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RESUMO

A ciéncia tem disponivel atualmente uma grande quantidade de dados de diver-
sas origens, particularmente em meteorologia e ciéncia do clima, que nos permitem
desenvolver estratégias eficazes de descoberta de conhecimento. Na area ambien-
tal, eventos extremos meteorologicos acarretam um impacto na vida humana e na
economia. Este trabalho utiliza metodologias de mineragao de dados para analisar
fenomenos meteorolégicos extremos. O objetivo € identificar os fatores climatologi-
cos relevantes que influenciaram tais eventos. Duas metodologias serao avaliadas:
classificacao estatistica; e arvores de decisao. O método estatistico estd implemen-
tado na ferramenta computacional BRB-ArrayTools, software desenvolvido na area
de bioinformatica, aqui adaptado e aplicada a area ambiental. Algoritmos de &r-
vores de decisao, estao implementados no software WEKA, cujo objetivo é utilizar
os atributos mais relevantes gerados pela andlise estatistica e gerar um classifica-
dor de arvore de decisao. Estas técnicas foram testadas para andlise das grandes
secas do Amazonas ocorridas em 2005 e 2010, e na precipitagdo extrema ocorrida
em Santa Catarina em 2008, onde se pode apontar alguns parametros climatologicos
responsaveis pelos eventos. A literatura indica que mudangas climaticas (decorrente
do aquecimento global antropogénica, vulcanismo, alteracao do eixo de rotacao do
planeta, alteracdo da atividade solar e/ou outras causas geofisicas ou geolégicas)
alteram a intensidade e frequéncia dos eventos extremos. O objetivo aqui é analisar
os eventos extremos citados e contribuir com um conjunto de ferramentas de avali-

acao com o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para Mudancas Climéaticas
(INTC-MC).
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DATA MINING METHODOLOGIES IN CLIMATE ANALYSIS

ABSTRACT

Science has currently available a large amount of data from various sources, partic-
ularly in meteorology and climate science, allowing us to develop effective strategies
for knowledge discovery. In the environmental area, extreme weather events imply
an impact on human life and economy. This thesis uses data mining methodologies
to analyze extreme meteorological phenomena. The goal is to identify the relevant
climatological factors which influenced such events. Two methods will be evaluated:
statistical classification and decision trees. The statistical method is implemented
in the computional tool called BRB-ArrayTools, developed by statisticians experi-
enced in the biology, here adapted and applied to environmental problems. Decision
tree algorithms (implemented in WEKA), whose purpose is to use the most rele-
vant attributes generated by the statistical analysis and generate a decision tree
classifier. These techniques were tested to analyze the great droughts in Amazon
occurred in 2005 and 2010, and in an extreme precipitation event occurred in Santa
Catarina in 2008, which may point out some climatological parameters responsible
for these events. The literature indicates that climate change (due to anthropogenic
global warming, volcanism, changes in the planet rotation axis, changes in solar
activity and/or other geophysical or geological causes) alter the intensity and fre-
quency of extreme events. The goal here is to analyze the extreme events mentioned
and contribute with a set of assessment tools with National Institute of Science and
Technology for Climate Change (INTC-MC).
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1 INTRODUCAO

Consolida-se cada vez mais o consenso na comunidade cientifica de que a civilizacao
humana tornou-se uma forca geofisica. A geragao de energia da atual sociedade
industrial é baseada majoritariamente em carbono (carvao e petrdleo). E energia
para as industrias, residéncias e transporte (maritimo, automotivo e aéreo). Um dos
subprodutos desta base tecnoldgica para geragao de energia ¢ a liberagao de enormes
quantidades de gases na atmosfera. Alguns destes gases, como o diéxido de carbono
(CO3) e o metano (CHy) tem a propriedade de absorver energia radiante na faixa
de comprimento de onda que é emitida pela superficie do planeta. O aumento da
concentracao destes gases na atmosfera, faz aumentar a quantidade de energia retida
no planeta. Isto é comumente conhecido como efeito estufa, que seria a principal

causa do aumento da temperatura média do planeta Terra.

