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Resumo

Apesar do comportamento cadtico atmosférico, este
artigo visa estabelecer relagées, que busquem simplificar
a extracdo de informagﬁes, entre o comportamento
atmosférico real e o modelo de previsio climatica
utilizado pelo CPTEC por meio do processo de
descoberta de conhecimento (KDD). A ferramenta
matematica utilizada para extrair informagées entre os
dados é a Teoria dos Conjuntos Aproximativos (TCA),
que trata basicamente da manipulacdo de informagoes
incertas e redugdo de dados.

1. Introducio

A previsdo climatica no CPTEC ¢ realizada através do
modelo de circulagdo geral atmosférico (MCGA) por
ensemble [1], que simplificadamente processa um
conjunto de condigdes iniciais, através de modelo baseado
em leis fisicas, ¢ obtém um resultado constituido por um
nimero de membros igual ao nimero de condigdes
iniciais, ou seja, para cada condi¢do inicial ha um
membro como saida.

Condigao 1 Membro 1

Condigao 2 Membro 2
Modelo

Condi¢do n Membro n

Figura 1 — Modelo de Previsdo Climatica

Entdo este trabalho tem como objetivo estabelecer
quais membros sdo necessarios para chegar ao melhor
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resultado (mais proximo do real), por meio de um
processo de descoberta de conhecimento, mais conhecido
como KDD.

O processo de KDD, dentre muitas etapas, tem a
chamada minera¢ao de dados, que como o proprio nome
sugere ¢ a tarefa responsavel pela descoberta de padrdes
escondidos entre os dados. Existem muitas técnicas para
fazer mineragdo de dados, mas como o enfoque deste
trabalho é sobre a Teoria dos Conjuntos Aproximativos
(TCA), (“Rough Sets Theory”, do inglés) daremos mais
énfase a tal assunto.

2. Meteorologia

A meteorologia ¢ definida como a ciéncia que estuda
os fenomenos que ocorrem na atmosfera, e estd
relacionada ao estado fisico, dindmico, quimico da
atmosfera e as interacdes entre elas e a superficie terrestre
subjacente.

Em meteorologia ha uma distingdo entre tempo e clima
que sdo conceitos usados para se entender o
comportamento da atmosfera em diferentes "intervalos de
tempo". Assim, o clima representa uma generalizagao,
enquanto o tempo lida com eventos especificos.

2.1. Previsao climatica

A previsdo climatica € wuma estimativa do
comportamento médio da atmosfera com alguns meses de
antecedéncia. Por exemplo, pode-se prever se o proximo
verdo sera mais quente ou mais frio que o normal, ou
ainda, mais ou menos chuvoso. Todavia, tal estimativa
ndo pode dizer exatamente qual serd a quantidade de
chuvas ou quantos graus a temperatura estara mais ou
menos elevada.

Para previsdo climatica, no CPTEC-INPE sdo
utilizados modelos numéricos, alguns em carater
experimental, pois no Brasil e no mundo, essa é uma area



que esta em constante evolugdo com o proposito de torna-
la mais confiavel.

Dentre os modelos numéricos temos o chamado
modelo de circulagdo geral atmosférico (MCGA), que tem
sido utilizado para estudar variabilidade e mudangas
climaticas, e/ou predicdo sazonais no CPTEC, na qual
emprega uma técnica para o tratamento do
comportamento cadtico da atmosfera denominada de
ensemble, que ¢ uma ferramenta necessaria para reduzir
os efeitos das condigdes iniciais [1].

