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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo demonstrar a eficiéncia de modelos de
aplicacao de IA na predicao de dados futuros. Para isso, usa-se a compilacdo dos indices de
CO; na atmosfera, disponibilizados pela NASA, e monitorados pelo NOAA, em pagina de
web especifica. Neste experimento, utiliza-se a ferramenta Scikit-learn, para treinar uma IA, e
confronta-se os resultados obtidos com outros modelos, como a aplicacdao de um modelo com
base na teoria do aprendizado de maquina, gerado para o este trabalho; além da validagdo
destes modelos, através do modelo matematico do Método dos Minimos Quadrados (MMQ).
Ao final do experimento, pode-se destacar a eficiéncia da biblioteca Scikit-learn e do MMQ;
além da pontual previsibilidade do modelo de aprendizagem de maquina com base na teoria.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; co.; aprendizado de maquina; regressdo linear;
método dos minimos quadrados.

1 INTRODUCAO

O oxigénio é um dos bens mais preciosos para os seres vivos. Do primeiro respirar até
o ultimo, toda uma existéncia se firma. Todos os seres vivos na face da terra, necessitam desse
elemento primordial para vida que permeia nosso ar e nossa atmosfera. Porém, nosso ar e
atmosfera ndo sdo compostos unicamente por oxigénio respiravel (O,); Outros elementos
compdem nossa atmosfera, alguns destes elementos funcionam como uma barreira protetora
para nds seres vivos; uma destas barreiras é a Camada de Ozonio (composta de 0zonio, O3)
que encontra-se a cerca de 25 a 30 km acima da superficie terrestre, na estratosfera. A Camada
de Ozonio nos protege dos raios solares, como um filtro para os raios ultravioletas (raios UV).
Um dos fatores que leva ao enfraquecimento da Camada de Ozonio, é a presenca excessiva de
gases danosos (Gases do Efeito Estufa - GEE) como Oxido Nitrico (NO), Oxido Nitroso
(N2O), Metano (CH.) e o Didxido de Carbono (CO.,). Este, (“representa mais de 70% das
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emissoes de GEE”) por meio, também, da queima de combustiveis fésseis como carvao e
petrdleo (gasolina e diesel sdo exemplos de derivados de petréleo). Para se ter uma ideia, a
terra teve um aumento significativo na sua temperatura, cerca de 1,1°C, se comparado com as
temperaturas médias do final do século XIX[1]; algo que pode, potencialmente, causar
desastres climaticos, tais como secas intensas, escassez de agua, incéndios severos, aumento
do nivel do mar, inundacGes, derretimento do gelo polar, tempestades e declinio da
biodiversidade[1].

Portanto, o monitoramento dos GEE, em especial do CO,, pode nos colocar na
vanguarda na busca por solugdes deste problema. Prever quais serdao os proximos niveis de
CO; na atmosfera, se mantida a tendéncia atual, pode nos ajudar a compreender o cendrio
futuro e a planejar acoes mitigadoras. Para isso, precisa-se de modelos matematicos que
consigam prever o futuro olhando para o passado. Nesse contexto, as aplicacdes de IA tem
demonstrado grande eficdcia. Ao se treinar, de forma correta, uma aplicacdo com dados ja
consolidados, e verifica-se sua precisdo comparando suas predi¢des com dados reais, pode-se,
enfim, ter um modelo matematico de rdpida resposta para prever, com grau satisfatério de
precisdo e confiabilidade, de quais serdo as préximas estimativas de CO, na atmosfera. Sendo
assim, o objetivo deste trabalho é elaborar e treinar uma aplicacdo de IA, tendo como entrada,
dados compilados, entre os anos de 1958 até os dias atuais (janeiro de 2023), pela agéncia
Norte-americana de Administracdo Nacional da Aeronautica e Espaco (em inglés: National
Aeronautics and Space Administration - NASA)[2]; utilizando a classificacdo por Regressao,
considerando ajustes linear e alguns casos ndo lineares, para que, assim, possa-se prever 0s
proximos indicadores de emissdao de CO, na atmosfera terrestre, considerando a manutencao
da tendéncia de comportamento temporal desta medida.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Ao longo dos anos o ser humano busca maneiras de evoluir tecnologicamente[11]. O
uso de combustiveis fésseis gerou uma série de avangos relevantes para nossa sociedade,
todavia, como consequéncia contribuiu para o aumento da temperatura na superficie terrestre,
causado pelo efeito estufa[5][10].

Diametralmente oposto, ainda, o avango da tecnologia na area da computagao, como a
exemplo, as aplicagdes em IA, nos permite direcionar esforcos e energia para tarefas menos
repetitivas e cognitivas, das quais, tais tarefas ficam a cargo da IA, e a acdo humana pode ser
direcionada para andlise dos dados obtidos, por exemplo.

