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Resumo: O objetivo do trabalho proposto é detetar possiveis ocorréncias de eventos
convectivos severos por meio do monitoramento das saidas do modelo meteorologico Eta para
cada timestep simulado e para um conjunto de variaveis selecionadas. Um classificador foi
desenvolvido pela abordagem de conjuntos aproximativos de forma a identificar saidas
referentes a timesteps simulados do modelo que possam ser associados a esses eventos.
Assumiu-se como premissa que 0s mesmos possam ser correlacionados com grande numero de
ocorréncias de descargas elétricas atmosféricas. O classificador foi treinado agrupando-se
saidas do modelo Eta compostas por essas varidveis com base na densidade de ocorréncia de
descargas elétricas atmosféricas nuvem-solo. O classificador apresentou otimo desempenho
para os testes realizados para o Pantanal Sul Matogrossense.

Palavras-chave: mineragdo de dados, previsdo meteorologica, eventos convectivos, Teoria dos
Conjuntos Aproximativos

1. Introducao

A previsdo de eventos convectivos severos de forma semi-automatica ¢ com antecedéncia
desejavel ¢ um tem atual de pesquisa em Meteorologia. A necessidade de analise da crescente
quantidade de dados e imagens meteorologicos, gerados por sensores ou por simulagdes,
demanda técnicas computacionais avangadas. Nesse escopo, um dos objetivos da mineracdo de
dados ¢ descobrir correlagdes potencialmente uteis entre os diversos dados ou encontrar regras
quantitativas associadas aos mesmos.

No caso do presente trabalho, tenta-se inferir a possibilidade de ocorréncia de eventos
convectivos severos a partir das saidas do modelo meteorolégico regional Eta, as quais
fornecem o valor simulado de muitas dezenas de varidveis meteoroldgicas para um tempo de
simulagdo futuro. Um classificador é o programa que atribui uma classe para o conjunto de
valores das variaveis meteorologicas de cada timestep gerado pelo modelo meteoroldgico. As
classes compreendem, por exemplo, evento convectivo severo, ou de média ou fraca
intensidade, ou ainda auséncia de atividade convectiva. O classificador incorpora conceitos de
aprendizagem de maquina, os quais possibilitam que o mesmo seja “treinado” a partir de um
conjunto de instancias conhecidas. No caso, as instincias sdo o conjunto de saidas do modelo
Eta para os quais a intensidade da atividade convectiva é conhecida de forma indireta por meio
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da densidade de ocorréncias de descargas elétricas atmosféricas nuvem-solo. Assume-se aqui
que esta densidade possa ser associada a severidade dos eventos convectivos, tal como proposto
em [1].

O agrupamento espaco-temporal de ocorréncias de descargas elétricas atmosféricas do tipo
nuvem-solo foi realizado por meio de uma técnica de analise espacial [5][6] aplicada de
maneira inovadora [3][4]. Esse agrupamento gera um campo de densidade de ocorréncias de
descargas que permite identificar regides mais densas como sendo centros de atividade elétrica
(CAEs). O proprio processo de mineragao de dados permite estabelecer de maneira conveniente
os limites das faixas de densidade associadas a cada classe.

Foram selecionadas 3 mini-regides de 1 grau de latitude por 1 grau de longitude no territdrio
brasileiro de forma a explorar a localidade espacial dos dados (em contraposi¢do e considerar
uma regido mais extensa), de forma a eventualmente poder reproduzir padrdes especificos de
cada mini-regido. Embora o artigo enfoque o Pantanal Sul Matogrossense, delimitando a regido
considerada pela cidade de Corumbd a Oeste, outras duas mini-regides também foram
exploradas, ambas no estado de Sao Paulo, uma delimitada pelas cidades de Bauru e Presidente
Prudente, na Alta Sorocabana, e outra no Vale do Paraiba, abrangendo Sao José dos Campos,
Taubaté e parte do litoral norte paulista.

2. Metodologia

2.1 Softwares empregados

A mineragdo de dados proposta requer dados meteorologicos, no caso, do modelo
meteorologico Eta, usados como atributos de informacdo, dados de descargas elétricas, cuja
densidade foi associada a ocorréncia de atividade convectiva severa, constituindo o atributo de
decisdo e um classificador. Inicialmente foram efetuados testes usando uma arvore de decisdo
J48 (evolugdo do algoritmo C4.5 [8]), mas posteriormente passou-se a usar um classificador
baseado na teoria de Conjuntos Aproximativos (Rough Sets) [5], que demonstrou maior
robustez. Os softwares usados no processo estdo listados a seguir, ndo havendo nenhum
software proprietario:

e MySQL (http://www.mysgl.com/ ) — MySQL Structured Query Language, da Sun
Mycrosystems (EUA).