A previsdo por ensemble surgiu com a finalidade de
aumentar os prazos de previsdes de tempo e a
previsibilidade dos modelos dindmicos, através da
suposicdo de que os modelos sejam perfeitos e, assim,
considerando apenas a incerteza na condigdo inicial,
busca-se, através de alguma técnica especifica, estimar os
erros associados as observacdes para criar um conjunto de
condigdes iniciais perturbadas. Este método veio para
solucionar o problema da previsibilidade numérica de
forma deterministica, pois Lorenz (1963, 1965, 1969)
observou que a solugdo de sistemas de equagdes
semelhantes as que governam o0s movimentos
atmosféricos apresentam dependéncia sensivel em relagdo
as condigdes iniciais fornecidas no inicio da integragdo,
ou seja, ele notou que partindo de condi¢des ligeiramente
perturbadas, ap6s algum tempo de integragdo, as solugdes
podem ser completamente diferentes. Isto se deve ao fato
de erros inerentes as observagdes utilizadas no momento
de geracdo da condicdo inicial, onde uma previsdo
poderia ndo ser verificada depois de alguns dias.

3. KDD

A descoberta de conhecimento em banco de dados
(KDD — Knowledge Discovery in Database) é o processo
de encontrar em um banco de dados padrdes que estejam
escondidos, sem uma idéia pré-determinada ou hipotese
sobre o que sdo estes padroes [2]. Além de prover esta
descoberta de informacgdes a KDD também ¢é composta
pelas etapas de: definicdo dos objetivos, limpeza dos
dados, transformacdo dos dados, mineracdo de dados e
interpretacdo dos resultados (Figura 2).
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Figura 2: Etapas do processo de KDD

A pesquisa em KDD tem crescido e atraido esforgos,
baseada na disseminagdo da tecnologia de bancos de
dados e na premissa de que as grandes colecdes de dados
hoje existentes podem ser fontes de conhecimento util,
que esta implicitamente representado e pode ser extraido.
No sentido de viabilizar esta tecnologia a KDD se vale,
entre outras coisas, de técnicas de aprendizado de
maquina, area da inteligéncia artificial, e de conceitos
estatisticos para lidar com a incerteza relacionada as
descobertas.

A etapa de maior interesse no processo de descoberta
de conhecimento é a mineragdo de dados, cujo enfoque é
a exploragdo e analise de grandes quantidades de dados
para descobrir significativamente modelos e regras.
Existem diversas técnicas de mineragdo de dados,
podendo destacar entre tantas: a teoria dos conjuntos
aproximativos (rough sets theory), teoria dos conjuntos
nebulosos (fuzzy sets theory), redes neurais artificiais,
indugdo de regras e arvores de decisdo.

4. Teoria dos Conjuntos Aproximativos

A TCA ¢ uma extensdo da teoria dos conjuntos, cujo
enfoque € o tratamento de vagueza e incerteza em dados.
Foi inicialmente desenvolvida por Zdzislaw Pawlak [9] no
inicio da década de 80, década esta cujo preco
e o desempenho dos computadores propiciaram o
crescimento e surgimento de novas extensdes para a TCA.

4.1. Sistemas de informacao

Para o estudo da TCA se faz necessario introduzir
alguns conceitos basicos que serdo descritos a seguir,
comecando pela nogdo de Sistemas de Informagdo (SI).
Um SI nada mais é que um conjunto de dados, sendo
representado por uma tabela onde cada linha representa
um caso, um evento, um paciente, ou simplesmente um
objeto. Toda coluna representa um atributo (uma variavel,
uma observagdo, uma propriedade, etc.). Esta tabela,
entdo, ¢ chamada de sistema de informagdo. Mais
formalmente, ¢ um par S = (U; 4), onde U ¢ um conjunto
finito ndo-vazio de objetos chamado de universo e A é um
conjunto finito ndo-vazio de atributos tal que a: U— Va

para todo @ € A O conjunto Va é chamado de conjuntos
de valores de Va.

Em muitas aplicagdes, para fins classificatorios, um
certo atributo é distinguido e ¢ denominado atributo de
decis@o. Os sistemas de informagdo deste tipo sdo
chamados Sistemas de Decisdo (SD). Um SD ¢ sistema
qualquer de informag¢do na forma S = (U; A4u{d}), onde
deA é o atributo de decisdo. Os elementos de A sdo
chamados atributos condicionais ou simplesmente
condigoes [7].



