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Modelos Deep Learning

Detecc¢ao automatica de

Predicoes de areas
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Levantamentos

Efeitos de Lentes

Predigdo de Ruas e I’ Gravitacionais

-4 Estradas

Classificagao de
Espécies de Plantas

b) MAE médio de 3.917 mm

a) MAE médio de 3.503 mm

Predicdo Meteorologia:
Temperatura e chuva
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Sistemas — SAVIME
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Sistemas - SAHA
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Média aritmética o desvio

Trajotérias por elemento
Trajotorias por grupo do
elomontos.

Trajotérias ascendento ou
descondontos

Trajotérias com extremidades.

Miximos e minimos.

Trajotérias om intorvalos do
miximos o minimos.
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Sistemas: Data Science Suite
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Sistemas: Plataforma BigData para Saude
Cooperacdo FIOCRUZ/ICICT

B3 srasi Acesso a informagéo Participe  Servigos Legislagdo Canais
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Inovagdo e Aprendizagem Colaborativa
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Previsao Espaco-Temporal

O Caso de Uso da Meteorologia — Tese Doutorado Yania Molina Souto
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* Aumento da disponibilidade de dados espago — temporais. %
* Custos cada vez menores para accesar os dados.

* Modelos baseados em dados cada vez mais precisos.
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CLIMATEMPG-

A StormGeo Company

Tempo no momento em

</ Rio de Janeiro - RJ

Sensagdo:

o Umidade:
Oy 25° =
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Poucas nuvens

LAGOA, RIO DE JANEIRO 3
a partir das 11:38 BRT
26°
LIMPO
sensacdo 27°

Max. 26° / Min. 19°
indice UV 5 de 10
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Weather
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Atualizado as 11:11
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Rio de Janeiro = Add to My Locations

Today

26° | Sunny and a gentle
18° | breeze
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Sol com algumas nuvens. N&do chove.
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Métodos de previsao em conjunto

Dado um conjunto X de exemplos de treinamento e um conjunto H = {h,,
hy, ..., h,}l, onde cada h; é uma hipotese (modelo) de uma fungdo real
desconhecida f, e um método de aprendizagem em conjunto E, é possivel
gerar uma predi¢do y;= E(h;), 1 <i < n, ponderando as saidas o; dos n
modelos de base.

Ciassifier 3  Decision boundsry 3

Ensemble based decision boundary

oo
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&
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-
Fonte: R. Polikar, “Ensemble based systems in decision making,” IEEE Circuits and Systems Magazine, vol. 6, no. 3, pp. 2145, 2006.
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Adocao da rede ConvLSTM + Comité

Junho, 2018|LNCC 13 /50

Baseados na natureza dos dados em problemas de aprendizagem %
em conjunto espago-temporal, adota-se uma arquitetura ConvLSM.

Vantagens:

* Incorpora a semantica temporal dos dados no aprendizado.

* Incorpora a semantica espacial dos dados no aprendizado.

* Permite guardar as relagdes espaciais entre cada padrao
espacial aprendido. R ‘

* E possivel definir fronteiras e Mot Iyl
métodos para trata-las. \

Model 2 1 \ W s e

Limitacoes:

* Analise de imagem e video.

* Nao permite analise de mais de
uma série simultaneamente.

Model n [
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Usando os canais para representar os modelos
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Resultados Experimentais
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Caso de Estudo I: Chuva

Junho, 2018 |LNCC
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Regiao Espacial para Predicao

(a) Dados de observacdo (b) Previsdes dos modelos
Brasil ) (S
Peru §
Bolivia v
Paragua
Chile
o

Uruguai
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Complexidade da arquitetura

10 -
—— ConvLSTM1(4(1x1)64)
9 —+— ConvLSTM2(4(3x3)64)
—+— ConvLSTM3(4(5x5)64)

o —+— ConvLSTM4((3x3)64,2(3x3)128,(3x3)64)

T T T T T T T T
0 10 20 30 40

Epoch
Experimento inicial testando os modelos em 5% das amostras.
DEXL L AB
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Comparagao com outros métodos

RMSE (mm) em 5 datasets

[
>

S = N W AR T O

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3 Dataset 4 Dataset 5
EMSMES ©BMA ConvLSTM(3x3) ConvLSTM(5x5)

RMSE médio de cada método em toda a grade bidimensional
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Resumo de erros em 5 datasets (70/15/15)

Modelo RMSE(D1) RMSE(D2) RMSE(D3) RMSEMD4) RMSE(DS)
BMA 7.85 8.02 791 8.66 8.87
MSMES 8.42 8.20 6.12 8.72 8.99
ConvLSTM(3x3) 8.07 7.30 6.41 7.01 8.22
ConvLSTM(5x5) 7.94 7.41 7.05 7.13 7.90

RMSE(mm) médio de cada método em toda a grade bidimensional.

| DEXL . L_AB
ConvLSTM(4(5x5)64) MAE =3.86 RMSE =7.83 @
Erros maiores Pouca informacao
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MAE médio (mm) (24 horas)
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Caso de Estudo II: Temperatura

Junho, 2018 |LNCC
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Complexidade da arquitetura

—— ConvLSTM(2(3x3)64)
—— ConvLSTM((3x3)28(3x3)64)

25

20

ConvLSTM(2(3x3)64)
—+—ConvLSTM((3x3)28(3x3)64)

w
10
5

0 T T T 1 0
0 10 20 30 40
Epochs

Modelo MAE(C) RMSE(C)

ConvLSTM(2(3x3)64) 2247 3.059

ConvLSTM((3x3)28(3x3)64) 2,089 3,140

Junho, 2018 |LNCC

Epochs

Erros médios ao testar os
modelos na grade de

(32 x 32).

Modelos gerados em 40
iteragoes.
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Comparagao com outros métodos

4.000
3.500 ]
3.000 ] ] — ] —
2.500
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0.000

MAE (azul) e RMSE (vermelho) dos modelos em °C
DEXL L AB
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Comparagao com outros métodos

Modelo MAE(°C) RMSE(°C)
BMA 2.864 3.092
MSMES 2.023 3.540
ConvLSTM2(3x3) 2.247 3.059
ConvLSTM3(5%5) 2.122 2.976
ConvLSTM4(7x7) 1.954 3.032
ConvLSTM_Glorot U 2.144 2.986
ConvLSTM_Normal 2.159 3.129

A nova versdo da rede, com nova arquitetura e usando um numero maior de iteragdes leva
A um erro da ordem de aprox. 0.27.

DEXL. LAB
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ConvLSTM4(2(7x7)64)
MAE = 1.954°C ___ RMSE = 3.032°C

MAE (°C) médio na grade bidimensional

Junho, 2018 |LNCC
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Comentarios Finais

* DEXL : Big Data; IA; Data Science
* Softwares Desenvolvidos: SAHA; SAVIME; DSS

* Previsdao de Temperatura e Chuva
* Redes Profunda CONVLSTM — Espago-Tempo
* Técnica de comité de modelos fisicos
* Predicdao de temperature com erro approx. 0.027
* Modelo sendo avaliado por equipe da Clima-Tempo

i
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Data EXtreme Lab (DEXL)
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DESVENDANDO O SEU MUNDO

Dr. Fabio Porto
fabio.porto@dbs2.com.br
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Muito Obrigado

Fabio Porto
fporto@Incc.br
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