Ha evidencias experimentais do aquecimento do sistema climatico global, através do
monitoramento das temperaturas médias globais do ar e dos oceanos. Observagoes
indiretas do aquecimento global sao o derretimento das geleiras e a elevacao do nivel
global médio dos oceanos. Tais evidéncias sao obtidas por meio de observagoes em
todos os continentes e da maior parte dos oceanos, que mostram que muitos sistemas
naturais estao sendo afetados pelas mudancgas climéticas regionais, principalmente

pelos aumentos de temperatura (IPCC, 2007).

Questiona-se sobre o aumento da temperatura pelos gases de efeito estufa relaci-
onados a componente antropogénica. O atual estagio da ciéncia do clima indica a
importancia desta componente no aquecimento. Sofisticados modelos computacio-
nais, que simulam o clima, indicam que um fator relevante para o aumento médio
da temperatura do planeta esta ligado ao crescimento da concentragao destes gases

de origem antropogénica.

Em um planeta mais aquecido, os fendomenos climaticos e meteoroldgicos extremos
como secas, inundagoes, tempestades severas, ventanias e incéndios florestais se tor-
nam mais frequentes. Segundo IPCC (2007) secas mais intensas e mais longas foram
observadas sobre areas mais amplas desde 1970, especialmente nos trépicos e sub-
tropicos. Neste periodo também se observou um aumento da atividade intensa dos
ciclones tropicais no Atlantico Norte correlacionado com os aumentos das tempera-

turas da superficie do mar nos trépicos.

Podem-se identificar os desafios cientificos tomando-se o século XX como referéncia.

Antes do século XX, o desafio consistia em se descobrir as leis fundamentais da



natureza: determinar a natureza da dinamica dos corpos e dos fluidos, como se da
o transporte da energia térmica e sua relagao com o trabalho mecanico, as leis do
eletromagnetismo e da Otica, a marcha evolucionaria dos seres vivos e a forma de
manipular quantidades infinitas na matemaética. O desafio do século XX foi gerar
solugoes para as equacgoes da fisica-matematica que modelam os fenomenos naturais.
Uma metodologia desenvolvida no século XX foi baseada em métodos numéricos para
os computadores digitais, gerando solugoes aproximadas dos modelos matematicos.
Aerodinamica computacional, projeto de moléculas pela quimica computacional e a
moderna previsao numérica do tempo sao somente tres exemplos do enorme impacto

que o avanco cientifico da simulacao computacional vem causando.

O avanco tecnoldgico de sensores, dados de satélites, simulagao computacional prove
um vertiginoso crescimento da quantidade e da qualidade dos dados. Muitos cientis-
tas apontam que a andlise de dados emerge como um dos principais desafios cienti-
ficos do século XXI. O problema tem chamado tanto a atencao que muitos opinam
que estamos no limiar da criagao de uma “ciéncia dos dados”. E claro que a ciéncia
da computacgao estd no centro desta nova questao. Sendo assim, surgiu a necessidade
do desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas que pudessem transformar, de
maneira inteligente e automatica, os dados processados em informacgoes tteis e em
conhecimento. As técnicas estatisticas e técnicas de reducao de dimensao formam
um contingente de ferramentas para andlise de dados. Com o desenvolvimento da
computacao, outros métodos estao também disponiveis, como os métodos da inteli-
géncia artificial. De maneira mais geral, mineracao de dados é umas das formas de
agrupar este conjunto de técnicas para extrair informacgoes ou conhecimento a partir
dos dados. Analise de dados climatoldgicos, experimentais ou simulados, é hoje um
capitulo importante do desafio da ciéncia dos dados no século XXI. Aliando este pro-
gresso aos problemas ambientais ocorridos nas ultimas décadas, este trabalho fard
uso desta quantidade de dados disponivel e de ferramentas computacionais, com
0 objetivo de apontar variaveis climatolégicas responsaveis por eventos climaticos

extremos.
1.1 Objetivo e Contribuicoes

A mineracao de dados surgiu da necessidade do emprego de técnicas e ferramentas
que permitissem extrair informacoes de maneira automatica de dados disponiveis.
H4 grande desenvolvimento desta tecnologia, especialmente em aplicagoes em bancos

de dados reais.