Um sistema de decisdo pode ser resumido com regras,
como por exemplo, algo da forma:

“Sea="x"eb ="y entidod = Sim”;
“Sea=025entdod; ¢0oud,él”;
“Sea =[155; 159] entdo d é Nao”;

4.2. Indiscernibilidade

Um SD (no formato de uma tabela, por exemplo) pode
ser desnecessariamente grande, em pelo menos dois
modos: quando elementos “iguais” sfo representados
muitas vezes ou/e quando alguns atributos sdo supérfluos.

Com relagdo aos objetos que sdo representados muitas
vezes, existe uma relacdo de equivaléncia que tem a
capacidade de “tratar” estes problemas de modo que
apenas um objeto represente toda uma classe. Esta relacao
sera formalizada abaixo.

Dado S = (U; A) como sistema de informagao, entio
com qualquer B < A existe uma relagdo de equivaléncia
IND, (B):

IND [(B) ={(x,x") €U | Va € B,a(x) =a(x")} (1)

IND4(B) é chamada de relagdo de B-indiscernibilidade. Se

(x,x") € IND (B) | engzo objetos x e x’ sdo indiscerniveis
relativamente a qualquer atributo de B. A classe de
equivaléncia da relagcdo determinada por x pertencente a X
¢ denotado [x]z [7].

4.3. Aproximacao dos Conjuntos

Claramente, a idéia de relacdo de equivaléncia induz a
partigdo do Universo. Estas partigdes podem ser usadas
para construir novos subconjuntos do universo.
Subconjuntos que sdo freqiientemente de interesse tém o
mesmo valor do atributo de resultado. Porém, pode
acontecer que um conceito nao seja definido claramente
devido aos elementos serem indiscerniveis e terem
valores de decisdes contraditérias. Em outras palavras,
ndo ¢ possivel induzir uma descricdo precisa de tais
pacientes em uma tabela. Ou seja, surge aqui a nocao de
conjunto aproximativo (rough set). Os elementos sdo
divididos entdo em trés classes: os que podem certamente
ser classificados pertencentes a uma desejada classe, os
elementos que ndo podem ser classificados e os elementos
que ndo pertencem a classe desejada. Se existem
elementos que ndo podem ser classificados, o conjunto ¢é
dito aproximativo. Estas noc¢des sdo formalmente
expressadas como segue [7].

Dado S = (U; A), sendo um sistema de informagéo ¢ B
c A e X < U. No6s podemos aproximar X usando somente
as informacdes contidas em B construindo as

aproximagdes B-inferiores ¢ B-superiores de X, denotados

respectivamente BX e BX  onde:

BX={x|[xl,cX} e BX={x|[x],nX 22} (2)e(3)

Os objetos em B podem ser certamente
classificados como membros de X na base de

conhecimento B, enquanto os objetos em BX podem
somente serem classificados como possiveis membros de
X na base de conhecimento B. O conjunto BNp (X)

_BX _BX ¢ chamada de regido de B-fronteira de X,
sendo que estes objetos ndo podem ser classificados
pertencentes a X na base de conhecimento B com absoluta

certeza. O conjunto Eg (X)= U — BX ¢ entdo chamado de
B-regido externa de X, e estes objetos certamente podem
ser classificados como ndo pertencentes a X (na base de
conhecimento B).

Portanto um conjunto ¢ dito aproximativo se a regido
da fronteira ndo ¢é vazia, e serd chamado de crisp (preciso)
caso contrario.