Nesta etapa do presente trabalho, apresenta-se, brevemente, o Método dos Minimos
Quadrados na se¢do 2.1; uma breve descricdo sobre Machine Learning (aprendizagem de
maquina) na secao 2.2; e, por fim, discorre-se sobre o CO; e a compilacao dos dados obtidos
para formulacdo deste.

2.1 Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

Segundo [8], “dado uma dispersdo de pontos em um plano cartesiano XY, onde esses
vdrios pontos ndo tem uma fung¢do que represente seu comportamento. Entdo o Método dos
Minimos Quadrados (linear) consiste em estabelecer a equagdo da reta, sob a fungcdo G(x) =
ax+b, que melhor se ajusta aos pontos.”
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Dada definicdo, discorre-se sobre os casos estudados e usados neste trabalho, sabendo-
se que o objetivo deste trabalho ndo é descrever de forma minuciosa as equacdes e funcdes
matematicas trabalhadas e ja amplamente difundidas no meio académico.

Explicado isso, faz-se uma breve descri¢ao das fungdes de ajuste dos casos envolvidos
neste, iniciando-se com Caso Linear, na subsecdo 2.1.1; na subsecdo 2.1.2 trata-se do Caso
Logaritmico; na subsecdo 2.1.3 o Caso Exponencial; por fim, na subsecdo 2.1.4 o Caso
Poténcia. Ademais, esclarece-se que todas as fungdes nao lineares, tem como base a funcgao
linear.

2.1.1 Caso Linear

A funcdo de ajuste para o caso linear, nossa funcdo (1), se da por:
G(x)=ax+b
(1)

Do qual o erro minimo é dado pela equagao:

n

Z (yi_axi_b)z

i=1
As derivadas parciais do erro minimo em relacdo a a e b, em seu ponto minimo, sao
nulas, entdo:

0E_, . OE_

da ob
Derivando em funcao de a, encontra-se a equacgao (2):
OF _ 52 (yi_axi_b)2

oa oa

Desenvolvendo esta equacdo, chega-se a:

g—iza Z (Xi)z"'bz XFZ X Yi

0

=0

Derivando em relacao de b, tem-se a equacao (3): @
O_E: az (yi_axi_b)z
ob ob
Desenvolvendo esta equacao, chega-se a:
g—]lf: Z xi+nb=Z Vi
3)

Por meio das equagoes (2) e (3), pode-se formar o seguinte sistema linear:
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az Xi2+bzxizz XiYi
az xi+nb=Z Vi

Ao isolar o coeficiente b na equacao (3), encontra-se a equacao (4):

bzzyz‘_azxi
n

4)
Caso se queira encontrar o valor do coeficiente a da equacdo utilizando apenas os
dados tabelados, basta substituir a equacao (4) na (2), assim tem-se a equagao (5):

aznzx.-yi—zxizy,-
Y X=X x)

()
Quando se isola o a em (3), obtém-se a equacao (6):
Z yi_nb
d=————
Z X;
(6)

Mais uma vez, caso se queira encontrar o valor do coeficiente b apenas com os dados
tabelados, basta substituir a equacdo (6) na equagao (2), encontrando a equacao (7):

b:Z XD XiYim 2 Vi XK
(Z Xi)z_nz X;

7)
Com isso, consegue-se encontrar as equacoes adequadas para se achar os coeficientes
a e b, apenas com os dados tabelados, por meio das equacoes (5) e (7), respectivamente.

2.1.2 Caso Logaritmico

A funcao de ajuste para o caso logaritmico, nossa fun¢do (8), tem como base a funcao
do caso linear, funcao (1), e sera dada por:

G(x)=a.ln(x)+b
(8)
Dada a similaridade, com funcdo (1), todo o processo pode ser reescrito alterando

apenas x por In(x). De forma pratica, reescreve-se apenas as equacoes (5) e (7), o que gerara
nossas equacoes (9) e (10), respectivamente:

a:”Z ln(Xi)-yi—Z ln(Xi)Z Yi
Y In(x,) = In(x,)]

)
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:Zln(xi)zln(xi)-yi—z yn'zln<x)
[ In(x)]'=n Y In(x

(10)

2.1.3 Caso Exponencial

A funcao de ajuste para o caso exponencial, nossa funcao (11), sera dada por:
G(x)=b.e”
(11)

Como informado no caput deste tdpico, 2.1, todas as fungoes ndo lineares terdo como
base a funcdo (1), para isso, deve-se aplicar logaritmo natural nos dois lados da funcao (11),
logo, tem-se a seguinte expressao:

y=b.e™

In(y)=In(b.e®) = In(y)=In(b)+In(e®) = In(y)=In(b)+ax.In(e)
Uma vez que In(e) = 1, chega-se a seguinte funcao (12):
In(y)=In(b)+ax

(12)

Sendo a funcao (12), similar a funcdo (1), pode-se aplicar o mesmo raciocinio para se

obter os coeficientes a e b, substituindo o y por In(y), assim, para se obter o coeficiente q,
pode-se adequar a equacado (5) e gerar a equacdo (13), da seguinte forma:

an In(y Z Zln
nzx— S xS
(13)