Existem varios métodos de mineracao de dados, que objetivam encontrar padroes,



como regras de associagao ou classificacao, para detectar relacionamentos sistema-
ticos entre variaveis, detectando assim novos subconjuntos de dados. Um dos méto-
dos mais recentes de classificacao desenvolvidos pela comunidade de computacao é

a construcao de arvores de decisao, que sao intuitivas e de facil interpretacao.

Analise de dados sempre foi um tema de interesse. Uma das dreas em que andlise de
dados se tornou fundamental desde seus primérdios foi a astronomia. Mais recente-
mente, outra area que tem necessidade de tratamento de grandes volumes de dados é
a bioinformatica. Em genética, com a criacao de métodos experimentais sofisticados
para descobrir o nivel de expressao dos genes, bidlogos e cientistas computacionais
logo perceberam a necessidade de uma abordagem holistica para analisar conjuntos
com grande quantidade de dados. A evolucao da tecnologia permitiu o monitora-
mento da expressao de milhares de genes simultaneamente, onde o foco se deslocou

do estudo de experimentos simples, para a analise de todo o conjunto de observagoes.

Na biologia molecular experimental, por exemplo, os microarranjos (MA) de DNA
sao hoje em dia uma das tecnologias chave em estudos genomicos. Os MA permitem
um monitoramento do nivel de expressao de milhares de genes simultaneamente.
Existem varias técnicas computacionais de classificacao, agrupamento, predicao de
dados, dentre outras, utilizadas em bioinformatica que permitem reduzir o banco de

dados identificando os genes mais significantes.

Atualmente, a analise de dados ambientais depende fortemente do conhecimento a
priori do meteorologista ou técnico que realiza o estudo. Este, com base na sua
experiéncia e a partir de um vasto conjunto de opcoes, determina quais serao as
variaveis ambientais analisadas em busca de eventuais correlagoes que expliquem
os fenomenos ambientais e, se possivel, aumentem sua previsibilidade. Devido ao
tamanho e a complexidade dos bancos de dados ambientais atuais, a necessidade
do uso de abordagens mais gerais e menos subjetivas na extracao do conhecimento

torna-se cada vez mais premente.

O objetivo desta tese é demostrar que técnicas que ja sao de uso corrente em biologia
molecular na extracao de conhecimento de grandes conjuntos de dados genomicos
podem ser adaptadas para a andlise de bases dados ambientais. Para alcangar este
objetivo, foi estruturado um banco de dados ambientais com milhares de varidveis
de reandlise e diferentes indices meteorolégicos, e implementadas diferentes técnicas
de classificacao, agrupamento e visualizacao, algumas nunca utilizadas no contexto
ambiental antes. Logo, os resultados apresentados sao provenientes de dados reais,

nao simulados. Além disto a técnica de classificacao foi utilizada como redutor de



dados para aplicacao em arvore de decisao. Estas sao as contribuigoes originais desta

tese.
1.2 Aplicacoes

A mudanca climatica envolve um dinamismo mais complexo do que a simples eleva-
¢ao da média térmica. A comunidade cientifica acredita, por exemplo, que a frequén-
cia e a severidade dos eventos extremos crescerao devido ao aquecimento global.
Segundo Barbieri et al. (2009) os desastres naturais que ocorrem no Brasil sdo,
na sua maioria, de origem atmosférica, sendo a precipitacao o elemento atmosférico
que mais contribui para a ocorréncia de desastres no Sul do Brasil. Chuvas intensas
acarretam inundagoes que ainda podem ser agravadas por outros fendomenos como
ventos fortes, deslizmentos de terra, granizo, entre outros. Por outro lado, os baixos
indices de precipitagao sao responsaveis pelas secas que também ocasionam elevados

prejuizos para diversos segmentos da economia, afetando diretamente a sociedade.