Regido Externa

L —

Borda ou Fronteira

Aproximagio Inferior

N

|:| + |:| = Aproximagdo Superior

Figura 3. Aproximag¢des dos Conjuntos

4.4. Reducoes

Anteriormente um artificio natural de reduzir dados foi
visto, que ¢ de identificar as classes de equivaléncia, por
exemplo, objetos que sdo indiscerniveis usando os
atributos disponiveis. Deste modo sera feita uma
otimizagdo, pois ¢ necessario utilizar somente um
elemento da classe de equivaléncia para representar a
classe inteira. Um outro artificio para redu¢do ¢ manter
somente os atributos que preservam a relagdo de
indiscernibilidade. Os atributos restantes sdo redundantes
desde que suas remogdes mantenham a mesma a
classificacdo. Normalmente existem varios subconjuntos
de atributos e esses que sdo minimos sdo usualmente
chamados de redugdes. A determinagdo das redugdes é



um problema “NP-hard” [13]. O niimero de redugdes de
um SI com m atributos podem ser iguais a:

L,%J )

O calculo das redugdes é uma tarefa cujo custo
computacional é muito alto.

Dado o sistema de informagdo S = (U, A) as defini¢des
das nogdes apresentadas até entdo sdo mostradas a seguir:

Uma reducdo de S é um conjunto minimo de atributos
B < A tal que INDg (B) = INDs (4). Em outras palavras,
uma reduc@o (RED(B)) ¢ o conjunto minimo de atributos
de 4 que preserva o particionamento do universo
realizado pela ralagdo de indiscernibilidade, e
conseqiientemente ~ a  habilidade  para  executar
classificacdes assim como o conjunto de atributos
(completo) a faz. O nucleo pode ser dado por N(B) =
NRED;(B),i=1..n.

Sendo S um SI com n objetos, a matriz de
discernibilidade de S é uma matriz simétrica n x n com
entradas c;, que ¢ dado na equagdo abaixo. Cada entrada
consiste em um conjunto de atributos que difere os
objetos X; € Xj.

c; ={aed|a(x;)#a(x;)} paraij=1,...n (5)

A funcdo de discernibilidade f; para um sistema de
informagdo S é uma func¢do de m variaveis Booleanas:

* *
a, s...,a . .
1> ™m - (correspondente aos atributos al,..., am), cuja
* *
L, . c;,=1{a |aec,
definicao ¢ dada abaixo ¢ onde Y ta | v } :

fi@a ,..a)=n{v c; [1<j<i<n, ¢, 0} (6)

O conjunto de todos implicantes primos de f}
determina o conjunto de todas as redugdes de 4.

Cada linha da fung¢@o de discernibilidade corresponde a
uma coluna da matriz de discernibilidade. Esta matriz é
simétrica e com a diagonal vazia.

Podemos construir uma fungdo Booleana somente
considerando a coluna k (variavel relativa a um objeto
especifico) da matriz de discernibilidade, ao invés de
todas as colunas, para entdo obtermos a funcdo de
discernibilidade k-relativa. O conjunto de todos
implicantes desta funcdo determina o conjunto de todas
redugdes k-relativas. Estas redugdes revelam a quantidade
minima de informagdes necessarias para discernir x;, € U
(ou mais precisamente, [x;] < U) de todos os outros
objetos [7].

Uma maneira de aferir as aproximagdes em um
conjunto B pode ser através dos seguintes coeficientes,

_|UB(X))| .
P

|UB(X,)]|

| UB(X)) |

= 7 8
Bs U (8)

onde ap € chamado de acurdcia de aproximacgdo e fp €
chamado de qualidade de aproximagdo. Obviamente 0 <
ap<1e0< fp<1.Se ag=1, X; ¢ dito preciso (crisp) em
relacdo a B, caso contrario, isto ¢, se ag < 1, entdo X ¢
aproximado em relacdo a B.

