado, em que se deseja predizer qual sera o possivel alcance auditivo de uma pessoa que
tenha ficado 74 semanas exposta a um alto nivel de ruido.

Figura 12 - Grafico dos dados auditivos, com valor de y que se deseja predizer (¥)
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Para isso € utilizado a equacdo de regressao (Equacao 6).
y=a+bx
Em que, o valor de x (variavel independente) é 74, que é o nUmero de semana em que
se deseja predizer o possivel alcance auditivo de uma pessoa que esteve exposta a ruido por
este periodo.

Até 0 momento, tém-se 0s seguintes valores mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores calculados até o momento.
a b X

15,3815 —0,0183 75

Substituindo as varidveis por seus respectivos valores, tem-se:
y = a+ bx = 15,3815 + (—0,0183)74 = 15,3815 — 1,3542 = 14,0273 =~ 14,0
Desta maneira, conclui-se que, se uma pessoa ficar 74 semanas expostas a um alto nivel

de ruido terd um alcance auditivo de, aproximadamente, 14,0.
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Figura 13 - Grafico com o ponto predito
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A Figura 13 mostra o ponto que possui as coordenadas de x (74) e o § (14,0) (Queéo y

predito).

2.3. Méaquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM)

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) foi
desenvolvida pelo russo Vladmir Vapnik a partir de estudos iniciados em Vapnik e
Chevonenkis (1971 apud ALBUQUERQUE, 2012, p. 30). A SVM aborda os conceitos de
aprendizagem supervisionada, possui conjunto de treinamento e teste. Inicialmente foi criada
para resolver problemas de classificacdo, mas ha algum tempo vem sendo aplicada para resolver
problemas de regressdo também (CHAMASEMANI e SINGH, 2011).

As SVMs podem ser aplicadas para realizacdo de tarefas de categorizacdo de textos, por
exemplo, atribuir de forma automética uma ou mais categorias predefinidas a documentos
textuais (SUN e LIM, 2001 apud MORAES e LIMA, 2008); reconhecimento de caracteres,
como sistemas de reconhecimento de assinaturas (CARVALHO et al., 2009); bioinformatica,
auxiliando na compreensdo de estruturas genéticas (REZENDE e SILVA, 2008); de
categorizacdo de spam, classificando se um e-mail é spam ou ndo; entre outros (VAPNIK,
BOSER e GUYON, 1992).

Na Secéo 2.3.1 séo apresentados 0s conceitos e caracteristicas da SVM para problema
de classificacdo, que é referida como Classificagdo de Vetores de Suporte (SVC, do inglés
Support Vector Classification), e Regressao de Vetores de Suporte (SVR, do inglés Support
Vector Regression) para problemas de regressdo (GUNN, 1998).
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2.3.1. Classificacéo de Vetores de Suporte (SVC)
A Classificacdo de Vetores de Suporte (SVC, do inglés Support Vector Classification),

parte dos conceitos de classificacdo apresentados na Secdo 2.2 sobre aprendizagem
supervisionada. Objetivo da SVC é fazer com que a maquina seja capaz de classificar objetos
de classes distintas, a partir de exemplos anteriores, podendo, a partir disso, classificar uma
nova entrada (objeto) a classe que ela pertenca (GUNN, 1998).

Figura 14 - Exemplos de hiperplanos. a) hiperplano de separacdo para dados lineares; b) hiperplanos de
separacdo para dados ndo lineares

o ®
A
o A‘A ) :
o® A olhde A
\
a) b)

Existem duas formas de aplicacdo do SVC, séo elas: Classificacdo de Vetores de Suporte
(SVC) Linear, utilizada para dados lineares (que podem ser separados por uma reta) (Figura 14
(a)), e Classificacéo de Vetores de Suporte (SVC) N&o-Linear, utilizada para dados nédo lineares
(que ndo podem ser separados por uma reta) (Figura 14 (b)). A Secdo 2.3.1.1 apresenta 0S
conceitos relacionados a utilizacdo da SVC em dados lineares, que sdo os dados que podem ser
separados por uma reta. Ja na Secdo 2.3.1.2 € apresentada os conceitos da utilizacdo da SVC

em dados ndo lineares, que sdo os dados que ndo podem ser separados por uma linha reta.

2.311. SVC Linear

A SVC objetiva encontrar um classificador (com base nas caracteristicas e padrfes de
cada classe) que consiga separar as classes de forma correta (GUNN, 1998). Isto €, ndo permite
gue nenhum objeto das classes seja classificado de forma incorreta. Este classificador é
chamado de hiperplano. A Figura 15 apresenta um exemplo de um hiperplano. Este hiperplano

separa os objetos da classe “circulo” dos objetos da classe “triangulo” de forma linear.
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Figura 15 - Exemplo de hiperplano de separacéo

o0 ® AAA A
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Fonte: adaptado de GUNN (1998)
Este classificador (hiperplano) pode ser encontrado através da Equagdo 7

(CHAMASEMANI E SINGH, 2011):
f(x) =w.x+b=0 (7

onde:
w: é 0 vetor que representa o0 conjunto de entradas, conhecido como vetor de
peso (weight vector);
x: S80 0s pontos sobre o hiperplano;
b: é a distancia entre o hiperplano e o ponto de origem.
A partir disso, o hiperplano iré separar os dados em duas regides, sendo elas: f(x) > 0
ou f(x) < 0 (LORENA e CARVALHO, 2007). Para obter a classificacdo é utilizada a funcao

de sinal, conforme é mostrado na Equacéo 8.

—1lsew.x+b<0

h(x) = sgn (f(x)) :{+1sew.x+b >0

(8)
Sendo que o -1 corresponde a objetos de uma classe (por exemplo, no caso da Figura

15, corresponde a classe “circulo”), € 0 +1 corresponde a objetos de outra classe (por exemplo,

no caso da Figura 15, classe “tridngulo ). A Figura 16 apresenta trés possiveis hiperplanos que

separam as classes de forma correta.



26

Figura 16 - Trés hiperplanos possiveis de separacdo das classes
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Fonte: adaptado de COSTA e SIMOES (2008)

Varios hiperplanos (que classifiqguem de forma correta os dados) podem ser encontrados
a partir da Equacéo 7. Logo, deve-se escolher um hiperplano que melhor classifique os dados
(FACELI et al., 2011). A Figura 16 mostra um exemplo de trés hiperplanos (representados por
uma reta) que conseguem realizar a separacgdo entre as classes de forma correta.

Diante das diversas possibilidades de hiperplanos, tem-se que o melhor hiperplano de
separacao é 0 que possuir a maior margem entre as classes, e € chamado de hiperplano étimo.
A margem é definida como duas vezes a distancia do hiperplano (reta) até o objeto mais
proximo (RUSSELL e NORVIG, 2013). Quanto maior for a margem, menor € o erro associado
a classificacio de novos objetos (novas entradas) (COSTA e SIMOES, 2008).

A Figura 17 mostra a margem de cada hiperplano apresentado na Figura 16. A margem
é delimitada pelas linhas tracejadas da Figura 17. Na Figura 17 (a) e (b), sdo dois os objetos
mais proximos do hiperplano: um circulo e um losango; e na Figura 17 (c) o objeto mais

préximo € da classe circulo.

Figura 17 - Exemplo de margem de cada hiperplano

X2

Fonte: adaptado de COSTA e SIMOES (2008)
Para encontrar quais sé@o os hiperplanos que possuem as maiores margens & preciso

definir os Vetores de Suporte (SV, do inglés Support Vector). Vetores de Suporte (SV) séo os
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objetos, de ambas as classes, que estdo mais proximos do separador de classes (hiperplano)
(ALBUQUERQUE, 2012). A partir desses conceitos, € possivel verificar que entre os trés
hiperplanos mostrados na Figura 17, o que realiza a melhor separacéo das classes esta sendo
mostrado na Figura 17 (b), pois ele apresenta a maior distancia (margem) possivel, entre a

funcdo de separagéo (hiperplano) e os vetores de suporte (LORENA e CARVALHO, 2007).

Figura 18 - Margem e Vetores de Suporte

Vetor de

SN Suporte
\ S <> P
~
N
. QO /O
N
~

) :
Vetores de _O\ R
<70

N
S o Margem
> ~
Suporte ~

Fonte: adaptado de COSTA e SIMOES (2008)
A Figura 18 mostra 0s vetores de suporte existentes e as margens. Os vetores de suporte

(objetos mais proximos do hiperplano) sdo aqueles que satisfazem a Equacéo 9 (FACELI et al.,
2011).

w.x; + bl =1; i=1.2,..,n 9)
onde:
i: posicdo do objeto;
n: quantidade de objetos existentes no conjunto;
x;: corresponde a um determinado objeto;
Satisfazendo as seguintes restricdes (BURGES, 1998):
w.x;+b=+lsey,=+1 .
{W.xi+bs—1seyl-=—1; i=12,..,n (20)
onde:

vi:¥; € {—1,+1}, corresponde ao valor de classificagéo de x;, define se o objeto

estd na parte maior que zero ou menor que zero do classificador.

A Inequacéo 10 é resumida na Inequacéo 11 (EL-NAQA et al., 2002):
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yi(w.x; +b)—12=0; i=12,..,n (11)

Para encontrar o hiperplano 6timo € necessario obter a maximizacdo da margem. Essa
maximizacdo da margem pode ser obtida pela minimizacao (reducédo) de ||w|| (Equacéo 12)
(GUNN, 1997). Respeitando a Inequacéo 13.

1
Minimizar,, > [lwl|? (12)

Respeitando as restri¢bes y;(w.x; + b) —1 = 0,Vi=1,...,n. (13)

onde:

[lw||: é a norma euclidiana de w, |lw|| = vw.w.

Esta restricdo garante que ndo haverd nenhum objeto entre as margens. Devido a ndo
permitir que haja dados entre as margens, esse tipo de SVC ¢é conhecido como SVC (ou SVM)
com margens rigidas.

O problema de minimizacdo de |[|w]||, respeitando restricbes, pode ser resolvido
utilizando o método de multiplicadores de Lagrange (Equacdo 14) (ASANO, 2005). Este

método fornece 0 maximo e minimo de uma func¢éo sujeita a uma restricao.
1 2
Lw, b, ) =S|l = ) & Oiw.xi + b) = 1) (14)
i

onde:
A;: sdo os multiplicadores de Lagrange.
Buscando encontrar a solucdo 6tima, é necessario minimizar a fungdo de Lagrange,
realizando a maximiza¢do dos multiplicadores de Lagrange (4), e minimizagdo de w e b
(CHAMASEMANI E SINGH, 2011) resultando no problema de otimizag&o:

n

1
Maximizary, Z A — 3 (w.x; + b) (15)

i=1
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Ai = O,Vl = 1,...,n

b=0 (16)

Com as restrigoes: {

onde:

n n
w = Z Aiyix; e b= Z A yi 17)
i=1 i=1

O problema de otimizacdo apresentado acima possui um unico maximo global que pode
ser encontrado (EL-NAQA et al., 2002). Sendo assim tem-se:

h(x) = sgn()_ AiCx. ) +b) (18)

A funcdo tera A; diferente de zero para os objetos que sdo chamados de vetores de
suportes (SV) (que sdo os pontos mais proximos do hiperplano) e 4; igual a zero para 0s demais

objetos. Assim tem-se que a funcdo de classificacdo é:

fG) =) Ayixix+ b (19)

Portanto, o hiperplano obtido pela resolucdo deste problema é capaz de classificar dados

que sejam linearmente separaveis (SOUTO et al., 2003).

23111. SVCcom margens suaves

Existem problemas em que o classificador linear (hiperplano) ndo consegue separar 0s
dados de forma perfeita (sem realizar nenhum erro de classificacdo). Normalmente devido a
presenca de objetos com caracteristicas fora dos padrfes de sua classe (chamados de outliers)
(GUNN, 1998). A Figura 19 mostra um exemplo de um conjunto de dados com outliers, neste

tipo de problema néo é possivel separar os dados por uma reta.
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Figura 19 - Exemplo de dados com outliers.
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Observa-se na Figura 19 que dois objetos estdo classificados de forma errada
(considerados de erro de classificagéo) e dois objetos estdo entre as margens do hiperplano, o
gue ndo é permitido na SVC de margens rigidas. Para este tipo de problema é usado 0 mesmo
conceito de margens rigidas, mas neste caso, permite-se que alguns dados possam ficar entre as
margens do hiperplano, e que ocorram alguns erros de classificagdo (LORENA e CARVALHO,
2007). Dessa maneira as margens encontradas nesse modelo s&o chamadas de margens suaves.

A Figura 20 mostra um exemplo da aplicagdo de margens suaves, com um objeto da

classe circulo e losango entre as margens.

Figura 20 - Margens de Suaves

PR
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As margens suaves sdo encontradas adicionando, nas restricdes impostas na Equacao

12, variaveis de folga (£), resultando na inequacao:
yilw.x; +b) =1 - &, &=0Vvi=1,..,n (20)
Estas variaveis de folga sdo variaveis positivas que indicam a tolerancia a erros de

classificagdo (ASANO, 2005).

A partir disso, as Equacgdes 12 e 13 sdo reescritas da seguinte forma:
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n
1
Minimizar,, 5 [Iwl|? C(Z &) (21)

=1

Com as restrigles: y;(w.x; +b) = 1—- &, §=0Vi=1,..,n. (22)

Onde, C é um termo de regularizagdo, que pode ser visto como uma forma de controlar
0 ajuste entre a importancia de maximizar a margem e ajustar os dados (CHAMASEMANI E
SINGH, 2011). 37, &;: representa o limite no nimero de erros no conjunto de dados.

A solucdo para este problema de minimizacao aplicada nas margens rigidas pode ser
aplicada nas margens suaves. Se busca encontrar a solugdo 6tima, e para isso é necessario
aplicar o método de Lagrange, realizar a maximizacdo dos multiplicadores de Lagrange (1), e
a minimizacdo de w e b (CHAMASEMANI E SINGH, 2011), resultando, desta forma, no

problema de otimizagéo:

n
1
Maximizar, z A — 5 (w.x; + b) (23)
i=1

C>4=0Vi=1,.,n

Com as restrigoes: { b=0

(24)

onde:
w =Y Ayix; e b=X"14Y:. (25)

Da mesma forma que nas margens rigidas, os pontos x; que possuem 0 A; > 0 sdo
chamados de vetores de suportes (SV). E a funcdo que define o classificador (Equacdo 26) é
escrita da mesma maneira da Equacdo 19, se diferindo apenas pela forma que é determinada o

valor de 4;, que € encontrado pela Equacgdo 23 com suas devidas restricoes.