A nivel sazonal, uma estacao chuvosa fraca ou extremamente forte, acompanhada
por relativas altas temperaturas devido a anomalias de temperatura da superficie
do mar no Oceano Pacifico tropical (El Nino, La Nifia), ou no Atlantico tropical ou
subtropical, podem ter fortes impactos sobre a populacao e em setores economicos
dependendo da disponibilidade de agua. Os efeitos da seca podem, por exemplo,
prejudicar as atividades agricolas e a geragao hidrelétrica nas areas afetadas. Com a
reducao persistente da precipitacao nessas areas, os lagos secam, as vazoes dos rios
diminuem e o abastecimento de agua potavel é reduzido, dificultando as opgoes de

conservagao e esgotando as reservas de dgua potdavel (MARENGO, 2009a).

As perdas em vidas humanas e os prejuizos materiais associados colocaram no topo
da agenda do pais a busca de meios de identificar as causas de certos eventos extremos
e de avaliar até que ponto eles podem ser previstos e mitigados. O INPE sedia
o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para Mudangas Climéticas (INCT-
MC), que é uma das maiores redes de pesquisa em mudangas climaticas do pais.
Um dos objetivos do INCT-MC é detectar e atribuir as causas das transformacoes
ambientais que ocorrem no Brasil e na América do Sul. Esta tese se insere neste
contexto particular e propoe-se a analisar dois eventos extremos recentes de grande
impacto na opinao publica brasileira: as grandes secas de 2005 e 2010 na Amazonia

e a ocorréncia de precipitacao extrema em Santa Catarina ocorrida em 2008.



1.2.1 Secas na Amazonia

A floresta Amazonica tem importante papel no clima do planeta, em particular
devido ao grande estoque de carbono, tanto na biomassa como no solo, bem como
ao transporte de energia e umidade devido a intensa convecgao registrada na regiao.
As variagoes climaticas na regiao Amazonica podem estar relacionadas as mudancas
climaticas globais decorrentes de causas naturais como a variagoes da intensidade
solar, da inclinacao do eixo de rotacao da Terra ou da excentricidade da orbita
terrestre, a atividades vulcanicas, a variacoes da composicao quimica da atmosfera,
entre outras (NOBRE et al., 2007). Além das causas naturais, fatores antropogénicos

como desflorestamento e queimadas, provocam mudancas climéticas nesta regiao.

O aquecimento global representa um risco para o ciclo hidrolégico na Amazonia,
uma vez que o aumento de temperatura provocara uma maior evaporacao e maior
transpiracao das plantas, o que levard a uma aceleragao do ciclo hidrolégico (CASE,
2006). Se, além disso, a precipitagdo diminuir durante a estacao seca, o impacto das
mudangas climéticas no regime hidrolégico na Amazonia serd agravado (NIJSSEN et

al., 2001).

O efeito do desmatamento e das mudancas climaticas afeta o ciclo hidrolégico em to-
das as escalas de tempo. Em escalas de anos a décadas, teleconexoes nos padroes de
circulagao global atmosférica, ocasionadas pela interacao oceano-atmosfera, afetam
a hidrologia de algumas regides, especialmente nos trépicos (NIJSSEN et al., 2001).
Outro fator importante é o fogo. A floresta densa Amazonica era praticamente impe-
netravel ao fogo, mas devido a combinagao da fragmentagao florestal, desmatamentos
e aquecimento devido ao aquecimento global, aliada a pratica agricola predominante
que utiliza fogo intensamente, esse quadro esta rapidamente mudando, e a frequén-
cia de incéndios florestais vem crescendo a cada ano. A assombrosa velocidade com
que tais alteracoes estao ocorrendo, em comparacao aquelas dos processos naturais
em ecossistemas, introduz séria ameaca a mega-diversidade de espécies da flora e
da fauna dos ecossistemas, em especial da Amazonia, com o provavel resultado de

sensivel empobrecimento biolégico (NOBRE; ASSAD, 2005).