4.5. Funcio de Pertinéncia Aproximativa

Em TCA a nogao de funcdo de pertinéncia ¢é diferente,

pois a fungdo de pertinéncia aproximativa Hy:U—0]]
quantifica o relativo grau de sobreposi¢do entre o
conjunto X e a classe de equivaléncia [x] para cada x. A
definicdo ¢ a seguinte [7], [11], [14]:

B [X]n X |
py () =" ®)
[ [x]5 |
Podemos entdo definir os conjuntos aproximativos
utilizando a func¢do de pertinéncia aproximativa através
das seguintes expressoes:

B(X)={xeU:uy(x)=1; (10)
B(X)={xeU:ul(x)>0} (1)
BN(X)={xeU:0<ul(x)<1l} (12)

5. ROSETTA

O sistema ROSETTA (Rough Set Toolkit for Analysis
of Data) é uma ferramenta baseada na TCA, que cobre as
diversas etapas do processo de KDD [8], o que possibilita
diferentes abordagens e modelagens. Mas uma vantagem
de extrema importidncia do ROSETTA ¢ a possibilidade
de inclusdo de novos algoritmos, caso haja necessidade,
pois este ¢ um sistema modular, ou seja, construido em
blocos.

6. Estudo de Caso

O estudo de caso escolhido para analise de dados
utilizando a TCA esta relacionado com a previsao
climatica. Neste trabalho procura-se estabelecer relagdes
entre lugares e certas precipitagdes, periodos de tempo,
como por exemplo Dezembro-Janeiro-Fevereiro, e a



precipitagdo, além de apontar os membros que mais se
aproximam, ou em outras palavras, sdo mais similares ao
observado. Quanto aos membros a idéia central é montar
uma base de dados, que ao analisar na previsao climatica
em determinados periodos, fornega a informagao de quais
os membros sdo mais aptos para representar dada
situagdo, ndo necessitando assim de todos os nove
membros para tal representacao.

6.1. Modelagem dos dados

Os dados colhidos no CPTEC serao dispostos em uma
forma tabular para analise. O método utilizado para
transformar os dados em tabela ¢ de “snapshot”, onde
cada variavel é subdividida em mapas para cada tempo, e
entdo cada registro da tabela ¢ montado a partir do valor
da variavel no tempo ¢ e posi¢do x. Isto fica mais evidente
visualizando a Figura 4.

Variavel 1 Variavel 1

Varidvel 2 Varidvel 2

Variavel 3 Variavel 3

Variavel 4 Variavel 4
>

Tempo

Figura 4: Representacio Espaco-Temporal

Na Tabela 1 é mostrado como os dados estdo
dispostos de modo a serem analisados pelos algoritmos de
mineragdo de dados. S¢ para ilustrar (Figura 5), no estudo
de caso, a variavel temporal seria o més correspondente,
no periodo de 10 anos (#=1...120), as varidveis espaciais
seriam a latitude e a longitude da regido a ser analisada, as
variaveis condicionais seriam os membros resultantes do
modelo, e por fim, o atributo de decisdo seria a variavel
observada ou real.

Tabela 1. Representacio Tabular

VARIAVEL | VARIAVEL VAR D
VAR1 | VAR2 -

TEMPORAL | ESPACIAL (DECISAO)

1 1] ag b] d]

2 12 i) b2 dz

3 13 as b3 d3

4 14 ag b4 d4

5 15 ds b5 d5

6 16 deg b6 d6

n 1, a, b, d,

lon | 1at |tempo|prec |prec2|preci|prec4|precs | prect | prect |prec|precs|cmap|
1 -4312| 749 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |[6, 12)
2 -43.12| -7.49 2 BE3 739 748 713 749 Ba3 791 a02) T18| [N 6)
3 -43.12| -7.49 3 675 BG5S | 436 B4 3 743 B10 EB28| 635 [*6)

Figura 5. Dados de Precipitacio
6.2. Processo de KDD

O modo idealizado para gerar tais conhecimentos, é o
processo de descoberta de conhecimento, que ja fora
abordado anteriormente. Isto porque, com o uso de tal
método, consegue-se cobrir todas as necessidades que
surgem neste tipo de andlise, tais como, limpeza dos
dados, discretizagdo e a etapa mais importante de todos, o
nicleo da descoberta de conhecimento a chamada
mineragdo de dados.