()= ) Ayevx+b (26)

Ainda assim existem problemas, em que mesmo utilizando as SVC de margens suaves,
ndo é possivel encontrar um hiperplano que consiga classificar de forma correta todos os dados
(como pode ser visto na Figura 21 (b)), esses problemas envolvem dados néo lineares (que néo

podem ser separados por uma linha). Sendo assim se introduziu o conceito de SVC ndo linear,
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que trabalha com a classificacdo desses dados. Os conceitos de SVCs nédo lineares sdo
apresentados na Segéo 2.3.1.2.

2.3.1.2. SVC Nao Linear

Existem problemas em que os dados ndo séo linearmente separaveis, (ndo podem ser
separados por uma reta), logo o classificador 6timo (que consegue classificar a maior parte dos
dados de forma correta e possui a maior margem) nao consegue obter uma classificacdo
considerada étima dos dados (CHAMASEAMANI e SINGH, 2011).

Desta maneira, os Classificadores de Vetores de Suporte (SVC, do inglés Support
Vector Classification) ndo linear trabalhnam com a classificacdo destes dados (dados que nédo
podem ser linearmente separados). A Figura 21 mostra um problema linearmente separavel

(Figura 21 (a)) e outro ndo linearmente separavel (Figura 21 (b)).

Figura 21 - Exemplo de dados linearmente separaveis (a) e ndo linearmente separaveis (b)

Segundo Haykin (1999, apud SANTOS, 2002), um problema que é dito como um
problema complexo de classificacdo de objetos, possui uma maior probabilidade de ser
linearmente separavel se estiver em um espaco de alta dimenséo. Esta afirmacdo tem como base
o teorema de Cover, em que mostra que um conjunto de dados néo lineares pode ser linearmente
separavel quando transformado em um espaco de alta dimensdo (LORENA e CARVALHO,
2007).

Sendo assim, o SVC ndo linear mapeia 0 conjunto de treinamento (que estd em seu
espaco original) para um espago de dimensdes maiores, chamado de espaco de caracteristicas
(features space) (ALBUQUERQUE, 2012). Um exemplo é mostrado na Figura 22, em que a
Figura 22 (a) representa o0 conjunto de treinamento (que possui dados ndo lineares) em seu
espaco original, e a Figura 22 (b) mostra o conjunto de treinamento em um espago de dimensoes

maiores.
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Figura 22 - Exemplo de um espaco original (a) e espa¢o com dimens@es maiores (b)

x2 Z3

o ©

AN
oA o pe *,

oA ° o o [ ]

o o0 [ ]

AA| 9 o
xl A AA Zl
a) 22 b)

Fonte: adaptado FACELI et al. (2011)
O mapeamento dos dados para espacos de dimens6es maiores (espaco de caracteristicas)
¢ obtido através da equacdo (HEARST, 1998):

®(0b)) = d(x,y) = (x%,V2xy,y?) (27)

onde:
Obj: é 0 objeto que se deseja mapear para um plano de dimenséo maior;
x,y: sao as coordenadas do Obj no espaco original.

Aplicando a Equacdo 27 no exemplo apresentado na Figura 22, tem-se:

®(0b)) = P(x1,%3) = (%7, V2x1%2, %3) (28)
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Figura 23 - Exemplo de um espaco original (a) e espa¢o com dimens@es maiores (b)
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Fonte: adaptado FACELI et al. (2011)

Para gque se consiga encontrar um classificador para este espaco de caracteristicas sdo
utilizadas fun¢des conhecidas como funcbes Kernel (CHAMASEMANI e SINGH, 2011). Estas
funcbes tém como objetivo projetar dados do espaco de entrada para um espaco de
caracteristicas de alta dimensdo, fazendo com que seja possivel classificar estes dados de forma

linear. Uma funcao Kernel é definida como:
K(xi,xj) = (D(xl)(b(x]) = (xl- .Xj )2 (29)

onde:
K: é a funcdo Kernel;
x;, xj. S0 pontos (objetos) do espaco original;
Segundo Lorena e Carvalho (2007) o uso da funcdo Kernel possui a vantagem de que
ndo é necessario conhecer o mapeamento @, que é gerado implicitamente, desta maneira a
vantagem de se utilizar estas funcdes esta na simplicidade do seu célculo e na sua capacidade
de representar espacos abstratos.
Ap0s os dados terem sido mapeados para um espacgo de caracteristicas, é aplicado o
SVC linear sobre este espago. A partir disso, € encontrado o hiperplano de margem maxima,
para se garantir uma boa generalizacdo dos dados, e utilizado as margens suaves para lidar com
os outliers e erros de classificagdo pertencentes aos dados (FACELI et al., 2011). Aplicando a
funcdo Kernel na Equacéo 26 (equacdo do classificador 6timo com margens suaves, devido que
este permite que existam erros de classificacao) tem-se entdo (BURGES, 1998):
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f(.X') = z )liyiK(xi,xj) +b (30)
Figura 24 - Dados no espaco original (a) e no espaco com dimensdes maiores (b)
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Fonte: adaptado FACELI et al. (2011)

A Figura 23 ilustra um exemplo de dados ndo separaveis linearmente (em seu espaco
original) (Figura 24 (a)), sendo mapeado para um espaco de caracteristicas (espaco de
dimensGes maiores) (Figura 24 (b)), e o seu hiperplano de separacao (representado pelos pontos
tracejados da Figura 24 (b)), separando corretamente os dados de cada classe.

Percebe-se que as fungBes Kernel sdo de grande importancia para que seja possivel
encontrar um classificador que consiga separar de forma correta os dados. Contudo, existem
varias funcdes Kernel que podem ser utilizadas para realizar a separacdo de dados, e entre elas,
as mais utilizadas sdo: Lineares (sendo este o modelo apresentado acima), Polinomiais,
Sigmoidais e os RBF (Radial-Basic Function) (ERASTO, 2001; CHAMASEMANI e SINGH,
2011).

As SVMs inicialmente foram criadas para resolver problemas de classificacédo, e durante
algum tempo elas eram utilizadas apenas para a solucéo deste tipo de problema (GUNN, 1998).
Em 1997 foi proposto por Vladmir Vapnik, Steven Golowich e Alex Smola o uso de SVM para
resolver problemas de regressédo (BASAK et al., 2007). Este modelo de SVM foi chamado de
vetores de suporte de regressdo (SVR, do inglés Support Vector Regression). A Secdo 2.3.2 a

seguir traz uma abordagem sobre este modelo de SVM.
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2.3.2. Regressao de Vetores de Suporte (SVR)

A SVR é baseada na teoria do método de regressdo, aplicada na metodologia da
aprendizagem supervisionada, descrita na Secdo 2.2. Em que, a partir de um conjunto de dados
de treinamento {(x1,y1),..., (xn, ¥»)}, (Onde x representa os dados de entrada, e y representa
o0s dados de saida), o algoritmo procura obter uma funcdo f(x), que permita prevé o valor de
y. Entretanto, a funcdo deve possuir no maximo um desvio e sobre os dados. Esse desvio €
representa a distancia da margem até a linha regresséo, essa margem é chamada de margem de
erro. Logo, procura-se uma funcdo f(x) que possua a menor margem de erro, que é
caracterizado pelo intervalor de [y - €, + €], e que seja 0 mais plano possivel (SMOLA e
SCHOLKOPF, 1998).

Figura 25 - Representacdo da linha de regressao e suas margens.

Na Figura 25 € possivel visualizar esta margem de erro (que esta representada pela linha
tracejada) e a linha de regressdo (representada pela linha continua entre as margens). Nota-se
que a maioria dos dados esta entre as margens, isso € possivel devido que, a margem de erro
utiliza os conceitos da margem suave apresentada na SVC (Secdo 2.3.1.1.1). Desta maneira,
permite que dados fiqguem entre as margens, criando assim o que é chamado de tubo de
regressdo (SMOLA e SCHOLKOPF, 1998).

Para encontrar a linha de regressdo € utilizada a mesma equacdo (Equacdo 7)
apresentada na SVM para classificacdo (SVC) (Secédo 2.3.1). Assim tem-se que a funcéo de
aproximacgéo (GUNN, 1998):

f(x) =w.x+b (31)
onde:
w: é 0 vetor que representa o0 conjunto de entradas, conhecido como vetor de

peso (weight vector);

x: S80 0s pontos sobre o hiperplano;
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b: € a distancia entre o hiperplano e o ponto de origem;
w. x: é 0 produto cartesiano de w e x.
Buscando obter a funcdo mais paralela aos dados, deve-se, como no método de
classificacéo, realizar a minimizacao de w (problema de otimizacao). Assim, tem-se (BASAK
et al., 2007):

1
Minimizar,, §||W||2 (32)
. - yi—(w.x;)) —b <, i=1,..,n
Sujeito as restrigoes, {(w.xi) th—y <e i=1..n (33)

onde:
[lw||: é a norma euclidiana de w, [lw|| = Vw.w;
y;: € o valor de y correspondente a x;

Pode-se notar, que a Equacdo 32 é semelhante a Equacdo 12 da classificacéo,
diferenciando-se apenas nas restricbes impostas pela Equacdo 33. O objetivo é encontrar
valores de w que proporcione a fungdo se aproximar dos objetos com precisdo €, ¢ assim obter
a solucdo do problema otimizacao.

A funcdo encontrada ndo consegue atingir todos os dados (como é mostrado na Figura
25), visto que alguns pontos (objetos) violam as restricdes. Deste modo, utilizam-se 0s
conceitos semelhantes aos das margens suaves, apresentada na SVC (Secdo 2.3.1.1.1), devido
que este conceito permite que dados fiquem entre a linha da margem e a linha da funcéo f(x)
e, possa haver alguns erros.

Séo introduzidas variaveis de folga (&;, ') nas restric@es, a fim de permitir que alguns
erros, para que seja possivel solucionar o problema de otimizacdo. Introduzindo as variaveis de
folga na Equacéo 32 e nas suas restricdes (Equagio 33) (SMOLA e SCHOLKOPF, 1998), tem-

se:
1 n
Minimizar,,, - [lwl|?* + C(Z(Ei +&) (34)
i=1
yi—w.x;))—b <e+§, i=1,..,n
Sujeito as restricoes, w.x)+b—-y;, <e+¢&, i=1,..,n (35)

fiifik' i=1,...,n
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Onde, C termo de regularizacdo (penalizacdo), que faz o balango entre a funcéo e a
margem (valor dos desvios), a qual os desvios maiores que € sdo tolerados, e desta forma, sendo
tolerados erros. Os pontos (objetos) entre as margens (-€ e +€) nao sofre a penalizagdo, apenas
os valores fora das margens sao penalizados, conforme a funcéo de perda e-insensitive (SMOLA
e SCHOLKOPF, 1998):

0 , se €] <€

1$]e = {|§| — € , casocontrario (36)

Figura 26 - Func&o de perda e-insensitive

—€ +E

Fonte: SMOLA e SCHOLKOPF (1998)

A Figura 26 representa a situaco da Equacéo 36 graficamente. E possivel ver os desvios
-€ ¢ +e, e assim as margens obtidas por eles, junto com a linha de regressao (linha entre os
desvios) e os pontos de erro (pontos fora da regido das margens). Apenas 0s pontos fora da
regido das margens irdo contribuir para o valor custo (C) da Equacdo 34 (RIBEIRO, 2012).

Procurando resolver o problema de otimizacdo apresentado na Equacdo 34, devido as
restricbes da Equacdo 35, é apresentado esse modelo na forma dual, por meio da funcdo de
Lagrange proporcionando eficiéncia flexibilidade ao algoritmo (BELTRAMI et al., 2010).
Transformando a Equagdo 34 (forma primal) para a formulagdo dual, s&o introduzidos
multiplicadores de Lagrange ndo negativos, resultando na Equacdo 37 (SMOLA e
SCHOLKOPF, 1998):
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1 n n
L= wlf*+ €D G+ 60— ) @i+ aig)
i=1 i=1
—ZAL(€+El—yl+le+b) (37)

n
_ZA;(€+€;+3’i_W-xi_b)

Em que L é a funcdo de Lagrange e A;, 4}, a;,a; séo os multiplicadores de Lagrange
(SMOLA e SCHOLKOPF, 1998).

Para encontrar a solugéo 6tima, é necessario minimizar a funcéo de Lagrange, realizando
a maximizagdo dos multiplicadores de Lagrange (4;, 4;, @;,a;), € minimizacdo de w e b
(CHAMASEMANI E SINGH, 2011) resultando no problema de otimizacdo. Assim, tem-se a
formulacdo de Equacdo 38 na sua forma dual (GUNN, 1998):

__Z(al a))(a; — o ) (x;.x7)

Maximizar = (38)
GZ(al +a; )+ Zyl(al
i=1
sujeito a Z(ai —-a)=0 e a;,a; €[0,C] (39)

Desta maneira a variavel w da forma primal (Equag&o 25) € definida como (SMOLA e

SCHOLKOPF, 1998):
n
W= (& -y (40)
i=1
e a variavel b da Equagéo 25 é definida como (GUNN, 1998):
1
b=-— 3 (w. (x; + x5)) (41)

Satisfazendo as condigdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (BASAK et al., 2007):
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ai(e+& -y, +(w.x;))+b) =0, Vi=1,..,n

(42)
aj(e+&+y,—w.x)—b)=0, Vi=1,..,n
(C—=a) =0, Vi=1,..,n
l (43)
(C—=a;j)=0, Vi=1,..,n
a;a; =0, Vi=1,..,n (44)

As condi¢bes mostram que apenas para exemplos fora das margens os multiplicadores
de Lagrange serdo diferentes de zero. Sendo assim os pontos localizados entre as margens (—¢,
+€), os multiplicadores de Lagrange podem ser iguais a zero e logo ndo utilizados no célculo
de w (BELTRAMI et al., 2010). Desta maneira, apenas os dados fora das margens séo utilizados
no calculo de w e por isso sdo chamados de vetores de suporte (BASAK et al. , 2007).