Agora, vai-se determinar o coeficiente b, usando o mesmo raciocinio da equacao (7),
fazendo a devida sobreposicao do y pelo In(y), chega-se a equagao (14):

Z 2 X In(y) =2 In(y) 2 ]
D

(14)
Contudo, o valor encontrado ¢ In(b), logo, é necessario calcular o exponencial do valor
obtido, resultando na expressao (15):

b:eln(b)

(15)
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2.1.4 Caso Poténcia

A funcdo de ajuste para o caso poténcia, sera dada por:

G(x)=b.x"

(16)
Mais uma vez, precisa-se aproximar a funcdo (16) da funcdo (1), para isso usa-se o
mecanismo exposto na expressao (11), o que resultara na funcao (17), adiante:

In(y)=In(b.x") = In(y)=In(b)+In(x*) = In(y)=In(b)+a.In(x)

(17)
Uma vez, que nossa funcado, (17), se tornou similar a fungdo (1), pode-se aplicar os
mesmos passos para se obter os coeficientes a e b, agora, substituindo o x por In(x) e o y por

In(y).
Comeca-se com a sobreposicao destes na equacao (5), para se determinar o coeficiente

a, isso resultara na equacao (18), adiante:
2 In(x)In(y,)=2" In(x) > In(y,)
Y In(xf=[ 3 In(x)]

(18)

Agora, encontrar-se o coeficiente b, por meio da adequacdo da equagdo (7), o que

resultara na nossa equagao (19). Entretanto, deve se tomar o cuidado de lembrar, que estar-se
encontrando In(b), nesse momento:

In(b)= 2. In(x,) Y In(x,).>. In(y)—> In(y) > In(x,)’
[ In(x)T=nY In(x)

(19)

De forma analoga ao ocorrido no caso exponencial, equacao de (14), mais uma vez se

faz necessario calcular o exponencial do valor obtido, utilizando a equacdo (15), vista
anteriormente:

b:eln(b)

2.2 Machine Learning (Aprendizado De Maquina — ML)

Antes de adentrar no tema Machine Learning (ML), vai-se enveredar no campo da
cognicdo, explicando o processo de aprendizado humano e posteriormente aplicando o

conceito a computacao.

Para [4], O Processo de Aprendizagem Humana é mecanismo pelo qual o
conhecimento é adquirido, compreendido e incorporado. Ele pode ser descrito
como um conjunto de transformagdes mentais que ocorrem em resposta a estimulos
ou experiéncias. Em geral, processo de aprendizagem envolve trés fase: Aquisicdo,
Retengdo e Recuperagdo

(-...) Existem vdrios modelos e teorias que tentam explicar como o processo de
aprendizagem ocorre, incluindo teorias cognitivas, neurobiologicas e
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comportamentais. Além disso, existem diferentes tipos de aprendizagem, como
aprendizagem declarativa, ndo-declarativa, por condicionamento por observagdo,
entre outras.

Feitas as consideracoes preliminares sobre o que é aprendizagem a luz da cognicao
humana, retorna-se para a area da computagao para se fazer o paralelo de tal conceito.

O ML, ou Aprendizado de maquina, é uma subarea da Inteligéncia artificial que
trabalha com a busca por padronizacdo de dados. Tem-se o seguinte conceito sobre: “O
Aprendizado de Mdquina, é um campo da ciéncia da computagdo, que se concentra em criar
sistemas, que sdo capazes de aprender, a partir de um conjunto de dados, sem precisar de
programagdo direta[4]”.

Dito isto, passa-se a tratar melhor do assunto no topico 2.2.1.

2.2.1 Aprendizado de maquina

Como fora adiantado, o Aprendizado de maquina é uma subérea da IA, cujo objetivo é
tentar gerar uma forma sintética do qual um algoritmo possa se automodelar, aprendendo no
processo. Na verdade, o algoritmo prevé os padrOes e passa ajustar suas variaveis e
parametros de forma a criar uma funcdo de ajuste para a proposta da aplicacdo. Encontra-se o
seguinte conceito sobre, em [9]:

O aprendizado de mdquina (incluindo aprendizado profundo) é um estudo de
algoritmos de aprendizado. Diz-se que um programa de computador aprende com a
experiéncia E em relagdo a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P
se seu desempenho em tarefas em T, medido por P, melhora com a experiéncia E[9].

O processo de ML, ocorre quando a IA é treinada, ao ser exposto a uma boa base de
dados. Com advento da Big Date é possivel treinar aplicacdes de IA com mais precisdo e
eficiéncia. Existem varios tipos de ML, tais como, aprendizado supervisionado, ndo-
supervisionado e por reforco. Esses tipos de aprendizagem, quando se olha melhor, sdo
analogos a forma como a humanidade aprende.
Para se entender melhor, descreve-se as etapas no processo de aprendizagem de uma
IA, na qual pode-se encontrar em[4]:
* Coleta e preparacao dos dados;
* Escolha do algoritmo/modelo e configuracdao dos parametros;
e Treinamento do modelo com os dados de treinamento;
* Avaliacdao do modelo com dados de teste;
* Ajuste do modelo e retreinamento, se necessario;
* e Uso do modelo para fazer previsdes sobre novos dados.