A primeira etapa do processo de KDD consiste em
selecionar os dados para andlise. Os dados do problema
selecionados sdo:

Intervalo de Tempo
JAN82 — DEZ91 (120 tempos)

Coordenadas:
LAT 10N 35S
LON 80W 30W

Obs.: Referente a América do Sul;

Simulac¢ao (9 membros)

PREC Precipitacdo Total (Kg m**-2 Day**-1)
CMAP
PREC Precipitacdo (Kg m**-2 Day**-1)

CI's P

C1

. P/m

) Modelo [ )

Cm Anomalia
ClI's

C1

S siM

Cn

=[]

Figura 6. Previsao Climatica

Os dados colhidos até entdo no CPTEC sdo referentes
a uma simulagdo realizada para um periodo de dez anos,
de janeiro de 1982 a dezembro de 1991, com o objetivo
de construir a climatologia do modelo, baseando-se nas
observagdes do mundo real.

Essa simulagdo é o resultado da integragdo de nove
condigoes iniciais (CI), 11 a 19 de novembro de 1981,
para dez anos no modo ensemble. Os resultados do



modelo, chamados de membros, sdo confrontados com
dados observados.

Na previsdo climatica atualmente estes dados sdo
utilizados para uma comparagdo com os resultados do
modelo, na qual resulta a chamada anomalia (Figura 6).

Existem também dados colhidos que sdo de outra
espécie, tal como dados do CMAP que sdo dados
observados ou reais.

Os dados a serem analisados a priori sdo os relativos a
precipitacdo (prec; a precy sdo membros do modelo, cmap
¢ a precipitagdo observada).

Na etapa de pré-processamento o objetivo ¢ eliminar
os ruidos ou auséncia de valores existentes na base de
dados. No caso da Precipitagio e CMAP existem valores
indefinidos que podem ser substituidos pela média dos
valores para o dado atributo.

Antes da etapa mais importante do KDD, ha de se
fazer uma transformac¢do nos dados, visando transformar
atributos ndo-categoéricos em atributos categdricos. Isto
pode se dar através de uma discretizagdo. Este passo é
muito importante pois uma das premissas da TCA ¢é
reduzir a precisdo dos dados revelando suas regularidades
[10].

Na mineragdo de dados sera utilizada a ferramenta
matematica da TCA, visando além de induzir
conhecimento, reduzir a quantidade de informagdes
analisadas para geragdo das regras. Nesta etapa,
basicamente usam-se algoritmos de reducdes e geracdo de
regras.

Na interpretagdo dos dados ainda pode-se gerar um
classificador, que busca através do conjunto de regras
gerado na mineragdo de dados, uma série de métricas para
validac¢do das mesmas.

7. Conclusao

A TCA ¢ uma ferramenta matematica de grande poder
no tratamento de informagdes. Muitas s@o as vantagens da
utilizagdo da TCA, como por exemplo, a sua
simplicidade, versatilidade, a redu¢do do numero de
variaveis redundantes no processo ¢ redugcdo do volume
de dados, o que acarreta uma compactacdo no banco de
dados; a boa fundamentagdo matematica e a possibilidade
de modelagem dos dados por meio de regras, permitindo a
constru¢do de softwares e por fim, a ndo utilizagdo de
informacdes adicionais para analise de dados.

Os maiores problemas da TCA, sdo

e O calculo das redugdes, que podem ser caros
computacionalmente, e quando realizados podem
gerar muitas regras;

e Dificuldade de trabalhar com dados continuos.

Quando o nimero de regras for elevado devido ao tipo
de redugdes efetuadas, como por exemplo, na redugdo .-
relativa é calculada a reducdo de cada elemento em
relacdo ao todo, resultando em um grande numero de
reducdes e conseqiientemente muitas regras. Pode-se
executar alguns tipos de filtros para reduzir este nimero
de regras.

Todas as regras calculadas pelo sistema, podem ainda
serem exportadas para uma linguagem como Prolog, ou
C++, para a construgdo de um simples classificador ou de
algo maior, como um sistema especialista, por exemplo.
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