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Resumo: O agrupamento de dados, a partir de suas caracteristicas, torna sua andlise menos
trabalhosa, wma vez que dados pertencentes a um mesmo grupo podem ser tratados de maneira
semelhante. Uma de suas aplicagoes estd na meteorologia, quando se deseja agrupar dados de
nuvens por exemplo. Nesse trabalho, buscou-se clusterizar dados meteorologicos de refletividade
de radar, através do uso da Rede Neural Artificial SOM.
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1 Introducao

A clusterizacdo de dados meteoroldgicos é ferramenta de grande importancia na andlise de
eventos severos. Em Villa (2008) a clusterizagao das nuvens se da através da busca de pixels,
em imagens de satélite, pertencentes a dado intervalo, e que apods identificados, passam por
dilatagao e erosao matemadtica. Outras técnicas usadas podem ser vistas em Ester et al (1996)
e MacQueen (1967).

No presente trabalho fez-se uso da Rede Neural Artificial SOM (Self-Organizing Maps - Ma-
pas Auto-organizdveis de Kohonen) para clusterizar dados recebidos de um radar meteorolégico,
do Instituto Tecnolégico Simepar, instalado na cidade de Teixeira Soares - Pr que possui alcances
quantitativo de 400km e qualitativo de 200km.

Formados por quatro componentes (antena, transmissor, receptor e display), os radares mete-
oroldgicos funcionam através do uso de ondas eletromagnéticas, que sao emitidas e direcionadas
a atmosfera pela antena. Este sinal entdo viaja a velocidade da luz, até ser refletido em partes
por algum objeto presente na atmosfera. Com base no intervalo de tempo, entre emissao e re-
cepcao do sinal, determina-se a distancia objeto-radar. Também é possivel determinar a varidvel
Refletividade, medida em dBZ e que varia de acordo com a composi¢ao, concentracao e estado
fisico do objeto refletor.

A varredura da atomosfera se dé através da rotagao da antena em torno de um eixo vertical.
Para cada elevacao e angulo de rotagao é emitido um sinal e medido a parcela do sinal refletido.
Como resultado da varredura obtem-se dados em coordenadas polares, que para serem aplicados
a rede neural fez-se mudanca de coordenas para o sistema cartesiano, com resolugao 1km x 1km x
0.5km, gerando entao uma matriz de dimensao (200, 200, 10). Apés a mudanca de coordenadas,
determinou-se para cada coluna o maior valor de refletividade, reduzindo assim a dimensao da
matriz de dados para (200, 200).
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2 Metodologia

Desenvolvida por T Kohonen (1995), a Rede Neural Artificial SOM (Self-Organizing Maps -
Mapas Auto-organizaveis de Kohonen) possui aprendizado nao supervisionado e apresenta trés
camadas: a de entrada, a escondida e a de saida. Na camada de entrada introduz-se os dados,
na camada escondida estd a grade de neur6nios, e na de saida apresenta-se o resultado. Por ser
do tipo FEED-FORWARD, apresenta somente um caminho para os dados: iniciando na camada
de entrada, passando apenas uma vez na camada escondida e entao indo a camada de saida.

O aprendizado se baseia em competicao e cooperacao. Durante o processo de competicao os
dados sdo apresentados aos neuronios presentes na camada escondida, e entao determina-se o
neuronio mais semelhante a cada padrao de entrada. Para cada neuronio vencedor, determina-se
uma vizinhanca topoldgica, com neuronios que também terao seus pesos sindpticos atualizados.

Seu algoritmo pode ser descrito pela seguinte sequencia:

1. Inicializacao dos neurdnios e seus pesos sindpticos;
2. Definicao de parametros;
3. Apresentacao dos dados de entrada;

4. Célculo de similaridade, determinacao do neurénio vencedor e definigao da vizinhanga
topoldgica;

5. Atualizagdo dos pesos sindpticos dos neurdnios.

2.1 Definicao dos neuronios

A primeira etapa executada durante a clusterizacao de dados é a defini¢ao das caracateristicas de
cada grupo, além da escolha de uma func¢ao para medir a semelhanca dos dados. Neste trabalho
optou-se pelo uso dos dados de refletividade e posicao de cada elemento na matriz de dados
como padroes de entrada, e do quadrado da distancia euclidiana como medida de semelhanca.
A escolha de uma rede com 25 neurdnios se deve ao fato de que ha minima possibilidade de
ocorréncia de uma quantidade de agrupamentos superior a esse nimero.