Sendo assim, a funcgdo de regressdo (Equacdo 31) pode ser reescrita da seguinte maneira
(SMOLA e SCHOLKOPF, 1998):

fG) = ) (@ = )k x) +b (45)

A Equacdo 44 é chamada de expansdo dos vetores de suporte (em inglés Support Vector
expansion). Desta forma, demonstra que a complexidade da funcéo de aproximacéo (fungéo de
SV) é independente da dimensionalidade do conjunto de treinamento, mas depende apenas do
namero de vetores de suporte SV (RIBEIRO, 2012)

As SVRs também podem ser aplicadas na predicao de dados ndo lineares. Sendo assim,

a Secdo 2.3.2.1 apresenta a teoria sobre este tipo de aplicacdo da SVR.

2.3.21. SVR néo linear

Da mesma forma que a SVC ndo linear, a SVR também pode ser utilizada para predizer
valores de dados ndo lineares (dados que ndo podem ser separados linearmente). Na SVR néo
linear é necessario 0 mapeamento (&) dos dados (conjunto de treinamento) néo lineares do seu
espaco original para o espaco de caracteristicas (espago com dimensdes maiores) (BASAK et

al., 2007), da mesma forma como é feito na SVC n&o linear (Se¢do 2.3.1.2). A

Figura 27 apresenta um exemplo do mapeamento dos dados, do espaco original para o

espaco de caracteristicas (features spaces).
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Figura 27 - Dados em seu espaco original (a), para o espaco de caracteristicas (b)
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Figura 27 € possivel notar que todos os objetos, do conjunto de dados, quando estdo no

espaco original (

Figura 27 (a)) ndo podem ser representados por uma linha reta. Entretanto, quando séo

mapeados para 0 espaco de caracteristicas é possivel os dados se tornam dados lineares (

Figura 27), e desta forma é possivel encontrar uma linha, reta, que se ajuste bem aos
dados (SMOLA e SCHOLKOPF, 1998).

Contudo, para a SVR, a transformacéo desses dados nao e importante, a SVR necessita
apenas do produto escalar dos pontos (objetos) do conjunto de dados (LORENA e
CARVALHO, 2007). Para obter o produto escalar dos pontos € utilizado fun¢des que permitam
calcular este procedimento. Essas func¢des sdo chamadas de funcgdes Kernel (GUNN, 1998). As
funcbes Kernel recebem dois pontos (objetos) (x, x”) e calculam o produto escalar destes pontos
(objetos) no espaco de caracteristicas.

Com a aplicacdo da funcdo Kernel no problema de otimizacdo demonstrado na Equagao
38, tem-se (BASAK et al., 2007):
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( 1 c * *
| —EZ(ai - ai)(aj —a; )K(xl-.xj)
Maximizar =1 n (46)
—GZ(%’ +a) + Z)’i(ai —a;)
i=1 i=1
n
sujeito a Z(ai —a;)=0 e (47)

i=1
0< a;,a<C, i=1,..,n

Deste modo o célculo de w (Equacgéo 40) é redefinido como (BASAK et al., 2007):

n
W= (@ - a)P(x) (48)
i=1
E a equacdo de b (Equacdo 40) é definida como (GUNN, 1998):
1 *
b= 5 (a; — a;). K(x;, x5) (49)

Resultando na funcdo de regress@o da SVR para dados ndo lineares como sendo
(SMOLA e SCHOLKOPF, 1998):

fG) = ) (@ = aDK(xex) +b (50)
i=1

A partir da Equacdo 50 € possivel encontrar a linha de regressdo que consiga se ajustar
bem aos dados, e realizar a predicdo de novos valores de saida, a partir de entradas
desconhecidas. Como € apresentado na Figura 28, em que a linha de regressao é representada

pela linha na cor vermelha da Figura 28 (b) (espacgo de caracteristicas).
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Figura 28 - Dados em seu espaco original (a), para o espaco de caracteristicas e a linha de regressdo (b)
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Logo, a diferenca entre a SVR linear e a SVR ndo linear esta na inclusdo da funcéo
Kernel, que permite que problema de otimizagdo seja resolvido no espaco de caracteristicas e
ndo no espaco original (como é realizado na SVR linear).

Diversas funcdes Kernel podem ser utilizadas para o calculo do produto interno. No
entanto, para que essas funcdes sejam aceitas, elas devem respeitar as condi¢cdes de Mercer
(LORENA e CARVALHO, 2007; SMOLA e SCHOLKOPF, 1998). A partir dessas condicdes
é possivel garantir que a funcdo Kernel calcule o produto escalar dos dados, no espaco de
caracteristicas (BASAK et al., 2007). As fun¢des Kernel que podem ser empregadas sdo as
mesmas que podem ser utilizadas no SVC, se destacando, entre elas, as fun¢des Polinomiais,
Sigmoidais e os RBF (Radial-Basic Function) (FACELI et al., 2011; GUNN, 1998).

2.4. Extracdo de Conhecimento

O processo de Extracdo de Conhecimento (Knowledge Discovery in Database — KDD)
é definido como um processo, interativo e iterativo, de extracdo de informacdes, desconhecidas
(devido que ndo se sabe os resultados que podem ser encontrados) e Uteis a partir de uma base
de dados (FAYYAD et al., 1996). E um processo interativo que, no momento da execucio do
processo € necessaria a interacdo do usuario para a realizacdo algumas tarefas, por exemplo,
para realizar a selecdo dos dados ou um pré-processamento dos dados (selecdo dos dados e pre-
processamento dos dados sdo conceitos que sdo apresentando no decorrer desta secdo). A
iteracdo refere-se a possibilidade de os processos serem executados diversas vezes. O processo
KDD possui varias etapas (passos) que devem ser executados para a busca do conhecimento,

as quais sao apresentadas na Figura 29.
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Figura 29 - Etapas do KDD
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Fonte: (ALMEIDA et al., 2004)

A Figura 29 apresenta as cinco etapas do KDD, sendo elas: Sele¢do, Pré-processamento,
Transformacao, Data mining, Intepretacdo e Avaliacdo. A etapa Selegdo é a etapa em que se
realiza a escolha do conjunto de dados que sera utilizado, e quais serdo as possiveis variaveis
que serdo analisadas (PRASS, 2012). Este conjunto de dados pode possuir diversos formatos,
como arquivos de textos, banco de dados, planilhas, imagens entre outros.

O Pré-processamento é a etapa onde é realizada a eliminagdo, tratamento, ou
recuperacdo dos dados considerados ruidos ou ausentes (ALMEIDA et al., 2004). Para a
realizacdo desta etapa € necessario ter um conhecimento avancado do dominio para que se possa
analisar se um dado é realmente um ruido ou nao.

A Transformacdo é a etapa em que os dados sdo organizados e formatados para o
formato que possa ser aplicado ao algoritmo.

Na etapa Data mining (Mineracao de Dados) é realizado o processo de procurar padroes,
associacoes e correlagdes nos dados colhidos. Para este processo sédo utilizados algoritmos de
Aprendizado de Maquina, com objetivo de extrair informagdes e conhecimentos considerados
Uteis para a aplicacéo.

Na Interpretacdo e Avalicdo o conhecimento obtido pelo Data mining é analisado
(MACEDO e MATQOS, 2010; ALMEIDA et al., 2004). Se os resultados n&o foram satisfatorios,
0 processo de extracdo de conhecimento pode ser reiniciado, alterando as etapas apresentadas

anteriores.
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3 MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho possuiu como finalidade metodoldgica a pesquisa aplicada, visto
que o trabalho procurou aplicar o algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte (SVM) para a
predicdo de dados climaticos, e para isso sdo utilizados uma base de dados, algoritmos de
aprendizagem de maquina, ferramentas de desenvolvimento, e conhecimentos de outros
trabalhos relacionados ao tema. Esta secdo apresenta os materiais utilizados e a metodologia

adotada para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1. Materiais

A base de dados utilizadas foi obtida pelo site inmet.gov.br, contendo as informacdes
climéticas referentes a regido de Palmas — TO, do dia de 01 de janeiro de 2010, a 01 de junho
de 2015.

Foi utilizada a implementacdo do SVM fornecida pela biblioteca Scikit-learn
(PEDREGOSA, 2011). Esta implementacdo é desenvolvida em linguagem Python, e devido a
isso, esté linguagem foi definida com a linguagem de programacéo que foi utilizada em todo o
trabalho.

Para o desenvolvimento do software foi utilizado o framework Django, que é
desenvolvido em Python também. Este framework permite a criacdo e gerenciamento de

paginas web, com a aplicacdo de funcBes e métodos em escrito em Python.

3.2. Métodos

Procurando atender os objetos do trabalho foi realizado a aplicacdo do processo KDD,
se iniciando a partir da etapa de Selecédo, com a obtencdo de um histérico de dados climaticos
de uma determinada regido. Apo6s, foi executado as etapas de Pré-processamento e de
Tratamento dos dados. Concluidas estas etapas, foi iniciada a etapa de Data mining e logo em
seguida a etapa de Intepretacéo e Avaliagéo, com o objetivo de verificar se os resultados obtidos
possuem relacdo direta com o objetivo geral do trabalho.

A partir disso, verificar se a aplicacdo do algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte
pode ser utilizada para a predi¢do de dados climaticos. Detalhes sobre a forma como foi

executado cada uma destas etapas é apresentado na Se¢éo 3.2.1.
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3.2.1. Execucao dos métodos

Iniciando a aplicacdo do processo de KDD, foi realizada a etapa de Selecdo, em que
foram obtidos, de forma manual, dados meteorologicos através do site do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET)(inmet.gov.br) sendo selecionados os dados da regido Norte, mais
precisamente da cidade de Palmas no estado do Tocantins. Os dados colhidos foram do periodo
do dia 01 de janeiro de 2010 a 01 de junho de 2015. Estes dados contém informac6es de data,
hora, temperatura maxima (medida em grau Celsius) (TMx), temperatura minima (medida em
grau Celsius) (TMi), precipitacdo (medida em milimetros) (PREP), insolacdo (medida em
horas) (INS), evaporagdo piche (medida em milimetros) (EVP), temperatura compensada
média (medida em grau Celsius) (TCM), velocidade do vento (medida em metros por
segundos), e umidade relativa média (medida em porcentagem) (URM).

Na etapa de Pré-processamento sdo removidas todas as informagfes que ndo serdo
utilizadas na aplicagcéo, como cabecalho que contenham a fonte dos dados e outras informacdes.
Os dados da velocidade do vento foram descartados devido que os dados estavam
inconsistentes, havendo muitos valores nulos ou proximos de zero. Concluida a etapa de Pré-
processamento, foi iniciado a etapa de Transformacéo, transformando a base de dados no
formato que é aceito pelo algoritmo, que é o formato csv.

Na etapa do Data mining foram realizados procedimentos para verificar a correlacdo de
cada variavel em relacdo a variavel de umidade relativa média (que é a que se deseja prever ao
final do trabalho). Foram gerados graficos e calculos de correlacdo, para verificar quais
variaveis possuem a maior correlacdo com a variavel de umidade relativa média, em outras
palavras, procura-se verificar quais as variaveis possuem uma relagdo com a variavel de
umidade relativa média. Para que duas varidveis possuam uma correlacdo considerada forte, ela
deve se aproximar o maximo possivel de 1 ou de -1, sendo que quanto mais préximo de 0 (zero)
for o coeficiente de correlacdo entre as variaveis, menor € a correlacao entre elas.

Ao termino do Data mining foi iniciada a etapa de Intepretacéo e Avaliacéo, e estes
resultados sdo apresentados na Secdo 0, referentes aos resultados e discussoes.

As etapas de Data mining e de Intepretacdo e Avaliacdo foram realizadas diversas
vezes, com diversas combinagcfes de variaveis, buscando encontrar o melhor modelo, ou o
modelo mais ideal, que consiga realizar a predicdo dos valores da umidade relativa média. Estas
etapas, e suas repeticdes sdo apresentadas na Secdo 0, que apresenta os resultados obtidos no
trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma vez que o presente trabalho tem como objetivo aplicar o algoritmo de Maquina de
Vetor de Suporte (SVM) para a predi¢do de dados climaticos, foi definida uma arquitetura para
0 sistema desenvolvido, baseando-se no processo KDD, que foi apresentado na Secdo 3.2.1,
com o intuito de oferecer uma melhor visualizacdo das partes que compde o sistema, e uma

explicacdo mais detalhada de cada uma das partes. Esta arquitetura é apresentada na Figura 30.

Figura 30 - Arquitetura do sistema desenvolvido.
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A Figura 30 apresenta a arquitetura do sistema desenvolvido, com cada umas das partes
existentes no sistema. Para explicar melhor as etapas apresentadas na Figura 30, elas foram
divididas em quatro modulos, sendo eles, 0 mddulo Base de Dados (Figura 30-A), médulo
Preparacdo dos Dados (Figura 30-B), modulo Aplicacdo (Figura 30-C), e modulo
Apresentacao dos Dados (Figura 30-D).

Conforme apresentado na Figura 30, a fonte de dados utilizada como dados historicos
(mddulo A - Base de Dados) para se realizar a predicdo pode vir de diferentes fontes, por
exemplo, sites da internet, arquivos, bancos de dados, o importante é que tenham os atributos
necessarios para que possam ser avaliados. Para este contexto, os atributos sdo os valores de
temperatura maxima, temperatura minima, temperatura compensada média, precipitacéo,
insolacéo, evaporacdo e umidade relativa média.

Uma vez que a fonte de dados (modulo A - Base de Dados) tenha sido definida, é

necessario preparar os dados (médulo B - Preparagédo dos Dados - Figura 30-B) para adequar
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ao formato que é aceito pelo sistema (esta preparacdo é realizada de forma manual), gerando
um arquivo no formato csv para ser utilizado na aplicacao.

Com o arquivo csv gerado (médulo B - Preparacdo dos Dados) a aplicagéo recebe os
dados e inicia a tarefa de busca de padrdes entre os dados (mddulo C - Aplicacdo). A partir
destas etapas, € encontrado o “conhecimento”, e os resultados obtidos pela aplicacdo sdo
apresentados ao usuario (médulo D - Apresentacdo dos Resultados). Cada uma das etapas
apresentadas na Secdo 3.2.1, que foram descritas resumidamente nos paragrafos anteriores, e

sdo explicadas com mais detalhes na Secéo 4.1.