* Weka (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) — Data Mining Software in Java, da
Universidade de Waikato (Nova Zelandia);

e ROSETTA (http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta/) - Rough Set Toolkit for Analysis of Data,
da Universidade de Uppsala (Suécia);

* RSES (logic.mimuw.edu.pl/~rses/) — Rough Set Exploration System, da Universidade de
Rzeszow (Polonia).

* EDDA - Estimagdo de Densidade de Descargas Elétricas Atmosféricas, desenvolvido
pelo LAC/INPE.

O MySQL ¢ um sistema de gerenciamento de base de dados e o Weka é um ambiente para
minerac¢do de dados que incorpora varios algoritmos, inclusive a arvore de decisdo J48, testada
preliminarmente no escopo deste trabalho. O ROSETTA ¢ também um ambiente para
minerac¢do, mas voltado para a teoria de conjuntos aproximativos e utiliza a biblioteca RSES, a
qual pode também ser utilizada independentemente do ROSETTA. Finalmente, a ferramenta
EDDA, estima a densidade de ocorréncia descargas elétricas atmosféricas para uma extensio
geografica e intervalo de tempo selecionados. A ferramenta implementa o estimador de nicleo
gaussiano com janela adaptativa, sendo gerados arquivos em formato ASCII adequados a
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algoritmos de mineragdo ¢ em formato de grade binario para a ferramentas de visualiza¢do
meteorologica GRADS. Parametros especificos podem ser ajustados de forma a se poder
correlacionar a densidade com outros dados, objetivando seu uso na mineracdo de dados
meteorologicos.

2.2 Dados empregados

Os dados binarios do modelo meteorologico Eta foram fornecidos pelo CPTEC/INPE, sendo
referentes aos méses de janeiro e fevereiro de 2007. Uma analise inicial dos dados por parte de
meteorologistas visando a mineragdo de dados associada a detecdo de eventos convectivos
severos levou a selecionar 65 variaveis deste modelo. Foi realizado um pré-processamento de
forma a se obter tabelas em formato texto (ASCII) para 6 méses de dados da primavera de 2006
ao verdo de 2007 para uma extensdo geografica correspondente a uma faixa de 20 graus de
latitude por 20 graus de longitude (ou 101 pixels por 101 pixels, considerando a resolugdo de
20 km dos dados). Uma nova analise, efetuada posteriormente com um meteorologista, reduziu
o numero de variaveis a 26 e sendo os dados portados para o MySQL para selecdo em termos
de intervalo de tempo e abrangéncia geografica, sendo os dados usados no presente trabalho,
correspondentes aos méses de janeiro e fevereiro de 2007 e as 3 mini-regides de interesse. Os
dados brutos de descargas, contendo os registros individuais em formato ASCII foram gerados
pela Rede Integrada Nacional de Deteccdo de Descargas Atmosféricas (RINDAT), fornecidos
pelo CPTEC/INPE, e processados pela ferramenta EDDA de forma a gerar os campos de
densidade de ocorréncia de descargas elétricas atmosféricas, também portados para o MySQL.
A densidade de ocorréncia de descargas, que constitui o atributo de decisdo foi entdo
discretizada em 4 faixas com base numa avaliacdo feita para casos de atividade convectiva
severa conhecidos. Posteriormente, optou-se por adotar apenas duas faixas, num esquema de
binarizagdo (abrangendo o caso positivo apenas densidades altas). As 3 mini-regides foram
definidas como:

A) Pantanal Sul Matogrossense: latitudes 18:30 a 19:30 graus sul e longitudes 56:30 a
57:30 graus oeste.

B) Alta Sorocabana paulista entre Bauru e Presidente Prudente: latitudes 21:30 a 22:30
graus sul e longitudes 49:30 a 50:30 graus oeste.

C) Parte do Vale do Paraiba e Litoral Norte : latitudes 23:00 a 24:00 graus sul e longitudes
45:00 a 46:00 graus oeste.