Em 2005 e 2010 a Amazonia sofreu duas das mais intensas secas ja registradas na
regiao, com graves consequéncias socioambientais. Ao se analisar, por exemplo, os
dados de precipitacao no setor sul da Amazonia, verifica-se que durante a estagao
chuvosa de 2005 (que na realidade estendeu-se de dezembro de 2004 a margo de
2005), as chuvas apresentaram valores até 350 mm menores que a média histérica.

Isto contribuiu para que os niveis dos rios desta regiao estivessem com valores bem



abaixo da média no final da estagao chuvosa de verao e no inicio do periodo de
estiagem, que ocorre de maio a setembro. Além disso, em 2005, observou-se uma
precipitacao média menor que a usual durante todos os meses deste ano. Um dos
possiveis fatores responsaveis por esta seca intensa estaria relacionado a temperatura
da superficie do mar no Atlantico Tropical Norte, que esteve acima da média nos 12

meses anteriores ao episédio da seca (MARENGO et al., 2008a).

Apenas cinco anos apds o evento de 2005, uma nova intensa seca atingiu a Amazonia.
A seca de 2010 afetou uma grande area que compreendia o noroeste, centro e sudoeste
da Amazonia, incluindo partes da Colombia, do Peru e do norte da Bolivia. Poucas
nuvens e menos chuvas também se traduziram em temperaturas mais altas e baixas

histdricas no nivel do principal afluente, o Rio Negro (MARENGO et al., 2011).

Lewis et al. (2011) comparam as secas de 2005 e 2010 usando uma medida de inten-
sidade de seca que se correlaciona com a mortalidade de arvores. Em 2010 o aumento
de mortalidade das drvores alcancou 3.2 milhdes km? comparados com os 2.5 mi-
lhoes km? medidos em 2005. Com isto, eles afirmam, é possivel que secas repetidas

possam ter importante impacto em escala de décadas no ciclo global de carbono.
1.2.2 Precipitacao extrema em Santa Catarina

O Estado de Santa Catarina (SC), localizada no sul do Brasil é propenso & ocorréncia
de varios fendmenos climaticos severos, tais como ventos fortes, chuvas de granizo,
enchentes, inundacoes e até mesmo tornados. Um dos fenomenos mais frequentes que
causam desastres naturais em Santa Catarina sao as inundagoes, com mais de mil
ocorréncias em um periodo de 21 anos. Neste cenario, o povo de Santa Catarina estéa
familiarizado com inundacgoes, principalmente nas areas atingidas com frequéncia,
havendo em alguns municipios sistemas de aviso e outras medidas preventivas, a fim

de minimizar o impacto causado por esse tipo de evento (MARCELINO et al., 2005).

Chuva intensa é, obvimente, o fator causador destes desastres na regiao. As aguas
das chuvas podem sofrer evaporacao imediata, infiltracao e escoamento superficial.
Devido ao relevo acidentado da Serra do Mar, a tendéncia maior é de escoamento
imediato das dguas para riachos e rios, o que causa as inundacoes. A localizagao
geografica de Santa Catarina e seu préprio desenho da costa, vizinha ao oceano, ja
o coloca em condigoes de receber grande quantidade de umidade através da brisa
maritima (DIAS, 2009).