4.1.Detalhes sobre a arquitetura do sistema
Esta secdo apresentas os madulos, desenvolvidos na arquitetura, como mais detalhes,
explicando as etapas e os resultados de cada moédulo. Iniciando-se pelo médulo Base de Dados
e médulo Preparacdo dos dados.

4.1.1. Base de Dados e Preparacdo dos Dados

O mddulo Base de Dados consiste na etapa de obtencéo de dados climaticos anteriores,
para que se possa aplicar estes dados na aplicacdo. A obtengdo destes dados climaticos foi
realizada através da etapa de Selecdo, que resultou no conjunto de dados com as seguintes
varidveis: data, hora, temperatura maxima, temperatura minima, precipitacdo, insolacgao,
evaporacao piche, temperatura compensada média e umidade relativa média.

A Figura 30 demonstra que os dados podem ser obtidos por qualquer um dos meios
apresentados, contanto que possuam o0s valores que sdo necessarios para a utilizacdo do sistema.
A etapa de Selecdo gera como resultado um artefato denominado como Dado Analisado. Ap6s
a criacdo deste artefato o mddulo Base de Dados é finalizado, e é iniciado o modulo de
Preparacao dos dados.

Este modulo (modulo Preparacdo de Dados) se inicia com a etapa de Pré-
processamento, em que é realizada a remocdo e/ou tratamento dos dados nulos. Gerando ao
final desta etapa um artefato denominado como Dado Pré-processado.

Uma vez que a etapa de Pré-processamento esteja concluida, € iniciada etapa de
Transformacdo. Esta etapa realiza a transformacao do artefato Dado Pré-processado em um
arquivo (Dados Transformado), no formato csv, com os valores da cada variavel. A primeira
linha deste arquivo deve conter o nome de cada uma das variadveis utilizadas. Os dados sdo

apresentados por dia, e os dados de cada dia sé@o colocados em uma unica linha, separando-os
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por ponto e virgula (“;”). A Figura 31 apresenta exemplos da visualizagdo deste arquivo (Dados
Transformados).

Figura 31 - Exemplo do arquivo de dados.

Data; Temperatura Maxima; Temperatura Compensada Média; Insolacdo; Evaporacdo; Umidade Relativa Média
91/01/2010; 40; 32.2; 23.45; 0; 87

02/01/2010; 34; 33.4432; 25; 54; 56

93/01/2010; ©; 32; 23; 50;76.09

A Figura 31 apresenta exemplos da visualizagdo do arquivo gerado na preparagao dos
dados. Na Figura 31é apresentada a visualizacdo do arquivo em um leitor de texto simples,
como bloco de notas. Com a conclusdo da etapa Transformacdo, o arquivo (Dado
Transformado) obtido é fornecido para a aplicacdo, onde é extraido o conhecimento contido
nos dados. Os detalhes das etapas realizadas pela aplicacdo (modulo Aplicacdo) séo
apresentados na Segéo 4.1.2.

4.1.2. Aplicacdo e Apresentacdo dos Dados

A partir do arquivo gerado pelo médulo Preparacéo dos Dados, a aplicagdo executa a
etapa Processamento. Nesta etapa é realizada a remocao, e organizacdo dados. Sdo removidos
dados com valores nulos das variaveis que serdo utilizadas. Essa remoc¢éao ocorre da seguinte
forma: entre as variaveis que serdo utilizadas para o Data mining (etapa seguinte - Figura 30) é
realizada uma verificagdo em cada uma delas, procurando encontrar valores nulos. Se um dado
nulo for encontrado, todos os dados daquele dia sdo descartados. Essa remocao é feita de forma
automatica pela aplicacdo, gerando ao final um artefato denominado como Dado Processado.

Com a etapa de Processamento concluida, inicia-se a etapa de Data mining. E neste
momento que se inicia a aplicagcdo do algoritmo SVR fornecido pela biblioteca escolhida. O
SVR recebe como parametros os valores das varidveis, independente e dependente, e 0s
resultados desta aplicacdo sao armazenados em um artefato chamado de Padroes.

A partir disso, a etapa de Interpretacdo e Avaliacdo realiza a andlise dos valores
contidos no artefato Padrdes. Os valores verificados sdo: o erro médio, erro padréo, erro medio
absoluto, coeficiente de determinacdo e coeficiente de correlacéo, e a partir disso € dito se o
modelo é satisfatério ou ndo, gerando assim o artefato de Conhecimento. Os dados obtidos no
conhecimento sdo apresentados (mddulo Apresentagdo dos Dados) utilizando gréaficos e
tabelas, com o intuito de possibilitar a visualizacédo e analise do modelo obtido, permitindo-se

que seja possivel concluir se 0 modelo pode ou néo realizar a predicdo destes dados.
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4.2.lmplementacéo

Nesta secdo sdo apresentados trechos de cddigo do software desenvolvido (na

linguagem de programacdo Python). O primeiro trecho do codigo apresentado é referente ao

metodo pre Processamento, que realiza a tarefa de processamento dos dados.

1
2
3.
4.
5
6
7

8.
9.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.

def pre Processamento (csv_PreProcessado) :
# Arrays

1st Data, lst Hora = [], []

Ist Precip, 1lst TMx, lst TMi, 1lst Ins = [],[],[],[]
lst Evap, 1lst TCM, 1lst URM, lst Vento
cont = 0

for [data, precip, temp Max, temp Min, insolacao, evaporacao,

Il
—
—
~
—
—
~
—
—
~
—
—

TCM, umidade, velocidade Vento] in csv_PreProcessado:

if (cont == 0):

cont+=1

continue
lst Data.append(data)
lst Precip.append(float (precip))
lst TMx.append(float (temp Max))
lst TMi.append(float (temp Min))
1st Ins.append(float(insolacao))
lst Evap.append (float (evaporacao))
lst TCM.append (float (TCM))
lst URM.append(float (umidade))
lst Vento.append(velocidade Vento)

cont+=1

cont-=1
i=0
lst Data2, lst Precip2 = [], []
lst TMx2, l1st T™™i2, 1lst Ins2, = [],[],[]
lst Evap2, lst TCM2, 1lst URM2, 1lst Vento2 = [],[],[],[]
while (i<cont):

if(1st Data[i] == 1lst Data[i+1]):

lst DataZ.append(lst Datali])
if (st TMx[i] >= 1lst TMx[i+1l] ):
lst TMx2.append([lst TMx[i]])
else:
if ( lIst TMx[i+1] >= 1lst TMx[i]):
Ist TMx2.append([lst TMx[i+1]])
if(lst TMi[i] >= 1st TMi[i+1] ):
lst TMi2.append([lst TMi[i]])
else:
if ( lIst TMi[i+1] >= 1lst TMi[i]):
Ist TMiZ2.append([lst TMi[i+1]])
if (lst Precip[i] >= 1lst Precip[i+l]):
lst Precip2.append([lst Precip[i]])
else:
if (1st Precipl[i+l] >= 1lst Precip[i]):
lst Precip2.append([lst Precip[i+1]])
if (1st Ins[i] >= 1lst Ins[i+1]):
lst Ins2.append([lst Ins[i]])
else:
if (st Ins[i+1l] >= 1lst Ins[i]):
Ist Ins2.append([lst Ins[i+1]])
if (lst Evap[i]>= lst Evap[i+l]):
lst Evap2.append([lst Evap[i]])
else:
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52. if (1st Evap[i+l] >= lst Evap[i]):

53. lst EvapZ2.append([lst Evap[i+1]])

54. if (lst TCM[i] >= 1lst TCM[i+1]):

55. lst TCM2.append([lst TCM[i]])

56. else:

57. if (1st TCM[i+1] >= lst TCM[i]):

58. lst TCM2.append([lst TCM[i+1]])

59. if ( lst URM[i] >= lst URM[i+1l]):

60. lst URM2.append(lst URM[i])

6l. else:

62. if(lst URM[i+1] >= 1lst URM[i]):

63. lst URM2.append(lst URM[i+1])

o04. if( lst Vento[i] >= 1lst Vento[i+l]):

65. lst Vento2.append(float (lst Vento[i]))

66. else:

o7. if (lst Vento[i+l] >= 1lst Vento[i]):

68. lst Vento2.append(float (lst Vento[i+1l]))

69. i+=2

70. continue

71. else:

72. i+=1

73. i =0

74. return [lst TMx2, lst TMi2, lst Precip2, lst Ins2,
lst Evap2,1lst TCM2, 1lst URMZ, lst VentoZ2]

Este cddigo apresenta o método de processamento dos dados, em que o0 método recebe
como parametro o caminho completo do arquivo, e 0s dados desse arquivo sdo salvos nos arrays
referentes a cada variavel. A partir desses arrays € realizada a unido dos dados referentes ao
um mesmo dia. Ao término do processamento sdo retornados os arrays com o0s valores
referentes a cada variavel, por exemplo, o array dos valores de temperatura maxima (Ist_ TMx2).

O método que realiza a criacdo do modelo SVR é apresentado a seguir.

75.def cria Modelo (lst Independente, lst Dependente,custo):

76. svr _lin = SVR(kernel='linear’, C=custo)

77. svr lin.fit (lst Independente, lst Dependente)

78. return [svr_lin, infoModelo(svr 1lin, lst Independente,
1st Dependente) ]

79.

80.def infoModelo(svr lin, lst Independente, lst Dependente)

81. svr lin.fit (lst Independente, lst Dependente)

82. y Predito = svr lin.predict (lst Independente)

83. er =median absolute error (lst Dependente, y Predito)

84. y medio = np.mean (lst Dependente)

85. r2 = svr_lin.score(lst Independente, lst Dependente)

86. if (r2<0):

87. r2=r2*(-1)

88. RR = math.sqrt (r2)

89. resposta = ("Erro Medio Absoluto; V1. Medio Y; Coef.
Determinacao; Coef. Correlacao; total; acertos; %; erros; %\n")

90. resposta = resposta + (str(er).replace(".", ",")+";
"+str (y medio) .replace(".", ",")+"; "+str(r2).replace(".", ",")+";
"t+str (RR) .replace("."™, ",")+";")

91. resposta = resposta + verifica Acertos(y Predito,
1st Dependente)+"\n"

92. return resposta

93.

94.

95.def verifica Acertos(Ypredito, Yreal):
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96. acertos ,erros = 0,0

97. erroMedioAbsoluto = median absolute error(Yreal, Ypredito)

98. if (erroMedioAbsoluto<0) :

99. erroMedioAbsoluto = erroMedioAbsoluto* (-1)

100. intervalo = erroMedioAbsoluto*1.960

101. contador =0

102. while contador < len (Ypredito):

103. if (float (Yreal[contador]) <= (float (Ypredito[contador]) +
float (intervalo) )):

104. if( float (Yreal[contador]) >= (
float (Ypredito[contador]) - float(intervalo))):

105. acertos += 1

106. else:

107. erros += 1

108. else:

1009. erros += 1

110. contador+=1

111. resp = (str(len(Ypredito))+"; "+str(acertos)+"; ")

112. if (acertos > 0):

113. resp +=
(str((acertos*100)/len(Ypredito)) .replace(".",",")+"; ™)

114. else:

115. resp += ("0% ;")

116. if (erros > 0):

117. respt= (str(erros)+";
"+str((erros*100)/len(Ypredito)) .replace(".",",")+";")

118. else:

1109. respt= (str(erros)+"; 0%;")

120. return resp

O método que realiza a criacdo do modelo € denominado como cria_Modelo(). Este
método recebe como pardmetro uma lista com as varidveis independentes, uma lista com os
valores da variavel dependente e o valor da funcdo de custo. O modelo SVR é criado na linha
76, 0 seu treinamento ocorre pelo codigo apresentado na linha 77. Os resultados desse modelo
sdo obtidos atraves do método infoModelo().

O método infoModelo() recebe como parametro o modelo SVR, a lista de varidveis
independentes e a lista de varidveis dependentes, e retorna os valores obtidos pelo modelo
passado como parametro. Os resultados retornados sdo: o erro médio absoluto (linha 83), o
valor médio da variavel dependente (linha 84), o coeficiente de determinacdo (linha 85),
coeficiente de correlacdo (linha 88), quantidade de dados, quantidade predicdes corretas e
quantidade de predigdes erradas (por meio do método de verifica_Acertos()).

O retorno do método infoModelo() é o SVR criado, e uma string com os resultados do
modelo criado. Os cddigos apresentados sdo referentes apenas ao modulo Aplicacéo, e sao
apresentados com intuito de possibilitar um melhor entendimento dos processos realizados
nesta etapa. Este processo foi executado diversas vezes, a procura do modelo que obtivesse 0s
melhores resultados para a predi¢do de valores climaticos. Este processo de busca do melhor

modelo é apresentado na Secdo 4.3.
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4.3.Busca pelo melhor modelo para predicao

Com toda a arquitetura e seus processos definidos, foi iniciada uma busca pelo melhor
modelo que realize a predi¢do destes dados climaticos, com o objetivo de predizer o valor de
umidade relativa média. O modulo Aplicacdo e o mddulo Apresentacdo dos Dados foram
executados repetidas vezes, iniciando-se com cada uma das variaveis em relacéo a variavel da
umidade relativa média, para que assim fosse possivel verificar o erro médio da predicéo e o
grau de correlagéo entre elas entre os resultados, de cada modelo.

Em cada modelo gerado foi verificado os resultados de cada variavel com a umidade
relativa média (que é a que se deseja prever ao final do trabalho) a partir da etapa de
Apresentacao dos Dados. Feito isso, foi verificado o coeficiente de correlacdo entre as variaveis
independentes e a variavel dependente (umidade relativa média), através de graficos, célculo
de correlacdo e valores de erros, possibilitando verificar quais variaveis possuiam os melhores
resultados em relacdo a predicdo da umidade relativa média. Em outras palavras, procurou-se
verificar quais as variaveis possuem as maiores relagdes com a variavel umidade relativa média
com o menor valor de erro. Para que as variaveis possuam uma correlacéo (relacdo) considerada
forte, o coeficiente de correlacdo dela deve se aproximar o maximo possivel de 1 ou -1, sendo
gue quanto mais proximo de 0 (zero) for o coeficiente de correlagdo entre as variaveis, menor
é a correlacdo entre elas, e quanto mais proximo de um maior seré a correlacdo entre elas. Os
resultados que serdo apresentados foram obtidos por meio da utilizagdo do algoritmo SVR,
disponibilizado pela biblioteca Scikit-learn.