2.2.2 Regressao

A regressdo é uma subcategoria da Classificacdo. Encontra-se uma defini¢do em [9]:
Um programa de computador prevé a saida para a entrada dada. Os algoritmos de
aprendizado normalmente produzem uma fungdo f: Rn - R. Um exemplo desse tipo
de tarefa é prever o valor do sinistro de uma pessoa segurada (para definir o
prémio do seguro) ou prever o preco do titulo[9].
Em machine learning, a regressao é um tipo de algoritmo que é usado para prever um
valor numérico com base em dados de entrada. E um método estatistico que estuda a relagdo

entre uma variavel dependente (a variavel a ser prevista) e uma ou mais variaveis
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independentes (as varidveis de entrada). A regressao é usada quando a tarefa é de natureza
preditiva, ou seja, quando se deseja estimar um valor numérico com base em dados historicos.

Existem varios tipos de regressao, incluindo a regressao linear simples, onde apenas
uma variavel independente é usada para fazer a previsao, e a regressao linear multipla, onde
varias variaveis independentes sdo usadas. Além disso, existem também outros tipos de
regressao, como regressao polinomial, regressao logistica, regressao de séries temporais, entre
outros, que podem ser aplicados em situacdes especificas.

O objetivo da regressao é encontrar a melhor relacio matematica entre as variaveis de
entrada e a variavel de saida (ou varidvel dependente), de forma a minimizar o erro de
previsdao. O modelo de regressdao é treinado com dados histéricos conhecidos, e uma vez
treinado, pode ser usado para fazer predicdes em dados novos e ndo vistos, com o objetivo de
estimar o valor da varidvel dependente com base nas variaveis independentes fornecidas. A
regressao ¢ amplamente utilizada em diversas aplicagdes, como previsao de precos de acdes,
previsao de vendas, previsao de demanda, analise de risco, entre outros.

Em nosso estudo, utilizaremos a aproximacdo por regressao linear simples, e
linearizacoes das fungdes logaritmica, exponencial e poténcia aplicadas a predi¢do de CO, na
atmosfera a partir de dados conhecidos.

2.3 Dioxido de carbono (CO,)

A ligacdo de um 4atomo de Carbono com dois de Oxigénio forma uma estrutura
quimica denominada de Diéxido de Carbono (CO,)[5]. O CO, foi descoberto pelo escocés
Joseph Black em 1975[5]. E possivel observé-lo na atmosfera sendo gerado naturalmente ou
por intervencdao do homem. Na natureza, esse gas é importante, dentre outras funcées, para
plantas e oceanos.

Segundo [3] “os processo envolvidos na retirada de CO, da atmosfera sdo
fotossintese e a dissolugdo de CO, nos oceanos, e os principais processos envolvidos no
retorno do CO, para atmosfera sdo a oxidagdo da matéria orgdnica pela respiragdo ou
queima e a liberagdo de CO, dos oceanos, nas dreas onde a concentragcdo deste gds é
superior em relagdo a atmosfera.”

Em contrapartida, como explicado por [3], esses gases sdo gerados pela decomposicao
de matéria organica, nas erupgdes vulcanicas[6] e pela liberacdao das plantas e oceanos. Vale
ressaltar, que tal processo é natural, e serve para equilibrar a vida na terra, gerando, assim, o
efeito estufa abaixo da Camada de Oz6nio.

Diametralmente oposto ao propdsito natural da liberacdo desse gas, a acao antropica
tem sua parcela de contribuicao.

Ao observar os dados[2], vé-se que a cada ano aumenta-se a quantidade de CO.
emitida na atmosfera.

O gréfico adiante mostra os niveis de CO, durante os trés tultimos ciclos glaciais da
Terra, que foram obtidos por meio da captura por bolhas de ar presas em camadas de gelo e
geleiras.
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Figura 1: Niveis historicos de CO>
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O segundo grafico mostra os niveis atmosféricos de CO, nos ultimos anos, com as
mudancas naturais e sazonais removidas[6].

Figura 2: Medicées diretas de CO, (2005-dias atuais)

410
400

390

CO2 (parts per million)

380

2007 2010 2013 2016 2019 2022
YEAR

Source: climate.nasa.gov

Fonte: NASA (2022)

Os gréficos apresentados revelam, visualmente, a evolucdo da concentragdo de CO; na
atmosfera.

2.3.1 Dos Dados

Sera analisado a concentracdao média mensal de CO, compilados pela NOAA e
disponibilizado pela NASA, do qual teve uma aumento do nivel de concentracao desse gas na
atmosfera, saindo de 315.7 partes por milhdo por volume (ppmv), em marco de 1958, para
418.95ppmv, em dezembro de 2022[2]. Utiliza-se os dados disponiveis em[2], para realizacdo
deste trabalho, que compreende a compilacdo desde marco de 1958 até janeiro de 2023.