Escolheu-se para cada neuronio, de maneira aleatéria, dois valores 7 e j no intervalo entre 0
e 199, gerando assim um par (i, j) que define uma posi¢ao na matriz de dados. Dessa maneira,
o peso sindptico do neurénio seria dado pela tripla (Z;;,1, j), onde Z;; é o valor da posicao (4, j)
na matriz de dados.

Segundo Carvalho (1998), a normalizacao dos dados de entrada e pesos sindpticos leva a
uma melhoria na convergéncia da rede SOM. Assim, o peso sindptico de cada neuronio da rede,

1

é dado por: (Z};,4%, j*), onde i* = 155, j* = o5 © Zl = Zij/max Z.

2.2 Parametros
Como visto de Kohonen (1995), define-se a taxa de aprendizagem o como tendo valor inicial
unitario. Para cada iteracao t a taxa de aprendizagem ¢é entao dada por:
—t
a(t) = apeT

sendo 7' = 40000 o nimero de iteragoes do processo de treinamento.
Segundo Kohonen (1995), o raio inicial da vizinhanga do neurénio deve cobrir praticamente
toda a grade de neurdnios, e nesse caso definiu-se 7o = 3. Em cada iteragao t, tem-se:

r(t) = roeﬁ
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2.3 Similaridade

A anilise de similaridade entre os dados de entrada e os neuronios da camada escondida foi feita
usando o quadrado da distancia Euclidiana:

D(j) = (x; — wy)?

onde i é o indice do neurdnio e j as coordenadas do vetor de pesos dos neurénios. O neuronio
dito vencedor é aquele cujo valor D(j) é minimo.

2.4 Vizinhanga

Definido o neur6nio vencedor, a préxima etapa é entdao determinar a sua vizinhanga topoldgica,
formada por todos os neur6nios que estao a uma distancia menor ou igual ao raio r(t).

2.5 Pesos Sinapticos

A atualizagdo dos pesos sindpticos decresce com o aumento da distdncia entre os neuroénios
vizinhos e o neurénio vencedor. Os pesos sindpticos sao atualizados segundo a equagao:

wij(t + 1) = wi;(t) + a(t) B(t) (v — wiz)

onde «(t) é a taxa de aprendizagem na iteragao ¢, r(t) é o raio de busca na t-ésima iteragao,
B(t) é definida por:

—d2

5(t) = e 27(t1;2

e dj, é a distancia topoldgica entre o neurénio k£ e o neurénio vencedor.

A escolha de S, tal qual mostrada acima, se deve ao fato dela ser simétrica em relagao
ao neuronio vencedor e ter sua amplitude decrescendo monotonicamente com o aumento da
distancia dj.

3 Resultados

Trés das imagens geradas, para o dia 01/04/11, podem ser vistas a seguir:
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Figura 1: Clusterizagao - 01/04/11 16h40
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Na Figura 1 nota-se uma divisao de clusters em outros menores, causada principalmente pelo
deslocamento das nuvens entre o treinamento e a aplicacao da rede.

25.0

Figura 2: Clusterizagao - 01/04/11 17h00

Na Figura 2 ja hd uma melhor defini¢ao de cada cluster, com um menor nimero de divisdes em
alguns clusters.

Figura 3: Clusterizagéo - 01/04/11 17h50

Nessa imagem ainda ha ocorréncia de divisdoes em cada cluster, mas em alguns dos clusters
definidos ja nota-se uma melhor classificacdo, quando comparado as imagens anteriores.

4 Conclusoes

Observando as imagens geradas, nota-se divisao de nuvens em mais de um cluster, fato que pode
ser explicado pelo deslocamento e decaimento/crescimento (e consequente variagdo nos valores
de refletividade e posigdo) das nuvens entre o momento do treinamento e utilizacdo da rede.
Dessa maneira percebe-se a necessidade da inclusdo de outras variaveis na rede, entre elas a
altura de ocorréncia da refletividade méaxima e altura do topo da nuvem.
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