4.3.1. Aplicacdo do SVR com regressao linear simples

A busca pelo melhor modelo iniciou-se com a aplicacdo de todas as variaveis da base
de dados (temperatura méxima, temperatura minima, precipitacdo, temperatura compensada
média, insolacdo e evaporacdo) em relacdo a variavel de umidade relativa média. Iniciando-se

pela aplicacdo da variavel de temperatura maxima (TMx) vs umidade relativa média (URM).

4.3.1.1. Temperatura Maxima vs Umidade Relativa Média

A aplicagdo das variaveis de temperatura maxima e umidade relativa média ao
algoritmo SVR, iniciou-se pela geracdo dos dados em um grafico de dispersdo, que é
apresentado na Figura 32.
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Figura 32 — Graficos com os valores de Temperatura Maxima (TMx) vs Umidade Relativa Média (URM)
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Com a geracdo do gréafico apresentado na Figura 32-a) foi verificado que existiam dados
que possuiam valores de temperatura maxima iguais a zero. Analisando as caracteristicas da
regido de onde foram coletados os dados (Palmas, no estado do Tocantins), foi definido que
dados que possuissem o valor de temperatura maxima igual a zero devem ser considerados
erros, e desta forma serem descartados (0 processo de remocao de dados com valores iguais a
zero, denominado como Tratamento-1, foi aplicado a todas as varidveis disponiveis, e é
realizado na etapa de Processamento). O grafico da Figura 32-b) é grafico gerado apds a
remoc¢do dos dados nulos. Com a visualizacdo do grafico da Figura 32-b) é possivel notar que
estas duas varidveis possuem uma correlacdo, porém somente com o calculo do coeficiente de
correlacdo foi possivel determinar qual é o grau de correlacdo entre as variaveis.

Para a realizacdo do célculo do coeficiente de correlacéo, foi aplicado as variaveis TMx
e URM ao algoritmo SVR, variando o valor da funcdo de custo (a tolerancia a erros do
algoritmo). Para cada variacao da funcéo de custo (C), foi gerado um grafico de dispersdo com

as variaveis utilizadas e a linha de regressdo encontrada pelo algoritmo.
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Figura 33 - Gréficos com a linha de regresséo das variaveis de TMx vs URM
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Cada gréfico da Figura 33 apresenta a linha de regressdo (linha na cor vermelha) gerada

pelo algoritmo SVR, variando o valor da variavel de custo, e o pontos referentes aos dados de

temperatura maxima (TMx) e umidade relativa média (URM). Na Figura 33-a) a variavel de

custo possuia o valor igual a 1, na Figura 33-b) o valor de custo foi de 10, na Figura 33-c) 0

custo possuia o valor de 100, na Figura 33-d) o valor de custo foi de 1000, e na Figura 33-€) a

variavel de custo possuia o valor de 10000. O mesmo foi realizado com os dados sem valores

nulos, como € apresentado na Figura 34.



56

Figura 34 - Graficos com a linha de regressao das variaveis de TMx vs URM submetidos a etapa remogéo de
valores nulos
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A Figura 34 apresenta os graficos gerados com os dados que foram submetidos a

remocdo dos dados nulos. Cada grafico possui a mesma variacdo da variavel de custo

apresentado na Figura 33. Os resultados da aplicacdo dos dados originais e dos dados sem

valores nulos sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Dados obtidos

pelas variaveis TMx vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 7,57567 0,25727 0,56388 0,75092

10 7,57568 0,25730 0,56378 0,75085

Nao 100 7,57573 0,25723 0,56402 0,75101

1000 7,73844 0,25235 0,58041 0,76185

10000 8,21740 0,28265 0,47361 0,68819

1 7,33057 0,21117 0,70671 0,84066

10 7,33058 0,21120 0,70661 0,84060

Sim 100 7,33068 0,21125 0,70648 0,84052

1000 7,46432 0,21671 0,69110 0,83132

10000 8,34187 0,24666 0,59985 0,77450

A Tabela 5 mostra os resultados obtidos com a utilizac¢éo do algoritmo SVR para realizar

a predigéo. Iniciando pelos dados originais (que nao foram submetidos ao Tratamento-1)

podemos verificar que, independente da fungéo de custo, o valor do erro médio e do erro padréo

(desvio médio entre os valores reais da variavel dependente, neste caso a umidade relativa

media e os valores obtidos pelo algoritmo, valor da linha de regressdo) ndo sofrem muitas
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alteracOes, e o coeficiente de determinacdo entre as varidveis ndo sofrem muitas alteraces
também, variam entre 0,473 e 0,580. No caso menos tolerante a erros (quando o valor C € igual
1) o coeficiente de determinacdo entre as varidveis € de aproximadamente 0,5638, logo, pode-
se afirmar que 56,38% das variacdes da umidade relativa média podem ser explicadas pela
variacdo da temperatura maxima. E com o caso mais tolerante a erro apenas 47,36% das
variacOes da umidade relativa média pode ser explicada pela variacdo da temperatura maxima.
Os valores do coeficiente de correlagdo afirmam isso, quanto mais proximo de -1 ou 1 for o
valor do coeficiente de correlacdo, maior serd a correlacéo entre as variaveis.

Analisando apenas o valor do coeficiente de determinacdo tem-se que, o melhor caso
seria utilizar o algoritmo SVR com parametro C=1000, visto que 0 mesmo possui 0 coeficiente
de correlacdo de aproximadamente 0,5804 (58,04%). Entretanto, o valor do erro médio com
C=1000 ¢ o segundo maior, sendo de aproximadamente 7,7384, desta forma tem-se que a
melhor configuragdo para aplicar o SVR sera com o pardmetro C=1, mais tolerante a erros.

Partindo para a anélise dos dados submetidos ao Tratamento-1, nota-se que os valores
de erro médio e erro padrdo diminuiram em relacdo aos dados originais, € mesmo que essa
diminuicdo seja em décimos ela é importante. No coeficiente de determinacdo houve um
aumento significativo, estando entre 0,599 e 0,706, aproximadamente, em que com o SVR
menos tolerante a erros obteve um coeficiente de determinagédo de aproximadamente 0,7067,
logo 70,67% das variagBes ocorridas na umidade relativa média podem ser explicadas pelas
variacdes da temperatura maxima. E analisando o coeficiente de correlacdo é possivel verificar
gue existe uma boa correlacao entre as variaveis.

Vemos que os dados originais ndo seriam uma utilizacdo interessante para aplicar o
SVR, visto que os dados possuem uma correlacdo inferior aos dados submetidos ao Tratamento-
1, e desta forma, as aplicacdes seguintes utilizando a variavel de temperatura maxima foram
realizadas apenas com os dados submetidos ao Tratamento-1.

Todo o processo apresentado anteriormente foi realizado com todas as variaveis
combinadas com a variavel de umidade relativa média, e a segdo seguinte (Secéo 4.3.1.2)
apresenta as informac6es encontradas com a utilizacdo da varidvel de temperatura minima
(TMi) e a umidade relativa média (URM).

4.3.1.2. Temperatura Minima vs Umidade Relativa Média
Os procedimentos realizados com as variaveis de temperatura minima e umidade
relativa media, foram os mesmos realizados na secdo Temperatura Maxima vs Umidade

Relativa Média (Secdo 4.3.1.1), iniciando-se pela geracdo de graficos de dispersdo que
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apresentem os dados, para iniciar verificagdo da correlagédo entre eles e de pontos com valores

zerados.

Figura 35 - Graficos Grafico com os valores de TMi vs URM
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A Figura 35 apresenta dois gréaficos, sendo que o grafico da Figura 35-a) apresenta 0s

valores originais das referidas variaveis, sem nenhum tratamento, ja o grafico apresentado na

Figura 35-b) apresenta os dados ap6s terem sidos removidos os valores com erros (através do

Tratamento-1). E possivel notar de forma clara, apenas olhando para os graficos, que a

correlacdo entre estas varidveis é bem pequena. Porém, mesmo percebendo que a correlacdo

entre as variaveis é pequena, foi realizado o calculo do coeficiente de correlacdo entre as

variaveis utilizando o algoritmo SVR, e variando o seu pardmetro de custo da mesma forma

variada na temperatura maxima e umidade relativa media. A partir destas aplica¢des foram

obtidos os seguintes gréaficos:



Figura 36 - Graficos com a linha de regressao das variaveis de TMi vs URM originais
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A Figura 36 apresenta cinco graficos com a linha de regressdo (linha na cor vermelha)

obtidos por meio da variacdo do valor da variavel de custo na aplicacdo do SVR. A Figura 36-

a), Figura 36-b), Figura 36-c), Figura 36-d), e Figura 36-e) foram geradas com a variavel de

custo possuindo os seguintes valores, respectivamente, 1, 10, 100, 1000, 10000.
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Figura 37 - Gréficos com a linha de regressdo das variaveis de TMi vs URM com os dados submetidos ao
Tratamento-1
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A Figura 37 apresenta grafico com a linha de regressdo com dados que foram
submetidos ao Tratamento-1. Cada gréfico apresentado foi gerado com uma variacdo da funcéo
de custo, da mesma forma apresentada na figura anterior (Figura 36), sendo esta variagdo de 1,
10, 100, 1000, 10000 correspondente a, respectivamente, Figura 37-a), Figura 37-b), Figura 37-
c), Figura 37-d), Figura 37-¢).

Aplicagdo do SVR com as varidveis de temperatura minima e umidade relativa média

obteve os resultados apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados do SVR com as variaveis de TMi vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacédo | Correlacéo
1?

1 14,42866 0,39940 0,05106 0,22596

10 14,42866 0,39938 0,05092 0,22565

Nao 100 14,42878 0,40010 0,05471 0,23390

1000 14,42871 0,39998 0,05411 0,23262

10000 14,61833 0,39543 0,03027 0,17400

1 14,43847 0,40014 0,05459 0,23364

10 14,43847 0,40014 0,05461 0,23370

Sim 100 14,43838 0,40040 0,05594 0,23652

1000 14,43857 0,40071 0,05760 0,24001

10000 14,68344 0,39946 0,05101 0,22586

Como é apresentado nos gréaficos (Figura 36 e Figura 37), os valores de temperatura

minima possuem pouco ou nenhuma correlacdo com os valores de umidade relativa média,
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mesmo com os dados submetidos ao Tratamento-1. Dentre os valores do coeficiente de
determinacdo dos resultados obtidos, o maior valor do coeficiente de determinacdo chega a
aproximadamente 0,0576, logo, apenas 5,76% das variagdes dos valores da umidade relativa
média podem ser explicadas pela variagdo da temperatura minima. E o seu coeficiente de
correlacdo esta proximo de zero, com valor aproximado de 0,24. Portanto, conclui-se que existe
pouca ou nenhuma relacdo linear entre as varidveis. Apés esta etapa, foi realizado a anélise da

utilizacdo da temperatura compensada média com a umidade relativa média.

4.3.1.3. Temperatura Compensada Média vs Umidade Relativa Média

Para realizar a verificacdo do grau de correlacdo entre as variaveis de temperatura
compensada média (TCM) e a variavel de umidade relativa média (URM), e verificar, também,
se esta variavel é interessante para a aplicacdo. Para isso, foram gerados gréaficos e realizados
calculos que proporcionaram a apresentacdo e analise dos resultados da aplicacdo destas

variaveis. Os primeiros graficos gerados sdo apresentados na Figura 38.

Figura 38 - Graficos de TCM vs URM
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A Figura 38 apresenta os graficos gerados a partir dos valores das varidveis temperatura
compensada média e umidade relativa média, sendo que na Figura 38-a) o gréfico foi gerado
com os dados originais (sem realizar nenhum tratamento neles), ja na Figura 38-b) o gréafico foi
gerado a partir dos dados que foram submetidos ao Tratamento-1. Nota-se que as variaveis ndo
possuem uma grande correlacdo linear, e somente por meio do calculo do coeficiente de
correlacgéo, é possivel saber qual é o nivel exato de correlacdo entre as variaveis. Mas antes de
calcular o coeficiente de correlagéo, foi gerado a linha de regresséo obtida pelo SVR em cada
uma das bases de dados (base de dados originais e base de dados submetidos ao Tratamento-1).

Esta linha € apresentada na Figura 39 e Figura 40.
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Figura 39 - Graficos com a linha de regressao das variaveis de TCM vs URM originais
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Os gréaficos apresentados na Figura 39 mostram a linha de regressdo gerada pelo
algoritmo SVR, onde foi variado o parametro C da funcéo, gerando cada gréafico para se realizar
a verificacdo de linha em cada um deles. O valor do parametro C possui o valor 1 na Figura 39-
a), 10 na Figura 39-b), 100 na Figura 39-c), 1000 na Figura 39-d), e 10000 na Figura 39-¢e). O
mesmo procedimento foi realizado com os dados que foram submetidos ao Tratamento-1,
variando o parametro C da mesma forma, em 1 (Figura 40-a), 10 (Figura 40-b), 100 (Figura 40-
c), 1000 (Figura 40-d), 10000 (Figura 40-e).
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Figura 40 - Gréaficos com a linha de regressdo das variaveis de TCM vs URM submetidas ao Tratamento-1
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Em ambas figuras (Figura 39 e Figura 40) é possivel notar que a linha de regressao nao
se ajusta bem aos pontos, isso reforca a afirmacdo feita anteriormente que o nivel de correlacdo
entre estas variaveis ndo é grande, e a partir dos resultados obtidos estéa afirmacéo foi reforcada.

A Tabela 7 apresenta os resultados encontrados.