Para nosso trabalho, considera-se todo o periodo compilado supramencionado, um
total de 779 registros.
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3 METODOLOGIA

Os cddigos serdo desenvolvidos em Python, versao 3.8.10, e com o sistema em nuvem
da Google Research para compilacdo de cddigos, chamada Colaboratory ou Colab.

Outra informacdo relevante a ser levantada, é que este trabalho se baseou em um tripé,
formado pelas teorias do Método dos Minimos Quadrados e Aprendizado de maquina (ambos
constantes nos capitulos 2.1 e 3.1, respectivamente), mais a experimentacao da biblioteca de
aprendizagem de maquina de codigo aberto Scikit-learn. Com isso, 0 experimento pode testar
a capacidade e confiabilidade deste recurso ao contrastar com os resultados obtidos via MMQ.

3.1 O Ambiente para Compilacao

Dentro do ambiente, foram necessarias as importacdes de algumas bibliotecas, em
suas versoes disponiveis no Colab atualmente, das quais passo a listar: Importou-se a
biblioteca Pandas, para trabalhar com os dados; a biblioteca MatPlotLib, para criar gréaficos e
visualizar dados; a biblioteca Stats do software open-source SciPy, para se lidar com os
parametros estatisticos; a biblioteca SeaBorn para plotar graficos mais interativos; a biblioteca
NumPy, para trabalhar com os arrays e transformac¢des de nuimeros; o pacote PyPlot da
biblioteca MatPlotLib, para gerar figuras, criar uma area de plotagem em figura, plotar
algumas linhas em uma é&rea de plotagem, decorar a plotagem com rétulos, dentre outras
funcdes do tipo; a biblioteca StatsModels, para se estimar modelos estatisticos e realizar testes
estatisticos; a biblioteca Scikit-learn - SKLearn, para gerar um modelo de aplicacdo IA;
Diversos pacotes referentes ao Scikit-learn fora importados e sdo detalhados na secdo 3.3.2,
adiante.

3.2 Método dos Minimos Quadrados

Trabalhou-se com o MMQ de forma a validar os resultados obtidos por meio da
aplicacao da teoria do Aprendizado de maquina (ML), em conjunto com uma aplicacdo gerada
a partir da biblioteca Scikit-learn. Com isso, trabalhou-se com os ajustes conforme conceito
de [8][7], exposto na secdo 2.1, por meio dos dados, para estabelecer uma funcdao G(x) cujo o
grafico se ajuste aos pontos observados da melhor forma, sem que ocorra overfitting ou
underfitting.

3.2.1 Caso Linear

Para se trabalhar com os dados no caso linear pelo MMQ), aplicou-se a funcao G(x) =
ax+b depois de descobriu-se a e b, via as equagOes expostas na secao 2.1.1.

3.2.2 Casos ndo lineares
Ja para se trabalhar com os dados nos casos ndo lineares pelo MMQ, aplicou-se as

funcdes descritas nas secoes 2.1.2, para o caso logaritmico, 2.1.3, para o caso exponencial, e
2.1.4, para o caso poténcia.
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3.3 Aprendizado de Maquina

Para a aplicacao do Aprendizado de maquina, utilizou-se o conceito basico (aplicacao
do Aprendizado de maquina via linhas de cédigos escritas manualmente) e o uso da biblioteca
Scikit-learn, como forma de teste da biblioteca para o experimento em questdo e ver o quanto
os resultados da nossa aplicacdo gerada via teoria se aproximava dos resultados obtidos via
Scikit-learn e dos dados reais.

3.3.1 Conceito basico (a teoria)

A teoria do Aprendizado de maquina prevé o modelo basico de Regressao linear
(wx+b, que retorna a fungdo g(x) = a*x+b).
Tal funcdo recebe os parametros a, x e b e retorna a funcao a*x+b.

Funcgdo G(x)

Declare

a (variavel que recebe o valor de a)
X (variavel que recebe o valor de x)
b (variavel que recebe o valor de b)
Leiaa, x, b

Funcao G_x(a, b, x)
Retorne a*x+b

Em seguida define-se uma funcdo de perda, que recebe os parametros a, b, x e y;
define-se a variavel local n, que recebe a quantidade de dados analisados como parametro x;
define-se a variavel de predicdo que recebe funcdo a*x+b; e retorna, por fim, o somatério da
predigdo menos y, ao quadrado, multiplicado por 0,5/n.

Fungdo Perda
Declare
a (variavel que recebe o valor de a)
X (variavel que recebe o valor de x)
b (variavel que recebe o valor de b)
y (variavel que recebe o valor de y)
n (variavel com o valor total de x)
predicao (variavel que receberd a funcdo G(x))
G_x() (funcdo na variavel a, x e b, da equacdo linear)

Leia a, b, x, y, n, predicdo, G_x()

Funcao Perda(a, b, x, y)
n « total X
predi¢do — G_x()
Retorne 0,5/n * somatdrio((predigdo - y)?)

