Implementacio Paralela de Minerac¢ao de Dados Aplicada ao
Estudo de Nucleos Convectivos

Jacques Politi
Dr. Stephan Stephany, Dra. Margarete Oliveira Domingues
{ipoliti, stephan}@lac.inpe.br; margaret@cptec.inpe.br

Resumo

Neste trabalho esta sendo implementado um ambiente
para minera¢do de dados utilizando ferramentas da
inteligéncia computacional e técnicas de processamento
de alto desempenho. A minerag¢do de dados tem sido
utilizada para analisar grandes volumes de dados
tentando identificar correlagées, padrées freqiientes,
anomalias, nos mais variados dominios de aplicagdes.
Pretende-se utilizar a ferramenta desenvolvida ao estudo
de um dos tracadores de niicleos convectivos, isto é,
descargas do tipo nuvem-solo. Este estudo deverd buscar
informacoes ocultas e potencialmente uteis em uma base
de dados de natureza espago-temporal. Devido a grande
quantidade de dados disponiveis, a utilizacdo de
processamento  paralelo  torna-se necessdria para
identificar os padrées em um tempo aceitivel. Assim,
pretende-se utilizar uma mdquina paralela de memoria
distribuida, paralelizando o cddigo por meio da
biblioteca de comunicagdo por troca de mensagens MPI
(Message Passing Interface).

1. Introducio

Nas ultimas duas décadas houve um crescimento
significativo na quantidade de informagao armazenada em
formatos eletronicos. Estima-se que a quantidade de
informag@o no mundo dobra a cada 20 meses[8]. Isso foi
proporcionado basicamente pela queda de pregos dos
equipamentos de armazenamento e processamento, € aos
avancos nos mecanismos de captura e geragdo de dados,
tais como, leitores de codigo de barras, sensores remotos
e satélites espaciais.

Estes dados, produzidos e armazenados em larga
escala, sdo inviaveis de serem lidos ou analisados por
especialistas por meio de métodos manuais tradicionais
segundo Piatetsky-Shapiro[6], tais como planilhas de
calculos e relatorios informativos operacionais. Por outro
lado, sabe-se que grandes quantidades de dados
equivalem a um maior potencial de informagao.

Analisar essa crescente quantidade de informacgéo, nao
¢ uma tarefa trivial, e necessita utilizar técnicas
computacionais avangadas para descobrir padroes ocultos
e potencialmente uteis entre os dados. Esse é o objetivo
da mineragédo de dados, também conhecida como extragéo
de conhecimento, arqueologia de dados ou colheita de
informagoes.

2. Minerac¢ao de Dados

O processo de mineragdo ou KDD (Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados) consiste basicamente de seis fases e
cada fase pode possuir uma interse¢do com as demais. A
figura 1 ilustra todo o processo.
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Figura 1. Etapas do ciclo de KDD [3]

1. Definir o problema. Inclui descrever cuidadosamente
o problema, determinar se o uso da mineragdo de
dados ¢ apropriado, decidir a forma de entrada e
saida dos dados, decidir relagdes custo/beneficio etc.

2. Coletar e Selecionar os dados.: Decidir como e quais
dados serdo coletados. Verificar se existe a
necessidade de coletar dados de outros bancos, se
existe alguma informacgéo estatistica sobre os dados,
etc.

3. Pré-Processamento: Elimina¢do de ruidos e erros,
estabelecimento de procedimentos para verificacdo
da falta de dados; estabelecimento de convengdes
para nomeacdo ¢ outros passos demorados para a
construgdo de uma base de dados consistente.
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4. Transformagdo. Alguns passos opcionais podem ser
utilizados para auxiliar nas etapas seguintes, ¢ sdo
altamente recomendados, dentre eles temos a reducdo
de dados e a compressdo de dados.

5. Mineragdo de Dados: Aplicagdo dos algoritmos para
descoberta de padrdes nos dados; envolve a selecdo
de métodos/técnicas/modelos que sdo  mais
adequados para realizar a analise desejada.

6. Interpretagdo/Avaliagdo. Consiste na visualizacao
dos resultados obtidos pelo processo de mineragdo de
dados. Os padrdes obtidos serdo utilizados como
ferramenta de suporte a decisdo por parte do usudrio.
Este devera avaliar a adequacdo dos padrdes
identificados pelo processo no tocante a extragdo de
conhecimento desejado. Caso o resultado ndo seja
satisfatorio, o usudrio podera repetir um ou mais
passos para refinar o processo.

As caracteristicas principais do processo de mineragao
de dados sdo:

e O conhecimento descoberto ¢ representado em uma
linguagem de alto nivel que pode ser entendido por
usuarios humanos.

e As descobertas retratam o conteudo do banco de
dados.

e O conhecimento descoberto ¢ interessante de acordo
com 0s Usuarios.

e O processo de descoberta ¢ eficiente.