Tabela 7 - Resultados do SVR com as variaveis de TCM vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 8,43074 0,26520 0,53660 0,73252

10 8,43063 0,26518 0,53667 0,73257

Né&o 100 8,43058 0,26519 0,53661 0,73254

1000 8,43137 0,26590 0,53415 0,73085

10000 10,51998 0,27472 0,50273 0,70903

1 8,34294 0,24887 0,59210 0,76948

10 8,34297 0,24882 0,59224 0,76957

Sim 100 8,34299 0,24882 0,59225 0,76958

1000 8,34405 0,24968 0,58943 0,76774

10000 8,99097 0,25168 0,58282 0,76343

Verifica-se, nos resultados apresentados na Tabela 7, que as variaveis possuem uma

pequena correlacéo linear, apresentando o coeficiente de determinag¢éo, com os dados originais,
entre 0,5027 e 0,5366, ou seja apenas 50,27% a 53,66% da variacdo dos valores da umidade
relativa média podem ser explicadas pela variacdo da temperatura compensada média.
Possuem uma correlacéo entre 0,709 e 0,732, e desta forma, pode-se afirmar que as variaveis

possuem uma correlacdo, porém, a correlagdo ndo € uma correlagcdo muito forte.
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Com os dados submetidos ao Tratamento-1 os resultados melhoram um pouco.
Variando o pardmetro C do algoritmo, as variaveis obtiveram o coeficiente de determinacgéo
aproximadamente entre 0,5828 e 0,5922. Portanto, 58,28% a 59,22% das variacdes da variavel
de umidade relativa média podem ser explicadas pelas variagdes dos valores da temperatura
compensada média. Possuindo uma correlacdo entre 0,7634 e 0,7695, e da mesma forma dos
dados originais, as variaveis possuem uma correlacdo, porem a correlacdo ndo é muito forte.

Terminado a analise entre os valores de temperatura compensada média e umidade
relativa média, foi realizado a analise dos valores de precipitacdo (PREP) e umidade relativa
média (URM).

4.3.1.4. Precipitacao vs Umidade Relativa Média

A precipitacdo é relacionada ao nivel de chuva, neve ou granizo ou qualquer outro
fendmeno que provoque queda de agua do céu. Nesta etapa, foram gerados dois graficos com
o0s pontos referentes as varidveis (da mesma forma realizada nas etapas anteriores), sendo o
primeiro grafico feito com os dados iniciais e o segundo grafico com dados sem valores que

sejam iguais a zero.

Figura 41 - Gréficos de PREP vs URM
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A Figura 41 apresenta dois gréficos com as variaveis precipitacdo e umidade relativa
média, em que a Figura 41-a) apresenta o grafico gerado a partir dos valores originais das
variaveis, e a Figura 41-b) apresenta o grafico com os dados submetidos ao Tratamento-1, que
consiste na remocao dos valores da variavel independente iguais a zero. A partir desses dados
nota-se que a precipitacdo ndo possui uma grande correlagdo com os valores da umidade
relativa média. Buscando obter o nivel de correlagdo entre as variaveis, os dados foram
aplicados ao algoritmo SVR, da mesma forma aplicada nas variaveis anteriores, e a partir disso

foi gerado os graficos para cada aplicacéo, apresentando em cada um deles a linha de regresséo.
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Figura 42 — Gréficos com a linha de regressdo das variaveis de PREP vs URM com os dados originais
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E apresentado na Figura 42 os graficos gerados a partir dos dados originais de
precipitacdo e umidade relativa média, em que cada grafico possui a linha de regressédo (linha
na cor vermelha) obtida através da aplicacdo dos dados ao algoritmo SVR, variando o parametro
de C em cada caso. O valor do parametro de custo foi variado em 1 (Figura 42-a), 10 (Figura
42-b), 100 (Figura 42-c), 1000 (Figura 42-d), 10000 (Figura 42-¢).
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Figura 43 - Gréficos com a linha de regressdo das variaveis de PREP vs URM submetidos ao Tratamento-1
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A Figura 43 apresenta os graficos com a linha de regresséo obtidos com a variacao do

valor do pardmetro C, com os dados submetidos ao Tratamento-1. Em que a Figura 43-a) o
valor do parametro de C foi igual a 1, Figura 43-b) o C=10, Figura 43-c) o parametro C possuiu
o valor 100, Figura 43-d) o valor de C foi igual a 1000, e a Figura 43-¢) a linha de regresséo foi
gerada com o valor do parametro C igual a 10000.

Os resultados obtidos da aplicacdo dos dados de precipitacdo e umidade relativa média

obtidos ao algoritmo SVR, foram obtidos os valores apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados do SVR com as variaveis de PREP vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 13,47795 0,37032 0,09643 0,31054

10 13,47795 0,37032 0,09643 0,31053

Né&o 100 13,47795 0,37033 0,09637 0,31044

1000 13,47797 0,37041 0,09597 0,30979

10000 13,54766 0,37249 0,08581 0,29294

1 6,205814 0,28190 0,02521 0,15880

10 6,205810 0,28190 0,02516 0,15864

Sim 100 6,205843 0,28195 0,02485 0,15764

1000 6,206610 0,28157 0,02748 0,16578

10000 6,212573 0,28111 0,03068 0,17515

A partir da Tabela 8 podemos afirmar que as variaveis possuem pouca ou nenhuma

correlacdo. Este caso foi Unico em que os dados originais apresentaram todos os valores

superiores aos valores da aplicagdo com os dados que foram submetidos ao Tratamento-1.
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Sendo na aplicagdo com os dados originais, variando os valores do parametro C, o coeficiente
de determinacdo esteve entre 0,085 e 0,096, e desta forma apenas 8,5% a 9,6% das variagoes
dos valores da umidade relativa média podem ser explicados pelas variacdes dos valores da
precipitacdo. Enquanto com os dados submetidos ao Tratamento-1 o coeficiente de
determinacéo esteve entre 0,024 e 0,036, entdo apenas de 2,4% a 3,6% das variagdes dos valores
da umidade relativa média podem ser explicadas pelas variagdes dos valores de precipitacao.
O valor do coeficiente de correlacdo para os dados originais esteve entre 0,29 e 0,31, ja
com os dados submetidos ao Tratamento-1 os valores estiveram entre 0,15 e 0,17. Em ambos

0s casos 0 grau de correlacdo entre as varidveis é considera baixa ou nula.

4.3.1.5. Insolacao vs Umidade Relativa Média

A insolacdo, como o nome ja diz, corresponde a incidéncia do sol em determinado
momento. Buscando visualizar como se relaciona os valores de insolacéo (INS) com os valores
de umidade relativa média (URM) foram gerados dois graficos, sendo o primeiro com os dados

originais e o segundo com os dados submetidos ao Tratamento-1.

Figura 44 - Gréficos de INS vs URM
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A Figura 44 apresenta os graficos com os valores de insolacdo e umidade relativa
média, sendo que na Figura 44-a) os dados utilizados foram os dados originais, sem nenhum
tratamento, e na Figura 44-b) o gréfico foi gerado a partir dos dados submetidos ao Tratamento-
1. Pode-se notar que as variaveis ndo possuem uma correlacéo linear grande, mas para que se
possa afirmar qual o nivel ou grau de correlacao entre as variaveis, foi realizado a aplicacdo dos
dados no algoritmo SVR, da mesma forma realizada com as varidveis anteriores gerando assim

os graficos apresentados nas Figura 45 e Figura 46.
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Figura 45 — Gréaficos com a linha de regressao das variaveis de INS vs URM originais
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Na Figura 45 os graficos apresentados foram obtidos a partir dos dados originais, e cada

um dos graficos apresentam uma linha de regressdo gerada pelo algoritmo SVR, variando

apenas o valor do parametro de tolerancia a erros, o parametro C. A Figura 45-a) apresenta a

linha de regressdo obtida com o pardmetro de custo igual a 1, a Figura 45-b) mostra a linha de

regressao gerado com o parametro C=10, na Figura 45-c) o valor da variavel C é de 100, e na

Figura 45-d) e Figura 45-e) mostram a linha de regressdo gerada com o valor da varidvel C
sendo, respectivamente, 1000 e 10000.
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Figura 46 - Gréaficos com a linha de regressdo das variaveis INS vs URM submetidos ao Tratamento-1
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A Figura 46 apresenta gréficos com a linha de regressdo gerada a partir dos dados

submetidos ao Tratamento-1, com a variacdo do valor do pardametro C. Em que na Figura 46-

a), Figura 46-b), Figura 46-c), Figura 46-d), e Figura 46-e) a linha de regressdo apresentada

foram calculadas com o valor do parametro C sendo, respectivamente, 1, 10, 100, 1000,10000.

Os resultados da aplicacdo dos dados originais e dos dados submetidos ao Tratamento-1 sdo

apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados do SVR com as variaveis de INS vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 9,05706 0,25731 0,56374 0,75083

10 9,05706 0,25732 0,56373 0,75082

Né&o 100 9,05705 0,25733 0,56368 0,75078

1000 9,05705 0,25733 0,56368 0,75078

10000 9,05721 0,25747 0,56321 0,75047

1 9,09741 0,26332 0,55364 0,74407

10 9,09741 0,26333 0,55363 0,74406

Sim 100 9,09740 0,26336 0,55353 0,74399

1000 9,09752 0,26306 0,55452 0,74466

10000 9,09747 0,26346 0,55317 0,74375

A partir dos resultados apresentados na Tabela 9, verificou-se que o coeficiente de

determinacéo, o erro padréo e o coeficiente de correlacdo, entre os dados originais e os dados

submetidos ao Tratamento-1, ndo obtiveram muita variagdo, com uma diferenca de no maximo

0,01. Com o coeficiente de determinacéo estando entre 0,55 e 0,56, aproximadamente, vemos
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que apenas 55% a 56% das variagdes dos valores de umidade relativa média podem ser
explicadas pelas variagOes dos valores de insolagdo. E com o coeficiente de correlagdo variando
entre 0,74 e 0,75, é possivel concluir que as variaveis possuem uma correlacéo, porem ela ndo

€ muito forte.

4.3.1.6. Evaporacgao vs Umidade Relativa Média

Foram realizados os mesmos procedimentos feitos nas variaveis apresentadas
anteriormente, iniciando-se pela apresentacdo das variaveis, neste caso, a evaporacao (EVP) e
umidade relativa média (URM), em dois graficos, sendo o primeiro com os dados originais e 0

segundo para os dados submetidos ao Tratamento-1.

Figura 47 - Graficos de EVP vs URM
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A Figura 47-a) apresenta o grafico gerado a partir dos dados originais e a Figura 47-b)
apresenta o grafico com os dados submetidos ao Tratamento-1. Nota-se que em ambos 0S
graficos que os dados possuem uma correlacdo, mas nao é possivel determinar qual o grau de
correlagéo entre elas. Para isto, os dados foram aplicados ao algoritmo SVR, e seus resultados
foram apresentados e analisados. Foi realizado as cinco variagdes do valor do parametro C em
cada conjunto de dados, e o resultado desta aplicagdo é apresentado através de graficos,

contendo a linha de regressao obtida pelo algoritmo SVR para cada variagéo de C.



Figura 48 - Graficos com a linha de regressao das variaveis de EVP vs URM originais
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A Figura 48-a), Figura 48-b), Figura 48-c), Figura 48-d), Figura 48-e) apresenta a linha

de regressdo gerada com o valor de C sendo, respectivamente 1, 10, 100, 1000, 10000. Os dados

utilizados aqui foram os dados originais.

Figura 49 - Gréficos com a linha de regressdo das varidveis de EVP vs URM submetidos ao Tratamento-1
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Na Figura 49 os gréaficos apresentados foram gerados com os dados submetidos ao

Tratamento-1. Cada grafico possui a linha de regressdo gerada pelo algoritmo SVR, se

diferenciando pelo valor do parametro C, que é referente a funcéo de C. Na Figura 49-a) C=1,
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na Figura 49-b) C=10, Figura 49-c) C=100, Figura 49-d) C=1000, Figura 49-e) C=10000. Os
demais resultados obtidos com esta aplicacdo sdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 - Resultados do SVR com as variaveis de EVP vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 7,13475 0,21126 0,70593 0,84020

10 7,13474 0,21127 0,70591 0,84018

Nao 100 7,13476 0,21125 0,70594 0,84020

1000 7,13471 0,21131 0,70578 0,84010

10000 7,13562 0,21149 0,70529 0,83981

1 6,84775 0,20678 0,73601 0,85791

10 6,84775 0,20678 0,73601 0,85791

Sim 100 6,84776 0,20678 0,73601 0,85791

1000 6,84778 0,20678 0,73600 0,85790

10000 6,84920 0,20720 0,73493 0,85728

Com os dados originais o coeficiente de determinacdo é aproximadamente de 0,70, e
desta forma aproximadamente 70% das variacdes dos valores de umidade relativa média podem
ser explicadas pela variacdo dos valores de evaporacéo. O coeficiente de correlacdo varia entre
0,83 (no caso mais tolerante a erros, em que o parametro C recebe o valor 10000) e 0,84 (no
caso menos tolerante a erros, em que o parametro C recebe o valor 1).

Nos dados submetidos ao Tratamento-1, os valores do coeficiente de determinagédo
foram de aproximadamente 0,73, com 73% das variacdes da varidvel dependente (umidade
relativa média) podendo ser explicada pela variacdo da variavel independente (evaporacéao).
Obtendo uma correlacdo aproximada de 0,85, possibilitando concluir que as variaveis possuem

uma correlacéo forte.

4.3.2. Aplicacdo do SVR com regressao linear multipla

A partir dos resultados obtidos, nota-se que apenas uma variavel independente néo é
suficiente para prever o valor da umidade relativa média. Desta forma, parte-se para aplicacédo
dos dados utilizando o conceito de regressdo linear multipla (a regresséo linear mdaltipla,
permite-se usar mais de uma variavel independente) (RLM). Porém, este método nao foi
aplicado a todas a variaveis, como foi realizado na regressao linear simples, sera realizado
apenas com as variaveis de temperatura maxima (TMXx), temperatura compensada média
(TCM), insolacéo (INS) e evaporacdo (EVP). A escolha de somente estas varidveis é devido
que na regressdo linear simples elas foram as que obtiveram o maior coeficiente de

determinacéo em relacao a variavel dependente (umidade relativa média), e o dados utilizados
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serdo submetidos ao Tratamento-1, visto que na maioria dos casos, os dados submetidos ao
Tratamento-1 obtiveram resultados superiores aos dados originais.

A aplicacdo destas varidveis na regressdo linear foi divida em trés partes: RLM com
duas variaveis independentes; RLM com trés variaveis independentes; RLM com quatro

variaveis independentes. Realizando todas a combinagGes possiveis entre as variaveis.