Dando continuidade, define-se uma funcdo para otimizacdo que também recebe os
parametros a, b, x e y; mais uma vez, define-se a variavel local n, que recebe a quantidade de
dados analisados como parametro x.

11
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Funcdo Otimizacdo
Declare
a (variavel que recebe o valor de a)
X (variavel que recebe o valor de x)
b (variavel que recebe o valor de b)
y (variavel que recebe o valor de y)
n (varidvel com o valor total de x)

predicao (variavel que receberd a funcdo G(x))

G_x() (fungdo na variavel a, x e b, da equacgdo linear)
da (variavel da derivada de a)

db (variavel da derivada de b)

Lr (variavel que recebe o Learn rate)

Leia n, predicdo, G_x(), da, db, a, b, Lr

Funcao Otimizagdo(a, b, x, y)
n — total X
predi¢do — G_x()
da — (1.0/n) * somatorio((predigdo - y) * x))
db — (1.0/n) * somatério((predigdo - y))
a — a—(Lr *da)
b~ b-—(Lr*db)
Retorne a, b

Por fim, define-se uma func¢do de iteracdo que retorna a e b com base no nimero de
épocas estipulado.

Funcdo Iteragdo

Declare

a (variavel que recebe o valor de a)

X (variavel que recebe o valor de x)

b (variavel que recebe o valor de b)

\4 (variavel que recebe o valor de y)

épocas (varidvel com o valor de iteracdes a serem realizadas)

Otimizacao() (fungdo que usa derivadas parciais para atualizar os parametros a e b)

Leia a, b, épocas, Otimizagao()

Funcao Iteragdo(a, b, x, y, épocas)
Para i até épocas faga;
a, b — Otimizagdo()
Fim para

Retorne a, b

Apoés esses preparativos, se inicializa os parametros utilizando as férmulas para
encontrar a e b, em seguida se define o valor do Learn Rate (Taxa de aprendizado), que
passaremos a tratar como Lr. Com isso, pode-se iniciar as iteracOoes e por fim plotar os
resultados.

Declare

n (variavel com o valor total de x)

a (variavel que recebe o valor de a)
(variavel que recebe o valor de b)

Lr (variavel que recebe o Learn rate)

12
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Iteracao() (funcdo que otimiza os coeficientes a e b em fungdo da variavel épocas)
predicao (variavel que receberd a fungdo G(x))

G_x() (funcdo na variavel a, x e b, da equacdo linear)

perda (variavel que recebe a fungdo Perda)

Perda() (fungdo de perda da diferenca de variagdo média)

Leia n, a, b, Lr, Iteracdo(), predicao, G_X(), perda, Perda()

n « total X

a — (y(n-1) —y0)/ (x(n-1) — x0)

b — (y0 * x(n-1) — y(n-1) * x0) / (x(n-1) — x0)
Lr — 1e-8

a, b — Iteragdo()

predicdo — G_x()

perda — Perda()

Escreva a, b, perda

Plot x, y, predicdo

Nessa fase, o que mais demonstrou ser o gargalo para aplicacdo foi a taxa de
aprendizado (Lr); vez que ao se realizar mudangas de maior, ou menor, escopo que uma Lr
que variasse entre 10 e 10®, geravam resultados ndo satisfatérios ou mesmo fora do contexto.
O que pode caracterizar que a aplicacdo estava presa em um limite local, ou fora da curva (no
caso de um Lr alto).

3.3.2 Usando o Scikit-learn

O Scikit-learn é uma biblioteca de cédigo aberto, disponibilizada e mantida, entre
outras empresas, pela Google. Utilizou-se no Colab, a versdo disponivel da biblioteca na data
atual.

Para nosso experimento, utilizou-se os pacotes RidgeCV, LassoCV, LinearRegression,
ElasticNet da biblioteca Linear Model para trabalhar com os modelos de ajuste linear;
StandardScaler da biblioteca Preprocessing, para normalizar os dados; train_test_split da
biblioteca model_select, para separar os dados de Treino e Teste; GridSearchCV da biblioteca
Model_Selection, para se realizar uma busca sobre valores de parametro especificados para
um estimador; R2_Score da biblioteca Metrics, para se definir o coeficiente de determinacao
na regressao linear; SVR da biblioteca SVM, que é a forma de regressio do SVM,;
RandomForestRegressor, para se ter um meta estimador que ajuste uma série de arvores de
decisdo de classificacdo em varias subamostras do conjunto de dados e usar a média para
melhorar a previsao preditiva e controlar o ajuste excessivo, e GradientBoostingRegressor
para construir um modelo aditivo de uma maneira progressiva, que vai permitir a otimizagao
de funcdes de perda diferenciaveis arbitrarias, ambos da biblioteca Ensemble.