Os métodos de mineracdo de dados s@o formados pela
intersegdo de diferentes areas. As areas mais relacionadas
sdo: aprendizagem de maquinas [4][7], inteligéncia
computacional, processamento de alto desempenho,
estatistica [2] e banco de dados.

3. Funcionalidades e Objetivos

As funcionalidades da mineragdo de dados e os tipos
de conhecimento que podem ser descobertos sdo
apresentados resumidamente abaixo [10]:

Caracterizagdo — A caracterizacdo de dados é um
resumo geral das caracteristicas dos objetos em uma
classe alvo. Por exemplo, podemos querer caracterizar os
consumidores de uma video-locadora de videos que
regularmente alugam mais de 30 filmes por ano.

Discriminagio — E basicamente uma comparagio das
caracteristicas gerais dos objetos entre duas classes
referidas como classe alvo e classe oposta. Por exemplo,
podemos comparar as caracteristicas gerais dos
consumidores que alugaram mais que 30 filmes no ultimo
ano com aqueles que alugaram menos de 5 filmes.

Associacdo — Estuda a freqii€ncia de itens que ocorrem
juntos em bancos de dados, e utiliza como critério de
freqiiéncia um limite chamado suporte, que identifica os
conjuntos de itens freqiientes. Outro limite utilizado é a

confianga, que é uma probabilidade condicional que um
item aparece em uma transacdo quando outro item
aparece, ¢ usado como ponto pivo das regras de
associacdo. Regras de associacdo sdo freqiientemente
utilizadas em analise de mercados (market basket
analysis). Por exemplo, poderia ser ttil para o gerente da
video-locadora conhecer quais filmes sempre sdo
alugados juntos ou se existe alguma relacdo entre alugar
um certo tipo de filme e comprar pipoca ou refrigerante.

Classificagio — Utiliza uma determinada classe
rotulada para ordenar os objetos em uma colegdo de
dados. Normalmente utiliza um conjunto de treinamento
onde todos os objetos sdo associados com as classes
rotuladas conhecidas. O algoritmo de classificagdo
aprende a partir do conjunto de treinamento e constroi um
modelo. O modelo ¢ utilizado para classificar novos
objetos. Por exemplo, depois de comecar uma politica de
crédito o gerente da video-locadora pode analisar o
comportamento dos consumidores, e rotuld-los de acordo
com trés possiveis valores ‘“seguro”, “risco” e “muito
risco”. Essa analise geraria um modelo que poderia ser
utilizado para aceitar ou rejeitar pedidos de crédito no
futuro.

Segmentacdo (Clustering) — Similar a classificagdo,
segmentacdo ¢ a organizagdo de dados em classes.
Entretanto, diferente da classificagdo, as classes rotuladas
sdo desconhecidas e o algoritmo de segmentagdo deve
descobrir classes aceitaveis.

Outlier Analysis — Outliers sdo elementos de dados que
nao podem ser agrupados em uma dada classe.

Analise de Evolugdo e Desvios — Fazem parte da
analise de dados temporais. Na analise de evolugdo, os
modelos extraem tendéncias nos dados, caracterizando,
comparando, classificando ou agrupando os dados
temporais. Em analises de desvio, por outro lado,
considera as diferengas entre valores medidos e valores
esperados, e tenta encontrar a causa para os desvios a
partir dos valores antecipados.

E comum que os usudrios ndo tenham uma idéia clara
dos tipos de padrdes que podem descobrir ou necessitam
descobrir a partir dos dados que tem em maos. Por isso é
importante ter um sistema de mineragao de dados versatil
que permite descobrir diferentes tipos de conhecimento e
em diferentes niveis de abstracdo. Isso torna a
interatividade uma importante caracteristica de um
sistema de mineragdo de dados.

4. Minerac¢ao de Alto Desempenho

A mineragdo de dados necessita ser um processo
eficiente, pois estamos lidando com grandes quantidades
de informagio e com algoritmos de complexidade
computacional elevada. Existem basicamente trés formas
de acelerar esse processo:



Reduzir a Quantidade de Dados — Existem diversas
formas de redu¢ao de dados, dentre elas temos a reducdo
de dimensodes, redugdo de valores e reducdo de casos [1].
Na redugdo de dimensdes, o objetivo ¢ identificar e
remover atributos redundantes e irrelevantes. Na redugio
de valores, reduzimos o dominio de valores para um
determinado atributo. A reducdo de casos consiste em
selecionar subconjuntos de registros na base de dados.

Otimizar Algoritmos — Um algoritmo de mineragdo de
dados baseado em indugdo de regras, procura por padrdes
(regras) em um espago de busca muito grande. O tamanho
desse espaco de busca faz com que uma busca exaustiva
torne-se impraticavel do ponto de vista computacional,
necessitando utilizar alguma heuristica para procurar
apenas em algumas partes do espago. Isto pode ser feito
projetando novos algoritmos ou escolhendo um conjunto
de parametros adequados para o algoritmo existente.