4.3.21. Aplicagao com duas variaveis independentes

A aplicacéo do SVR em duas variaveis foi realizada com todas as combinag6es possiveis
entre as quatro variaveis selecionadas. As combinacgdes das varidveis independentes possiveis
sdo: temperatura maxima e temperatura média compensada, temperatura maxima e insolacéo,
temperatura maxima e evaporacao, temperatura compensada média e insolacédo, temperatura
compensada média e evaporacao, insolacdo e evaporacgdo. As aplicacdes sao apresentadas nas
secOes seguintes (Secdo 4.3.2.1.1, Secdo 4.3.2.1.2, Secdo 4.3.2.1.3, Sec¢édo 4.3.2.1.4, Secédo
4.3.2.1.5 e Sec¢do 4.3.2.1.6), iniciando pela aplicacdo de temperatura maxima e temperatura

compensada média e umidade relativa média.

4.3.21.1. Temperatura Méxima e Temperatura Compensada Média vs
Umidade Relativa Média

A utilizacdo das variaveis de temperatura maxima (TMx) e temperatura compensada

média (TCM) como sendo varidveis independentes aplicadas ao algoritmo SVR gerou 0s

resultados que sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - TMx e TCM vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrao Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlagéo
1?

1 7,28519 0,21027 0,70933 0,84222
10 7,28517 0,21030 0,70925 0,84217
Sim 100 7,28516 0,21025 0,70938 0,84225
1000 7,28880 0,20974 0,71078 0,84308
10000 7,44751 0,20802 0,71553 0,84589

J& com a primeira utilizacdo de mais de uma variavel independente é possivel notar uma
melhora significativa dos resultados. A Tabela 11 apresenta os valores obtidos com a aplicacéo
das variaveis de temperatura maxima e temperatura compensada média. Nota-se que ha uma
diminuicdo do valor do erro médio, uma melhora no coeficiente de determinag&o e correlaco.
Esta melhora é pequena se for comparada com a aplicagdo da temperatura maxima apresentada

na regressdo linear simples, porém é uma melhora bastante significativa se comparada a
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aplicacdo da temperatura compensada média. Tem-se que o coeficiente de correlacdo, no caso
menos tolerante a erros um valor de aproximadamente de 0,7093, o que significa que 70,93%
das variacdes da umidade relativa média pode ser explicada pelas variacGes da temperatura
maxima e da temperatura compensada média, com um erro médio de 7,28, para mais ou para
menos, e com uma correlacéo considerada forte.

Os resultados obtidos pela aplicagdo com mais toleréncia a erros, apresenta o melhor
coeficiente de determinacéo e correlacdo, porém o valor de erro é maior, e como a diferenca
entre estes casos ndo é grande, o caso considerado como a melhor aplicacdo neste teste serd o
que possui a menor tolerancia a erros, em que o valor de C é igual a 1. Seguido desta aplicacéo,
foi realizado a aplicacdo da temperatura maxima e insolagdo como variaveis independentes, e

os resultados desta aplicacéo é apresentado na secdo a seguir (Se¢édo 4.3.2.1.2).

4.3.21.2. Temperatura Maxima e Insolacéo vs Umidade Relativa Média

Nesta secdo é apresentado os resultados da aplicacdo das variaveis temperatura maxima
(TMX) e insolacdo (INS) como variaveis independentes. Estes resultados séo disponibilizados
na Tabela 12. A andlise feita aqui sera a mesma realizada na se¢&o anterior (Secéo 4.3.2.1.1),
possuindo o objetivo de verificar qual a melhor aplicacéo.

Tabela 12 - TMx e INS vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padréo Coef. De | Coef. De
Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?
1 7,16576 0,20827 0,72129 0,84929
10 7,16575 0,20830 0,72122 0,84924
Sim 100 | 7,16576 0,20811 0,72171 0,84953
1000 | 7,16852 0,20843 0,72085 0,84903
10000 | 10,64877 0,28728 0,46972 0,68536

Os resultados encontrados até a quarta aplicacdo (em que o parametro C possui o valor
de 1000) ndo possui uma variacdo notavel, estando com o erro médio entre 7,1657 e 7,1682, e
o coeficiente de determinacéo e coeficiente de correlacéo estdo entre, respectivamente, 0,7208
a0,7217, e 0,8490 a 0,8495. E na aplicacdo com mais toleréncia a erros, o erro medio esta em
10,6487, coeficiente de determinagdo em 0,4697 e o coeficiente de correlacdo em 0,6853.
Valores bem diferentes das outras aplicagdes, o que fazem este ser a pior aplicacdo do modelo.
Neste caso, foi determinado como a melhor aplicacdo a que possuiu o valor do parametro C
igual a 1, devido que este possui a menor tolerancia a erros. A aplicagédo seguinte foi realizada

com a varidvel de temperatura méxima e evaporagdo como sendo as variaveis independentes.
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4.3.2.1.3. Temperatura Maxima e Evaporacéo vs Umidade Relativa Média
A partir da aplicacdo das variaveis de evaporacédo (EVP) e temperatura maxima (TMx)

como sendo variaveis independentes, foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 - TMx e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrdo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacdo
1?

1 4,90042 0,14890 0,86337 0,92918
10 4,90045 0,14891 0,86336 0,92917
Sim 100 4,90059 0,14894 0,86330 0,92914
1000 4,90047 0,14890 0,86338 0,92918
10000 6,94302 0,19353 0,76919 0,87703

Com os resultados apresentados na Tabela 13 desta aplicacéo tem-se que o valor do erro
médio esta em aproximadamente 4,9004, e o coeficiente de determinagdo em aproximadamente
0,8633 (86,33%) e o coeficiente de correlacdo em 0,9291, para o parametro C possuindo o valor
igual aum. A aplicacdo com a menor tolerancia a erros apresenta os melhores resultados, porem
a diferenca entre os outros resultados esta em milésimos, exceto para a aplicagdo mais tolerante
a erros, (onde o C possui 0 maior valor) com uma variagdo de duas unidades no erro médio.
Com isso a melhor aplicacdo neste modelo é a menos tolerante a erros, em que o valor de C €
igual a um, e esta aplicacdo € a aplicacdo que apresenta, até 0 momento, 0os melhores resultados.

Seguido desta, foi utilizado as varidveis de temperatura compensada média e insolacéo

com variaveis independentes e os resultados obtidos sdo apresentados na Secédo 4.3.2.1.4.

43.21.4. Temperatura Compensada Média e Insolagcédo vs Umidade Relativa
Média
Aplicacdo das variaveis de temperatura compensada média (TCM) e a insolacéo (INS),

apos serem aplicadas ao algoritmo SVR, produziram os resultados apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 - TCM e INS vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrado Coef. De | Coef. De
Tratamento- Determinacdo | Correlacio
1?
1 7,69261 0,21893 0,69159 0,83161
10 7,69259 0,21893 0,69157 0,83160
Sim 100 | 7,69256 0,21888 0,69172 0,83170
1000 | 7,69309 0,21912 0,69105 0,83129
10000 | 7,70737 0,21689 0,69729 0,83504

Dentre as aplicacOes apresentadas, com duas varidveis independentes, estd € a que
possui 0s piores resultados. O erro médio varia, aproximadamente, entre 7,69 e 7,70, 0

coeficiente de determinacdo com o valor de aproximadamente de 0,69, o que significa que
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apenas 69% das variacfes da umidade relativa média podem ser explicadas pelas variacdes da
temperatura compensada média e as variagfes da insolacdo. O coeficiente de correlacdo esta
em 0.83, no melhor caso, e mesmo com esta correlacdo sendo forte, esta aplicacdo é a que
possui 0s piores resultados, porém é melhor que a maioria das aplicacGes realizadas com apenas
uma varidvel independente. A préxima aplicacéo foi realizada com as variaveis de temperatura

compensada média e evaporacao, e os resultados sdo apresentados logo a seguir.

4.3.21.5. Temperatura Compensada Meédia e Evaporagdo vs Umidade
Relativa Média
A aplicacdo da temperatura compensada média (TCM) e evaporacdo (EVP), como

varidveis independentes, ao algoritmo SVR, resultou nos valores apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 - TCM e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padréo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacéo | Correlagéo
1?

1 5,86258 0,17407 0,81292 0,90162
10 5,86256 0,17407 0,81291 0,90161
Sim 100 5,86256 0,17407 0,81291 0,90161
1000 5,86280 0,17413 0,81279 0,90155
10000 6,12078 0,17873 0,80277 0,89597

Esta aplicacédo resultou nos valores apresentados na Tabela 15, em que o erro médio esta
em, aproximadamente, 5,86, variando milésimos na maioria dos casos. O coeficiente de
determinacdo possui o valor de 0,81, variando também em milésimos na maioria dos casos, e
consequentemente o coeficiente de correlacdo em 0,90, um valor forte e muito bom para a
aplicacdo. Esta aplicacdo esta entre as aplicacbes com os melhores resultados. Em seguida
temos a Ultima aplicacdo realizada com apenas duas variaveis independentes, sendo elas a

evaporacao e a insolacao.

4.3.21.6. Insolacdo e Evaporagdo vs Umidade Relativa Média

Foram aplicados ao algoritmo SVR as varidveis de insolacéo (INS) e evaporacéo (EVP)
como sendo varidveis independentes, e os resultados obtidos desta aplicacdo sdo apresentados
na Tabela 16.
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Tabela 16 - INS e EVP vs URM.

Dados com C Erro Médio Erro Padréo Coef. De Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 4,87127 0,15007 0,86407 0,92955

10 4,87128 0,15007 0,86406 0,92955

Sim 100 4,87129 0,15008 0,86405 0,92954

1000 4,87142 0,15010 0,86400 0,92952

10000 4,87160 0,14998 0,86422 0,92963

Esta aplicacdo gerou os dados apresentados na Tabela 16, em que o valor de erro médio
estd 4,871, o valor do coeficiente de determinagdo estd em 0,864 (86,40%), e o coeficiente de
correlacdo em 0,929, em que em todos 0s casos a uma variacdo em milionésimos em cada
aplicacdo. Estas variaveis possuem uma correlacdo com a variavel umidade relativa média
forte, e a sua aplicacdo proporcionou resultados muito bons, tanto para o valor do erro médio
quanto para o coeficiente de determinagdo para 0 modelo. Apos esta aplicagdo, foi concluida a
aplicacdo realizada com duas variaveis e foi iniciada a aplicacdo com trés variaveis

independentes. Os resultados de cada aplicacéo realizada sdo apresentados na Secao 4.3.2.2.

4.3.2.2. Aplicacao com trés variaveis independentes

As aplicagdes realizadas aqui foram feitas da mesma forma apresentada na aplicagéo
das duas variaveis independentes, realizando todas a combinaces possiveis com as quatro
variaveis com maior correlacdo apresentada na Secdo 4.3.1, com aplicacdes simples. Sendo
estas combinagfes: temperatura maxima, temperatura compensada meédia e insolacéo;
temperatura maxima, temperatura compensada média e evaporacdo; e temperatura
compensada média, insolacdo e evaporacdo. Cada uma destas aplicacOes é apresentada nas
secOes seguintes, iniciando pela aplicacdo das varidveis de temperatura maxima, temperatura

compensada média e insolacao.

43221. Temperatura Maxima e Temperatura Compensada Meédia e
Insolacdo vs Umidade Relativa Média
As variaveis de temperatura maxima (TMx), temperatura compensada média (TCM) e
Insolacdo (INS) foram aplicadas ao algoritmo SVR, e os resultados desta aplicagdo séo
apresentados na Tabela 17.
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Tabela 17 - TMx e TCM e INS vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrdo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacdo
1?

1 7,21655 0,20309 0,72883 0,85371
10 7,21656 0,20316 0,72865 0,85361
Sim 100 7,21650 0,20318 0,72860 0,85358
1000 7,21768 0,20317 0,72864 0,85360
10000 7,28789 0,20607 0,72083 0,84901

Com resultados apresentados na Tabela 17, verifica-se que o erro médio obtido foi de
aproximadamente 7,21, e em relacdo as aplicagdes realizadas anteriormente, este resultado néo
é muito satisfatorio. O mesmo acontece com o coeficiente de determinacédo que possui o valor
de 0,72, aproximadamente, e consequentemente o coeficiente de correlacdo possui o valor de
0,85. Os resultados obtidos néo sdo ruins, porem existem modelos anteriores que apresentaram
resultados bem melhores que este.

A proxima aplicacdo realizada foi com as varidveis de temperatura maxima,

temperatura compensada média e evaporacao.

4.3.22.2. Temperatura Méxima e Temperatura Compensada Média e
Evaporacao vs Umidade Relativa Média

Os resultados obtidos a partir da aplicacdo das variaveis de temperatura maxima (TMXx),

temperatura compensada média (TCM) e evaporacdo (EVP), como sendo as varidveis

independentes, no algoritmo SVR sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 - TMx e TCM e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrdo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlagéo
1?

1 5,01195 0,14881 0,85441 0,92434
10 5,01191 0,14882 0,85439 0,92433
Sim 100 5,01199 0,14892 0,85420 0,92423
1000 5,02053 0,14838 0,85525 0,92480
10000 5,04690 0,14845 0,85513 0,92473

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos com aplicacdo das mencionadas variaveis.
O erro médio desta aplicacdo esta entre, aproximadamente, 5,01 e 5,04, com o coeficiente de
determinacdo variando entre 0,8542 e 0,8552, e consequentemente com o coeficiente de
correlacdo entre 0,9242 e 0,9248, bem préximo de 1. Os resultados obtidos com esta aplicacdo
sdo bastantes satisfatorios, visto que 85% das variagdes da variavel dependente podem ser

explicadas pela variagéo das varidveis independentes, com uma correlagéo forte, porem com o
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erro médio um pouco acima de alguns modelos ja apresentados. Isso faz com este modelo seja
um modelo considerado razoavel.

Em seguida, é apresentada a aplicacdo das variaveis de temperatura maxima, insolacéo
e evaporacao, com sendo as variaveis independentes. E os resultados sdo apresentadas na se¢do

seguinte.

4.3.22.3. Temperatura Maxima e Insolagcdo e Evaporacdo vs Umidade
Relativa Média

Aplicagdo realizada aqui envolve a utilizagdo das variaveis de temperatura maxima

(TMX), insolacd@o (INS) e evaporacdo (EVP) como variaveis independentes, e os resultados

obtidos a partir desta aplicacdo sdo apresentados na Tabela 19.

Tabela 19 - TMx e INS e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padréo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacéo | Correlagéo
1?