3.4 Os Dados Analisados
Como relatado na secao 2.3.1, os dados sdao mantidos e monitorados pelo NOAA
periodicamente, desde marco de 1958, sendo realizada varias coletas por més; dessas coletas

mensais, é feito uma média mensal, que totalizam 12 médias por ano; A base de dados
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compilados continham 779 registros, no momento da realizacdao dos testes (cabe destacar que
trabalhou-se diretamente com os dados do site [2] e a cada més o site recebe um novo indice
coletado, logo, no més seguinte da realizacdo dos testes, o nimero de registro se alterara,
aumentando).

3.5 O Coeficiente de Determinacao (R?)

De forma a mensurar, se o modelo aplicado esta aceitavel ou ndo, precisa-se de uma
ferramenta que nos dé tal seguranca, é nesse contexto que entra o coeficiente de
determinacdo, ou seja, ele vai mensurar a qualidade do ajuste.

Esse coeficiente é dado pela equagdo:

R = SQreq
SQtotal
(20)
No qual:
SQreq=2. (G(x)-y)’
(21)
SQtotal=)_ (x,—y)°

(22)

__1 Z

y=n2Y
(23)

. 2 ;. . .
Com isso, (0<R"<1 ), sendo, a grosso modo, os valores proximos a 0 ajustes ruins, e
os valores proximos a 1 ajustes desejaveis.

3.6 Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE)

Apesar de ter-se posto o R? como forma de mensurar a qualidade dos modelos
empregados no presente trabalho, decidiu-se por buscar uma validacdo mais palpavel. Para
isso, recorreu-se a uma das métricas mais amplamente usadas para afericdao de acuracia de
modelos preditivos de TA, o root mean squared error, ou RMSE. Tal métrica parte da
premissa simples, fazer a média dos erros (do qual subtrai-se o valor real de y do valor predito
de y) elevado ao quadrado, e por fim tirando a raiz da soma.

Pode-se melhor entender tal métrica ao expressa-la:

IR .
RMSE= EZ(%“Y:’)Z
i=1
(24)
Tem-se o seguinte conceito sobre em [12]: “RMSE (Root Mean Squared Error) é uma
medida de erro absoluto que eleva os desvios ao quadrado para impedir que os desvios

14
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positivos e negativos se cancelem. Essa medida também tende a superestimar erros grandes,
0 que pode ajudar a eliminar os métodos com esses erros”.
Nessa métrica, quanto menor for seu resultado, melhor a qualidade do modelo.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Agora, revela-se os resultados obtidos neste presente trabalho. Cabe salientar, que
como forma de melhor apresentar os resultados obtidos, esses serdo expostos por meio de

quadros, referente a cada um dos casos trabalhados.

4.1 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos foram:

Quadro 1 - Resultados obtidos (Linear)

MMQ ML Scikit-learn
a 1.61647 1.59446 1.61541
§ b -2859.99243 -2806.56941 -2857.88608
5 R 0.97672 - 0.97671
RMSE 4.7460 12.6516 3.3811
Perda - 11.04976 -

Fonte: Autoria prépria (2023)

Agora, o enquadramento dos resultados obtidos no método nao linear logaritmico:

Quadro 2 - Resultados obtidos (Logaritmico)

MMQ ML Scikit-learn
S a 3215.72819 3185.55357 3213.54814
S b -24069.38800 | -23830.16038 -24052.83998
% R? 0.97559 - 0.97558
S| RMSE 4.8605 12.9686 3.3882
Perda - 61.44547 -

Fonte: Autoria prépria (2023)

Em seguida, o enquadramento dos resultados obtidos no método ndo linear

exponencial:
Quadro 3 - Resultados obtidos (Exponencial)
MMQ ML Scikit-learn
3 a 0.00449 0.00292 0.00449
% b 0.04678 0.05911 0.04688
S R 0.98495 - 0.98492
& | RMSE 3.7763 9.8087 0.0098
Perda - 0.00049 -

Fonte: Autoria prdpria (2023)

Por fim, o enquadramento dos resultados obtidos no método ndo linear poténcia:
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Quadro 4 - Resultados obtidos (Poténcia)

MMQ ML Scikit-learn
S a 8.93430 8.67870 8.93194
E b 1.19707 -0.00602 1.21860
(§ R? 0.98407 - 0.98410
= RMSE 3.8833 534949.9047 0.0546
Perda - 1802.54102 -

Fonte: Autoria prépria (2023)

4.2 Erro no Conjunto de Teste

| —

Como forma de se demonstrar a eficiéncia do experimento, faz-se comparagdes entre o

valor real mensurado pela NOAA e as estimativas dos modelos por nés empregados.

Ao final, faz-se as predicoes propostas pelos modelos dos meses de janeiro, fevereiro,

marco e abril do corrente ano, que estao sublinhado na tabela.