Processamento de Paralelo — Para que o processamento
paralelo seja aplicado com sucesso, devemos identificar e
paralelizar as rotinas que sdo criticas em relagdo ao tempo
de processamento por meio de técnicas de temporizagado e
profiling. Em principio um algoritmo de mineragdo de
dados paralela descobre exatamente o0 mesmo
conhecimento de sua versdo seqiiencial.

5. Nucleos Convectivos

Em geral, os nicleos convectivos estdo associados a
um ou mais aglomerados de nuvens Cumulonimbus (Cb).
Essas nuvens sdo caracterizadas pelo forte movimento
vertical e grande extensdo, cerca de 16Km a 18Km de
altura nos tropicos. O processo de formagdo destas nuvens
depende da instabilidade atmosférica e das condic¢des
dindmicas predominantes [5].

O ciclo de vida dessas nuvens Cb divide-se em trés
estagios:

e inicial (ou Cumulus);
e maduroe
e  dissipativo

Estes estagios caracterizam-se em fung@o do sentido do
movimento vertical predominante das correntes de ar em
seu interior. O ciclo de vida de uma Cb em geral ¢ de uma
a trés horas [5].

Nesse contexto essas nuvens, em seu estado maduro,
geram descargas elétricas. Elas s@o conseqiiéncias das
cargas elétricas que se acumulam a partir da colis@o entre
diferentes tipos de particulas como os cristais de gelo e
granizo, atingindo as vezes a carga elétrica total de até
centenas de coulombs. Admitem-se algumas variagdes
para este processo de carregamento, que S30 0S Processos
microscopicos €  macroscopicos com  variagdes,
denominados processo indutivo e processo termoelétrico,
respectivamente[9].

Essas descargas sdo classificadas em nuvem-solo, solo-
nuvem, intranuvens, entre-nuvens, horizontais e para
ionosfera. Os relampagos sdo constituidos por uma ou
mais dessas descargas elétricas atmosféricas, de carater
transiente, portando uma alta corrente elétrica (em geral,
superior a varias dezenas de quilo-ampéres). Eles sdo
conseqiiéncias das cargas elétricas que se acumulam em
nuvens cumulonimbus (10-100C) e ocorrem quando o
campo elétrico excede localmente a capacidade isolante
do ar(>400 kV/m).

Neste trabalho focaliza-se uma estimativa da
localizagdo espago/temporal dessas nuvens por meio de
dados de descargas elétricas nuvem-solo (NS), tomados
em intervalos de tempo muito menores que os dados
convencionais e de satélite. Com isso pretende-se gerar
uma ferramenta de auxilio ao acompanhamento de
sistemas convectivos.

6. Metodologia de Minerac¢io de Dados

Como ja foi discutido na segdo 1, devem-se seguir as
etapas do processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados. A seguir descreve-se detalhadamente
cada uma das etapas aplicadas ao problema:

Definicdlo do Problema - Caracterizar nucleos
convectivos utilizando dados de descargas atmosféricas
do tipo nuvem-solo. Nessa caracterizagdo pretende-se
encontrar diversos tipos de correlagdes entre os
parametros analisados.

Coleta e Selegdo dos Dados — Os dados que estdo
sendo analisados sdo provenientes de varios instrumentos
de medida e deteccdo de descargas elétricas atmosféricas.
Os dados sdo de natureza espago-temporal e se encontram
disponiveis na forma de arquivos textos. Outras fontes de
dados serdo utilizadas, tais como, dados convencionais e
de satélites. Os dados de descargas elétricas sdo
identificados por meio de descargas de retorno. Quando
uma descarga de retorno ocorre cada estacdo registra o
momento exato da detec¢do, a localizagdo(longitude e
latitude), a polaridade e a intensidade de corrente das
descargas. Com isso monta-se uma base de dados das
ocorréncias de descargas elétricas, em um formato padréo
conhecido como UALF (Universal ASCII Lighting
Format).

Pré-Processamento — Nesta etapa estd sendo feita a
selecdo dos pardmetros que serdo submetidos ao processo
de mineracdo de dados, pois nem todos os pardmetros
pertencentes ao formato UALF serdo necessarios para o
nosso estudo. Os pardmetros iniciais analisados sdo:
latitude e longitude, intensidade e polaridade. Outros
parametros de outras fontes serdo acrescentados no
decorrer do projeto, como indices de precipitacdo,
composicao do solo etc.