2.3 Teoria dos Conjuntos Aproximativos (TCA)

No mundo real as informag¢des sdo frequentemente incertas, imprecisas ou incompletas,
talvez devido a dificuldade em relatar os fendmenos naturais observaveis, expressar
acontecimentos ou fatos, etc. Diversas teorias foram desenvolvidas para “tratar” tais
imperfeigdes, dentre elas a teoria dos conjuntos nebulosos, teoria de Dempster-Shafer, teoria
das possibilidades. No inicio da década de 80, surgiu uma teoria, caracterizada pela
simplicidade e bom formalismo matematico, o que facilita a manipulagcdo de informagdes, em
especial, incertas, conhecida como Teoria dos Conjuntos Aproximativos (TCA), ou do inglés
Rough Set Theory [5]. A TCA ¢é uma extensdo da teoria dos conjuntos, que enfoca o tratamento
de incerteza dos dados através de uma relagdo de indiscernibilidade que diz que dois elementos
sdo ditos indiscerniveis, se possuem as mesmas propriedades, segundo Leibniz [10]. Alguns
autores apontam como a principal vantagem da teoria dos conjuntos aproximativos a nado
necessidade de utilizagdo de informacgdes adicionais, tais como distribui¢ao de probabilidade,
grau de pertinéncia, possibilidade ou atribui¢ao de crenca.

A teoria dos conjuntos aproximativos tem como alicerce trés conceitos importantes para a
analise de dados: a relacdo de indiscernibilidade, as aproximagdes dos conjuntos e as reducdes
de varidveis ou atributos. Em TCA o conjunto de dados ¢ representado por meio de um sistema
de decisdo (SD), que é S = (U; 4 U {d}), onde U ¢é o universo de discurso, 4 sdo os atributos
condicionais e d €4 ¢ o atributo de decisdo.
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Uma caracteristica importante da TCA ¢ a compactacdo dos dados durante as analise em ao
menos dois modos: através da relagdo de indiscernibilidade (IND) e das reducdes de atributos
condicionais (RED). Na primeira, elementos iguais sdo representados somente por um elemento
pertencente a uma classe de equivaléncia ou em outras palavras, elementos iguais pertencem a
mesma classe de indiscernibilidade. Na segunda o conjunto reduzido (B) deve possuir a mesma
particdo do universo (U) do que o conjunto completo de atributos (A), ou seja, IND(B) =
IND(A).

Em termos praticos, para um classificador TCA, a saida (i.e. o resultado da classificagdo) ¢
determinada pelo limiar Thr (0<=Thr <=1), conforme mostra a equagdo abaixo:

O(p(x))=1sep(x)=Thr ou O(¢p(x))=0sed(x)<Thr (1)

onde 6 (P(x)) é a saida dada em fungdo do grau de certeza @(x) da instancia x, que €
comparado ao limiar Thr. O grau de certeza para a classe alvo € calculado por um esquema de
votacdo, com base na cobertura relativa das instancias dessa classe que foram usadas no
treinamento.

2.4 Métricas de Avaliac¢ao

Foram utilizadas algumas métricas de avaliagdo comuns de classificadores, tais como matriz
de confusdo e a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

A matriz de confusdo ¢ uma matriz cuja dimensdo é dado pelo niimero de classes que
sumariza os resultados de um dado classificador. A diagonal principal da matriz exibe o nimero
de acertos para as classes analisadas, enquanto que os elementos fora da diagonal, o nimero de
erros. No caso de duas classes (sim ou ndo, d(x) = 0 ou 1) tem-se uma matriz 2x2, como
mostrado abaixo:

Predicao
d(x)
0 1
Real d(x) 0 NV FP Especificidade
1 FN VP Sensibilidade
VNP VPP Acuracia

Figura 1: Matriz de confus@o de ordem 2

Onde NV sdo negativos verdadeiros, VP sdo verdadeiros positivos, FN sdo falsos negativos e
FP sdo falsos positivos. Os dois primeiros referem-se aos acertos do classificador e os dois
ultimos aos erros. Ainda existem outras métricas importantes sendo estas:

* Especificidade = NV/(NV+FP);

* Sensibilidade = VP/(VP+FN);

* VNP (Valor Negativo Preditivo) = NV/(NV+FN);
e VPP (Valor Positivo Preditivo) = VP/(VP+FP);

e Acuracia = VP+VN/(VP+VN+FP+FN).

A especificidade e sensibilidade estdo ligados as taxas de acertos do classificador com
relagdo ao real ou verdade. Os valores de VPP ¢ VNP dizem respeito as taxas de acerto do
classificador com relagdo as classes estudadas. E o pardmetro mais importante da matriz de
confusdo € a acuracia que expressa a taxa de acerto global.