Em novembro de 2008 na regiao do baixo vale do rio Itajai houve um desses even-



tos extremos. Este evento foi consequéncia de uma elevada quantidade de chuva
localizada no tempo e espaco, que ocasionou enchentes e diversos deslizamentos nas
encostas. O periodo de maior precipitacao concentrou-se entre 20 e 24 de novembro
de 2008. Segundo Dias (2009), ndo ha registro de um novembro tao chuvoso nas
regioes da Grande Floriandpolis, Vale do Itajai e Litoral Norte como observado em
2008, quando diversos recordes histéricos foram quebrados. Em Blumenau e Join-
ville, os totais do més ficaram em torno de 1000 mm (equivalente a 1.000 litros/m?),
para uma média climatoldgica mensal de aproximadamente 150 mm. Este evento
afetou 1.5 milhoes de pessoas e resultou em 120 vitimas e 69 mil pessoas desabriga-
das. Os deslizamentos e as inundagoes causadas pelas tempestades bloquearam quase
todas as estradas da regiao e interromperam a distribuicao de agua e eletricidade
em milhares de casas (MARENGO, 2009b).

Ainda segundo Dias (2009), tais chuvas foram causadas pelo estabelecimento de um
bloqueio atmosférico no oceano Atlantico, acompanhado por um vortice ciclonico
em altitude (entre 4000 m e 5000 m), localizado entre o leste de Santa Catarina e o

leste do Parand, que favoreceu a ascensao do ar imido ao longo da Serra do Mar.
1.3 Organizacao da Tese

Esta tese organiza-se em seis capitulos. Apéds esta introducao, o capitulo 2 descreve
os métodos de anédlise de dados utilizados nesta tese. O capitulo 3 faz uma descrigao
dos dados e a estratégia da andlise. Os capitulos 4 e 5 apresentam os resultados
das aplicagoes na Seca da Amazonia e na precipitagdo extrema em Santa Catarina
respectivamente, com os comentérios. Finalmente, o capitulo 6 apresenta a conclusao

de tese.






2 METODOLOGIAS DE MINERACAO DE DADOS

Técnicas avangadas de mineracao de dados sao ainda pouco utilizadas em estudos
meteorolégicos e ambientais. Poucos trabalhos na literatura reportam o uso de téc-
nicas avancadas de extracao de conhecimento para explorar de modo sistematico e
abrangente os grandes bancos de dados ambientais existentes atualmente. Gracas
aos avangos da bioinformatica nas ultimas décadas, o panorama na area bioldgica é

mais promissor.

Os sistemas biolégicos sao paradigmas da complexidade e do comportamento nao-
linear, fato que muitas vezes faz a andlise de dados biolégicos uma tarefa delicada.
Felizmente, bioestatisticos tém a sua disposicao uma grande gama de métodos e fer-
ramentas para lidar com um vasto conjunto de problemas, que vao de falsos positivos
a “outliers”. Este capitulo aborda as metodologias empregadas nesta tese, algumas
correntemente utilizadas na area de biologia molecular. Em particular, sao descritos
o embasamento conceitual de mineracao de dados, as metodologias de classifica-
¢ao, agrupamento e arvore de decisao, e os conceitos computacionais e estatisticos

utilizados nas tecnologias descritas.

A grande quantidade de dados gerados, coletados ou armazenados, obtidos por ope-
racoes diarias ou pesquisas cientificas, requer um processo automatizado para des-
cobrir padroes, excegoes, tendéncias ou correlagoes entre eles. A necessidade cresceu
a tal ponto que criou-se uma nova disciplina: minera¢ao de dados. Muitos acreditam
que ainda teremos a necessidade de um desenvolvimento ainda maior e que a mine-
racao de dados serd somente um dos capitulos de uma area mais ampla: ciéncia dos

dados (ou data science, como se registra na literatura internacional).

Mineracao de dados é uma fase na descoberta de conhecimento em bancos de dados
(Knowledge Discovery in Databases - KDD) que procura por uma série de padroes
escondidos nos dados, frequentemente envolvendo uma aplicagao iterativa e repeti-
tiva de métodos de mineracao de dados particulares. O objetivo de todo o processo
de KDD ¢é tornar os padroes compreensiveis as pessoas, visando facilitar uma melhor
interpretagao dos dados existentes (FAYYAD et al., 1996). O conceito de mineragao de
dados esta se tornando cada vez mais popular como uma ferramenta de descoberta

de informacoes e de estruturas de conhecimento.