Transformacdo — Devido a taxa de aquisicdo de dados
ser relativamente alta, da ordem de nanosegundos, o



volume de dados total ultrapassa a ordem de Gigabytes.
Analisar dados dessa magnitude exigiria grande
capacidade computacional para obtermos resultados em
um tempo aceitavel. Uma tarefa crucial para obter um
bom desempenho seria a redugdo de dados. Atualmente
estd sendo testado diversos algoritmos de segmentagdo
(clustering) para reduzir o nimero de casos da base de
dados. Nessa  abordagem  estamos  agrupando
espacialmente todas as descargas atmosféricas dentro de
um intervalo de tempo, em um numero reduzido de
entidades, denominadas clusters ou centros de atividade.
O método para encontrar esses agrupamentos é nao-
supervisionado, ou seja, ndao necessitamos definir o
nimero de agrupamentos desejados, bastando apenas
definir um didmetro maximo para cada agrupamento.

Desses agrupamentos extraem-se outros parametros
como a area, densidade e intensidade total, quanto a
ocorréncia do fenomeno em questdo, que serdo utilizados
para montar uma tabela reduzida, pois representamos
apenas o agrupamento e ndo as descargas.

Minera¢do de Dados — Nesta etapa aplicaremos os
algoritmos seqiienciais e paralelos desenvolvidos, para
encontrar padrdes nos dados.

Interpretag@o/Avaliagdo — Consiste na visualizagdo dos
resultados obtidos pelo processo de mineragdo de dados.
Caso o resultado inicial ndo seja satisfatorio, sera feito um
refinamento do processo, a fim de atingir nosso objetivo.
Sera comparado também o desempenho dos algoritmos
seqiienciais e paralelos.

7. Metodologia de otimizacio e paralelizacao

Inicialmente foram feitos um levantamento e¢ analise
sobre as ferramentas de mineragdo de dados disponiveis
(da categoria Open Source), que melhor se adaptem aos
tipos de dados disponiveis, isto ¢, dados espaco-
temporais.

Constatou-se que nenhuma ferramenta se adequou
perfeitamente as necessidades impostas pelo problema.
Com isso desenvolveram-se algoritmos para as etapas de
pré-processamento e transformagdo no ambiente
MATLAB, devido a facilidade de manipulagdo de vetores
e matrizes, bem como, a parte de visualizag@o.

Esses algoritmos serfio posteriormente convertidos na
linguagem C ou Fortran 90 para que possam ser
paralelizados utilizando a biblioteca de comunicagdo por
troca de mensagens MPI (Message Passing Interface).

Quanto a implementacdo dos algoritmos da etapa de
mineracdo de dados propriamente dita, pretende-se
utilizar algoritmos baseados em arvores de decisdo,
devido a sua complexidade computacional reduzida.

Terminada a implementagdo, sera feita a analise dos
perfis de tempo de execucdo para identificarmos as
rotinas que mais consomem tempo de processamento a
fim de otimiza-las.

Depois de concluida fase de otimizagdo e analise dos
perfis de tempo de execugdo, sera feita a paralelizag@o das
rotinas criticas por meio da biblioteca de comunicagdes
por troca de mensagens MPI. Os algoritmos paralelizados
serdo validados por meio de casos de estudo mais simples,
procedendo-se a analise do caso proposto.

8. Conclusao

Atualmente estd sendo concluida a fase de
transformag@o dos dados, que representa, tipicamente, de
50-80% do tempo total do processo de descoberta de
conhecimento. Muitos desafios ja foram superados, tais
como a escolha da forma de representar os dados espaco-
temporais em forma tabular. Existem diversas formas de
se representar dados dessa natureza, ¢ a analise dos
parametros de entrada dos algoritmos das etapas
posteriores permitiu concluir que ndo haveria necessidade
de alterar a estrutura inicial dos dados para encontrarmos
os padrdes desconhecidos. Essa estrutura tabular consiste
basicamente em duas colunas para a localizagdo (latitude
e longitude) e uma terceira com o instante de tempo
considerado, a qual estd agrupada em intervalos de tempo
predeterminados. Na mineragdo de dados, esses padrdes
poderiam identificar correlagdes interessantes, como por
exemplo, a ocorréncia de uma maior polaridade das
descargas nuvem solo e as condi¢cdes atmosféricas e de
superficie predominantes na regido.

Entretanto outros desafios ainda ndo foram superados,
por exemplo, a escolha do algoritmo de segmentagdo
(clustering) mais adequado. Como se trata da analise de
eventos discretos (ocorréncia de descargas elétricas),
técnicas tradicionais de clustering geram estruturas
poligonais que, analisadas no decorrer do tempo, variam
bruscamente de posi¢do, com trajetoria instavel. Essa
caracteristica ¢ indesejavel, uma vez que se pretende
identificar os nucleos convectivos, cuja trajetoria € estavel
no decorrer do tempo. Outras formas de identificar esses
agrupamentos estdo sendo investigadas correntemente.
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