Outra forma de avaliacdo de resultados ¢ a andlise da curva ROC, que ¢ a representacdo
gréfica da discriminacdo. Define-se discriminagdo como sendo a habilidade de um classificador
separar objetos de classes de decisdo diferentes. A Figura 2, ilustra como a curva ROC ¢
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sempre delimitada pelo caso ideal, em que um classificador tem perfeita habilidade
discriminatéria (segmento de reta vermelho) e o pior caso, em que o classificador ndo tem
habilidade discriminatdéria (segmento de reta azul). Assim, como a area sob o primeiro
segmento ¢ unitaria, quanto melhor o classificador, mais proxima da unidade sera a area sob a

curva ROC.
ROC
12
] Petfeita Dis criminacio (1,1
£08 -
=
= 0 -
=
S04
02 -
i .
i 12
1 - specificity
Figura 2: Segmentos de reta que delimitam a curva ROC.
3. Resultados

As analises para as trés regides supramencionadas, denominadas A, B e C (Pantanal Sul
Matogrossense, Alta Sorocabana Paulista e parte do Vale do Paraiba e Litoral Norte,
respectivamente), foram processadas no software ROSETTA, no esquema de amostragem
holdout, que usa 80% das instincias para treinamento ¢ as demais 20% para validacdo do
classificador. O tamanho da amostra ¢ de 5900 elementos para A e B e 8496 elementos C. Na
Figura 3 sdo mostradas as saidas do software ROSETTA para as regides A, B e C. Aparecem as
correspondentes matrizes de confusdo e outros pardmetros tais como os valores da area sob a
curva ROC para a classe alvo (classe 1, correspondente a4 ocorréncia de atividade convectiva
severa). Para a mesma classe, aparece o valor do limiar 7hr (0 ,1) usado na classificagdo, bem
como outros parametros definidos na Figura 1.

Todos os resultados em termos de acurdcia possuem valores acima de 95%, porém a
sensibilidade (medida relacionada com os valores de acerto da classe 1) difere entre as regides,
sendo a mini-regido A a de melhor desempenho, com aproximadamente 83% de acertos para a
classe 1. Para as regidoes B e C este indice cai para pouco mais de 60%. Isto significa que a
classificagdo de instancias correspondentes a atividade convectiva severa foi melhor para a
mini-regido A, ficando um pouco comprometida para as demais regides (B e C). Pode-se
especular que esse resultado deva-se a capacidade do modelo meteoroldgico Eta reproduzir em
maior ou menor grau as caracteristicas do micro-clima de regido.

Predicted
0.0an 1.000
o 0.oon 1148 3 [.997394
1.000 &) 24 [.527586
[.995663 [1.5a5589 [.99322
Class 1.000
Bres 0986755
ROC | Std, error 0.014971
Thr (0,11 (0472
Thr. acc. 0.504

(a) Mini-regiao A
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Predicted
0000 1.000

At 0.000 1104 g 0992806
1.000 25 42 0617647
0.976991 054 0.a71186

Clags 1.000

Areg 0.922754
ROC | Std. errar 002234
Thr (0,11 (0108
Thr. acc. 0.505

(b) Mini-regido B

Predicted
[.000 1.000
o 0000 1565 31 0950576
1.000 Krl & 0640777
[ 976904 0630412 [1.953976
Clags 1.000
Ares 0885260
ROC | Std. error 0.021676
Thr (0,11 |003
Thr. acc. 0.g92

(c) Mini-regiao C

Figura 3: Saida gréfica do software ROSETTA mostrando a matriz de confusdo e pardmetros
da curva ROC para as 3 mini-regides.

Analisando esses resultados, pode-se ver que o esquema de classificacdo proposto teve
melhor desempenho na mini-regido do Pantanal Sul Matogrossense, apresentando alto indice
de acertos para a classe alvo, relativa a atividade convectiva severa. Assim, de um total de total
de 1180 saidas do modelo das quais 29 eram de atividade convectiva, o classificador identificou
24 saidas deixando de identificar apenas 5, enquanto que outras 3 foram assim classificadas
embora constituissem falsos positivos. Mas vale ressaltar que os resultados para as demais
areas de estudo, também foram bem aceitaveis.

4. Comentarios Finais

Este trabalho apresentou resultados da mineracdo de dados meteorologicos aplicada a
eventos convectivos severos no Pantanal Sul Matogrossense. Foram empregados dados
selecionados do modelo meteorologico Eta como atributos de informagéo e dados de densidade
de descargas atmosféricas como atributo de decisdo, assumindo que alta densidade de descargas
seja indicativa de atividade convectiva severa. Um classificador baseado na Teoria de
Conjuntos Aproximativos foi treinado e testado para cada uma das 3 mini-regides escolhidas.
Os resultados para o Pantanal Sul Matogrossense foram expressivos, mostrando que a
abordagem proposta pode ser viavel para a previsdo de ocorréncias de eventos convectivos
severos a partir das saidas correspondentes aos timesteps de tempo simulado futuro de um
modelo meteorologico. Isso mostra que existe um uso potencial do modelo Eta para tal
previsdao, mesmo considerando-se eventuais discrepancias com os dados observados [2], ou
seja, entre simulagdo e realidade.
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