Quadro 5 - Conjunto teste

; Estimativas em ppmv
Periodo Valor real - - — -
MMQ (Exponencial) | ML (Exponencial) Scikit-learn (Exponencial)
03/1958 315.70 308.22 315.70 308.22
03/1959 316.65 309.61 317.08 309.61
03/1960 317.58 311.01 318.48 311.01
03/1965 320.89 318.07 325.53 318.07
03/1970 326.93 325.29 332.75 325.29
03/1975 331.94 332.68 340.13 332.68
03/1980 340.07 340.24 347.66 340.24
03/1985 347.91 347.96 355.37 347.96
03/1990 355.75 355.86 363.24 355.86
03/1995 361.98 363.94 371.29 363.94
03/2000 370.75 372.21 379.52 372.21
03/2005 380.95 380.66 387.93 380.66
03/2010 391.37 389.30 396.52 389.30
03/2015 401.74 398.14 405.31 398.14
03/2020 414.74 407.18 414.29 407.18
03/2022 418.81 410.85 417.94 410.85
12/2022 418.95 412.24 419.31 412.24
PREDICOES ESTIMADAS
01/2023 419.47 412.39 419.46 412.39
02/2023 420.41 412.55 419.62 412.55
03/2023 421.00 412.70 419.77 412.70
04/2023 423.28 412.86 419.92 412.86

Fonte: Autoria prépria (2023)
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Como visto, apesar de o modelo ML ter seus coeficientes diferentes dos outros dois
modelos, ele foi o que melhor se aproximou dos valores reais nos ultimos anos, com uma
variacao em média, nesse periodo, menor que 1ppmv em seus resultados; muito embora tenha
tido altas variagOes entre os anos de 1965 a 2015, chegando 9.31ppmv em 1995 (margo de
1995 o valor real foi de 361.98ppmv, contra a estimativa de 371.29ppmv, do modelo ML).

J& nos modelos MMQ e SKLearn, houve uma inversao. Os modelos comegaram
fazendo estimativas baixas, foi se aproximando do valor real (no periodo entre 1970 a 1995,
quando este voltar a ficar com variagdes acima de 2ppmv) e voltaram a se afastar dos valores
reais a partir de 2010, tendo suas estimativas para o ultimo periodo tabelado, dezembro de
2022, com uma variacao de -6.71ppmv (valor real 418.95ppmv contra a estimativa de
412.24ppmv, de ambos os modelos). As melhores estimativas, no enquadramento, se deu no
periodo de 1985, cuja a variacao foi de apenas 0.05ppmv (em margo de 1985 o valor real foi
de 347.91ppmv, contra a estimativa de 347.96ppmv, em ambos os modelos).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi estudado e aplicado o MMQ e a teoria do Aprendizado de maquina,
sendo este, em duas vertentes, uma aplicacdo via teoria e outra por meio de biblioteca Scikit-
learn.

Os resultados obtidos com os varios métodos foram, em geral, satisfatérios. Nesse
contexto, pode-se destacar no MMQ), os casos exponencial e poténcia, dos quais obtivemos os
melhores resultados dessa série. Ja via Scikit-learn os resultados, também foram todos
satisfatorios, sendo, mais uma vez, os casos exponencial e poténcia os melhores resultados.
No método com base na teoria do Aprendizado de maquina, ndo geramos o coeficiente de
determinagdo, apenas obtivemos os resultados de a e b, préximos aos resultados das outras; ao
fazer a aplicagdo passar por varias iteracoes com uma taxa de aprendizado fixa, obteve-se uma
Funcdo de Perda com o valor de 11.05, quase sem variacdo, no caso Linear, como
demonstrado na secdo 4.1 e explicado na secdo 3.3.1.

De forma geral o experimento se mostrou satisfatério, pois, os trés modelos propostos
tiveram bons resultados na predicdo das estimativas, e apesar de o modelo de Aprendizado de
maquina, feito a partir da teoria, ter suas estimativas mais préximas dos indices reais, ela nao
teve seus coeficientes aproximados dos modelos MMQ e a aplicacdo feita via biblioteca
Scikit-learn, que obtiveram um menor erro, sendo esse nosso objeto de estudo.

Ademais, ressalta-se a importancia de se manter em mente o controle das estimativas
dos Gases do Efeito Estufa, em especial o CO; (haja visto esse ter maior parcela nos efeitos
desse fendmeno), que tem tido grande responsabilidade nos desastres e catastrofes naturais
das ultimas décadas, gracas ao seu elevado aumento, em fun¢do da acdo antrépica desordeira.
Como reflexdo sobre o tema, traz-se a frase atribuida ao pensador Wendell Berry: “Nés ndo
herdamos o mundo de nossos antepassados, nés a pegamos emprestado dos nossos filhos.”

Com isso, espera-se que esse estudo sirva de base para novas pesquisas e validagcdes
dos modelos aqui empregados, assim como outros com a mesma eficiéncia. Por fim, que este
trabalho abra portas para este discente realizar cada vez mais pesquisas, e que cada uma delas
seja tdo relevante quanto a anterior.
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