1 4,66865 0,13938 0,87518 0,93551
10 4,66868 0,13937 0,87519 0,93551
Sim 100 4,66867 0,13940 0,87514 0,93549
1000 4,66914 0,13956 0,87485 0,93533
10000 4,80173 0,14576 0,86349 0,92924

Com os resultados apresentados na Tabela 19, nota-se que esta aplicacdo apresentou
resultados muito bons, com o valor do erro médio em aproximadamente 4,66. O coeficiente de
determinacdo em aproximadamente 0,87 e o coeficiente de correlagdo em 0,93, correlacdo
considerada uma correlacdo forte. Estes resultados fazem com esta aplicacdo esteja entre as

aplicacdes que apresentaram os melhores resultados, mesmo com a variag¢do do parametro C.

43.224. Temperatura Compensada Média e Insolacdo e Evaporagéo vs
Umidade Relativa Média

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da temperatura compensada

média (TCM), insolacdo (INS) e evaporagdo (EVP) como sendo variaveis independentes, e

estes resultados sdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 20 - TCM e INS e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padrdo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacdo
1?

1 4,88399 0,14397 0,86662 0,93092
10 4,88400 0,14399 0,86658 0,93090
Sim 100 4,88405 0,14404 0,86648 0,93085
1000 4,88465 0,14398 0,86660 0,93091
10000 4,99228 0,14475 0,86516 0,93014

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos na aplicagdo, com o erro médio encontrado
de aproximadamente 4,88, com 86% (coeficiente de determinacdo em aproximadamente 0,86)
das variacGes da variavel dependente podendo ser explicada pela variagdo das varidveis
independentes, e uma correlacdo forte entre as variaveis (coeficiente de correlacdo em
aproximadamente 0,93).

Esta aplicacdo encerra as aplicacGes realizadas com trés variaveis independentes, e 0
melhor resultado encontrado foi com a aplicacdo das variaveis de temperatura méaxima,
insolacdo e evaporacdo, porém nao se diferenciando muitos das outras aplicacGes que foram
realizadas com trés variaveis. Ainda procurando encontrar a aplicagdo com melhor resultado,
foi realizado a aplicagdo das quatro variaveis juntas, como variaveis independentes, e 0s

resultados obtidos desta aplicacdo sdo apresentadas na Secao 4.3.2.3.

4.3.2.3. Aplicagcao com quatro variaveis independentes

Foi realizado a aplicacdo do SVR com as quatro variaveis que possuiram as maiores
correlacdes na aplicacdo simples, sendo elas: a temperatura maxima (TMXx), temperatura
compensada média (TCM), insolacéo (INS) e evaporacao (EVP). E os resultados obtidos da

utilizacdo destas quatro variaveis sao apresentados na Tabela 21.

Tabela 21 - TMx e TCM e INS e EVP vs URM.

Dadoscom | C Erro Médio Erro Padréo Coef. De | Coef. De

Tratamento- Determinacdo | Correlacéo
1?

1 4,71348 0,13743 0,87583 0,93586
10 4,71347 0,13743 0,87584 0,93586
Sim 100 4,71368 0,13741 0,87586 0,93587
1000 4,73142 0,13795 0,87489 0,93536
10000 4,88346 0,14189 0,86764 0,93147

Os resultados apresentados pela Tabela 21 mostram que a aplicagcdo das quatros
variaveis gerou resultados satisfatorios, devido que o erro médio foi pequeno em relagdo as
outras aplicacdes, possuindo o valor de 4,71. O coeficiente de determinagéo obteve o valor de
0,87 e o coeficiente de correlacdo obteve o valor de 0,93, sendo estes os melhores valores
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obtidos para estas variaveis (coeficiente de determinacdo e coeficiente de correlagdo) até o
momento. Esta aplicacdo mostrou que 87% das variacdes da variavel dependente podem ser
explicadas pela variacdo das variaveis independentes, e a correlacdo entre elas é considerada
forte, apresentando uma correlacdo de aproximadamente 0.93, que bem préxima de 1
(correlacdo perfeita ou 6tima). Entretanto, ainda ndo é possivel afirmar que esta aplicacdo é a
que possui os melhores resultados, mas ela esta entre as melhores aplicacGes, se diferenciando
em décimos das demais.

Ap0s esta etapa de verificacdo de qual o método apresenta os melhores resultados foi
iniciado o processo de treinamento do modelo, e comparacéo dos resultados (acertos e erros)
entre os melhores modelos. Esta tarefa é apresentada no Secéo 4.3.3.

4.3.3. Escolha do melhor modelo

Mesmo com os modelos apresentados na regressdo linear multipla, ndo foi possivel
determinar o qual seria 0 melhor modelo para a realizar a predi¢do dos dados climaticos, devido
gue muitos apresentaram resultados semelhantes. Sendo assim, foram realizados novos e
diferentes testes, com objetivo de analisar outros resultados obtidos por cada modelo. Porém,
este novo teste foi realizado apenas com os modelos que apresentaram os melhores resultados.
Foi realizado uma selecéo entre os modelos procurando selecionar os modelos com os melhores
resultados.

Nos modelos aplicados com duas varidveis independente, os modelos com melhores
resultados foram os de temperatura maxima (TMXx) e evaporacdo (EVP), e insolacdo (INS) e
evaporacao (EVP). Estes modelos foram escolhidos como os melhores modelos com duas
variaveis, analisando os resultados de erro médio e coeficiente de correlacdo e coeficiente de
determinacéo de cada aplicacdo.

Passando para analise do melhor modelo com trés variaveis independente, conclui-se
que o modelo que apresentou os melhores resultados foi 0 modelo de temperatura méaxima
(TMXx) e insolagéo (INS) e evaporagéo (EVP). Este modelo possui o0 melhor resultado de erro
médio e dos coeficientes de correlacdo e determinacdo, porém, ndo possui grande diferenca
entre os resultados do modelo com a utilizagéo das variaveis de temperatura média compensada
(TMC) e insolacédo (INS) e evaporacdo (EVP), se diferenciando em alguns resultados por
milésimos.

Como s6 foi criado um modelo com quatro variaveis independentes, este é o melhor
modelo com quatro variaveis. A partir da defini¢do dos quatro melhores modelos foi realizada

uma andlise entre estes quatro modelos, com objetivo de definir qual serd o0 modelo definido
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como melhor modelo para a aplicacdo. Iniciando-se pela verificacdo dos valores de erro médio
de cada modelo.

Tabela 22 - Resultados dos melhores modelos

Modelo Erro Médio Coef. De | Coef. De
Determinacdo | Correlagéo
TMx e EVP 4,900 0,863 0,929
INS e EVP 4,871 0,864 0,929
TMx e INSe EVP 4,668 0,875 0,935
TMxe TCMe INSeEVP | 4,713 0,875 0,935

A Tabela 22 apresenta os resultados de cada um dos modelos que apresentaram 0s
melhores resultados. O valor de erro médio dos modelos TMx e EVP, INS e EVP, TMx e INS
e EVP, e TMx e TCM e INS e EVP, no melhor caso sdo, respectivamente: 4,9, 4,871, 4,668,
4,713. Verifica-se que o0 modelo com o menor erro médio é o modelo com de trés variaveis
(TMx e INS e EVP).

Realizando a comparacdo dos valores de coeficiente de determinacéo e coeficiente de
correlacdo, tem-se que os valores do coeficiente de determinacéo e correlacdo de cada modelo
sd0: 0.863 € 0.929 (TMx e INS), 0.864 € 0,929 (INS e EVP), 0,875 0,935 (TMx e INS e EVP),
0,875 e 0,935 (TMx e TCM e INS e EVP). Nesta comparacgéo nota-se que os melhores modelos
foram os modelos com trés (TMx e INS e EVP) e quatro (TMx e TCM e INS e EVP) variaveis,
com resultados iguais para esta avalicéo.

Com isso fica determinado como os melhores modelos a aplicacdo com trés e quatro
variaveis, porem 0 objetivo é encontrar um modelo que possua o melhor resultado para
aplicacdo. Desta forma foi calculado para os dois modelos o erro médio absoluto, e realizado a
verificacdo da quantidade de acerto dos valores predito por cada um dos modelos, utilizando

um grau de confianga de 95%. Os resultados desta aplicacé@o séo apresentados na Tabela 23.

Tabela 23 - Comparacao entre modelos

Modelo C Erro Médio | Margem | N°de | Acertos | % de
Absoluto de Erro | dados Acertos
TMx e INS e EVAP 1 3,6642 7,1819 | 1797 1453 80
TMx e TCM e INS e EVAP 1 3,6123 7,0802 | 1797 1444 80

A Tabela 23 apresenta os valores de erro médio absoluto e margem de erro de cada um
dos modelos, juntamente com apresentacdo do numero de predicGes realizadas corretamente
pelo modelo, respeitando a margem de erro encontrada. Os resultados dos dois modelos séo
bastantes semelhantes, em que o modelo com quatro variaveis possui uma margem de erro
menor, porem realiza a uma quantidade menor de acertos que o0 modelo com trés variaveis.
Como a diferenca entre os resultados é muita pequena, foi realizado mais um teste com estes

dois modelos procurando analisar o desempenho de cada um deles para realizar a predicgéo,
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variando o tamanho do conjunto de dados de treinamento e do conjunto de dados de teste. Os
resultados desta aplicacdo sao apresentados nas Tabela 24 e Tabela 25.

Tabela 24 - Resultado da predicdo do modelo variando dados de treino e teste.
Modelo TMx e INS e EVAP
N° de 1687 | 1437 1257 1078 898 718 539 359 179
dados de
Treinamen
to
N° de 180 360 540 719 899 1079 1258 1438 1618
dados de
Teste
Erro 3,79 | 3,6520 | 3,8808 | 3,8838 | 3,8946 | 3,8608 | 4,0115 | 3,9208 | 4,1734
Médio 02
Absoluto

141 | 294 | 444 | 599 | 734 | 884 | 1020 | 1183 | 1332
(78,3 | (81,66 | (82,22 | (83,31 | (81,64 | (81,92 | (81,08 | (82,26 | (82,32
3%) | %) %) %) %) %) %) %) %)
39 | 66 96 | 120 | 165 | 195 | 238 | 255 | 286
(21,6 | (18,33 | (17,77 | (16,68 | (18,35 | (18,07 | (18,92 | (17,74 | (17,68
6%) | %) %) %) %) %) %) %) %)

PredicGes
Certas

PredicGes
Erradas

A Tabela 24 apresenta os resultados obtido pelo modelo TMx e INS e EVP, foram
realizados nove testes, variando o tamanho dos conjuntos de treinamento e de teste e
apresentados a quantidade de acertos e de erro em cada um dos testes. Na Tabela 25 sdo
apresentados os resultados dos nove testes realizados com o modelo TMx e TCM e INS e EVP,

variando da mesma forma que o modelo de trés variaveis.

Tabela 25 - Resultado da predicdo do modelo variando dados de treino e teste.
Modelo TMx e TCM e INS e EVAP

N° de 1687 | 1437 | 1257 | 1078 898 718 539 359 179

dados de
Treinamen

to

Ne de 180 360 540 719 899 1079 | 1258 | 1438 | 1618
dados de

Teste

I\'/fgg‘l’o 386 | 3.6541 | 3,8823 | 3,8725 | 3,8350 | 3,8737 | 3,9977 | 3,9607 | 4,1237

Absoluto 8

oredicses | 142 | 294 | 444 | 507 | 728 | 883 | 1020 | 1181 | 1308

Cerfas (78,8 | (81,67 | (82,22 | (83,03 | (80,98 | (81,84 | (81,08 | (82,13 | (80,84
9%) | %) %) %) %) %) %) %) %)

oredicses | 38 | 66 96 122 | 171 | 196 | 238 | 257 | 310

Erra‘éas (21,1 | (18,33 | (17,78 | (16,97 | (19,02 | (18,16 | (18,92 | (17,87 | (19,16

1%) | %) %) %) %) %) %) %) %)
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A partir dos dados apresentados nas tabelas Tabela 24 e Tabela 25 nota-se que o0s
desempenhos de ambos modelos sdo similares, com valores quase idénticos, variando na
maioria dos casos em uma unidade. Desta forma, conclui-se que, ambos 0s modelos podem ser
utilizados para a predicdo de valores climaticos, devido que os resultados sdo semelhantes,
ocorrendo variagdes em nivel de milésimos de diferenca, o que neste caso ndo possui muita
significancia. Freund (2006) afirma que se for possivel diminuir o nimero de varidveis
independentes, deve ser feito. A partir desta afirmacdo, decidiu-se adotar como o melhor
modelo para a aplicacdo 0 modelo com trés variaveis (TMx e INS e EVP), visto que 0 mesmo

possui um numero menor de variaveis independente em relagdo ao outro modelo.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos com a aplicacdo da Maquina de Vetores de Suporte para a
realizacdo da predicdo de dados climaticos mostraram que, as varidveis climaticas que mais
podem influenciar no valor da umidade relativa média sdo as varidveis de temperatura maxima
e evaporacdo piche. Entretanto, aplicacdo de cada uma individualmente, ou em pares, ndo é
suficiente para obter os resultados bons para a predicao dos valores da umidade relativa média.

Foi acrescentado a varidvel de insola¢do juntamente com as variaveis de temperatura
maxima e evaporacdo, e a partir disso, foi obtido um modelo que realiza a predicao dos dados
climaticos com resultados bons para esta tarefa.

Porém, os resultados obtidos somente sdo validos para 0 conjunto de dados utilizados,
que foram os dados climaticos da regido de Palmas — TO, obtido através do site do
inmete.gov.br. Visto que esta regido possui particularidades que séo exclusivas da regido. Como
o valor da temperatura, tanto a maxima, quanto a minima, nunca forem registradas como sendo
menor ou igual a zero.

Outra caracteristica destes resultados, € que eles foram obtidos pelo algoritmo SVM
fornecido pela biblioteca Scikit-learn, e podem variar se for utilizado outras implementagdes
do SVM.

O protétipo do software foi desenvolvido como uma pagina web, que permite ao usuario
fazer o upload do arquivo que deseja utilizar como base de dados. E permite ao usuario
selecionar quais os valores ele que aplicar como sendo varidveis independentes e variavel
dependentes. Possibilitando uma grande quantidade de aplicacdes que podem ser realizadas e

analisadas, em busca de uma melhor aplicacao.
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E a partir dos estudos e analises dos resultados obtidos é possivel concluir que o
algoritmo de Mé&quina de Vetores de Suporte pode ser utilizado para a predicdo de dados

climaticos, mais especificamente para prever o valor da umidade relativa média.
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