Figura 2.1 - Visao geral das etapas que compoem o processo de KDD.

A descoberta de conhecimento em bancos de dados se dd em 6 etapas (Figura 2.1):

1. Definicao de metas;

2. Selecao ou segmentagao dos dados apropriados para a analise de acordo

com algum critério;

3. Pré-processamento: eliminacao de ruidos e erros, verificagao da falta de

dados; convengoes para construcao de uma base de dados consistente;
4. Transformacao: reducao dos dados;
5. Mineracao de Dados;

6. Interpretagao/Avaliacao dos dados.

Existem varias definigoes para esta tecnologia, mas segundo Chen et al. (1996), mi-
neracao de dados é um extenso campo de pesquisa, que associa técnicas e conceitos
de diversas areas como sistemas de banco de dados, sistemas baseados em conheci-
mento, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, aquisicao de conhecimento,
estatistica, banco de dados espaciais e visualizacao de dados. As vérias tarefas de-
senvolvidas em mineracao de dados tém como objetivo primdrio a predi¢ao e/ou a
descricao. A predicao usa atributos para predizer os valores futuros de uma ou mais
variaveis (atributos) de interesse. A descri¢do contempla o que foi descoberto nos

dados sob o ponto de vista da interpretacao humana.

O desenvolvimento de tecnologias de banco de dados e descoberta de conhecimento,
abriu grandes avenidas na pesquisa de ciéncia da informagao. Em Yuan (1998) os

autores examinam o estado da atual tecnologia de mineracao de dados em descoberta
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do conhecimento (DM/KD), identificando necessidades especiais para DM e KD
geoespaciais, e discutem desafios de pesquisa e potencial impacto em GIScience
(Geographic Information Science). A primeira caracteristica relevante em DM /KD é
que os repositérios de dados geoespaciais tendem a ser muito volumosos. O volume de
dados foi o primeiro fator na transicao de algumas agéncias federais via mecanismos
fisicos (Compact Disk) ou eletronicos. A revolugao do dado geografico digital esté
criando novos tipos de formatos de dados além dos tradicionais “vetores” e "rasters”
(mapa de bits). Outra caracteristica do dado geoespacial estd relacionada a fase
ciclica de coleta de dados, como por exemplo, o padrao de dispersao de epidemia
na saude, ou de residuo toxico. Outra caracteristica esta na origem do dado em si,
que muitas vezes é acessada por ponteiros. Principalmente dados que circulam pela
internet que as vezes sao dificilmente localizados, resgatados e analisados. Segundo
os autores, isto se deve ao fato de que a internet carece de um catalogo abrangente
ou indices. Sumarizando, o desenvolvimento de ferramentas de DM/KD pode ser
sustentado por uma sélida base geografica. A emergéncia de infraestrutura de dados

geoespaciais globais e nacionais tem sido feita neste sentido.

Exemplos de técnicas de mineracao de dados podem ser encontrados em Sattari et
al. (2012) que afirmam que o futuro préximo, nao sera significantemente diferente
do passado recente. Sendo assim, as regras de decisao extraidas de dados anteri-
ores, permitirao uma predicao precisa do que possa acontecer no futuro. Em seu
trabalho, sao usados dados mensais de precipitacao, vento, umidade e temperatura,
bem como valores SPI (Standardized Precipitation Index), medidos em uma estagao
meteorolégica situada em uma regiao do Alaska, com o objetivo de determinar a
possibilidade de periodos de seca e chuva com a ajuda de técnicas de arvore de deci-
sao. Os dados foram obtidos de 18 estagGes meteoroldgicas na provincia do Ankara.
Estas estacoes contém valores mensais medidos entre 1926 e 2006. Os valores de SPI
sdo classificatérios, definindo 8 categorias de severidade da seca (Tabela 2.1). SPI
foi obtido da subtracao da quantidade de chuva na estacao i no periodo de tempo
X; pela quantidade média de chuva X;, dividido pelo desvio padrdo (o), conforme

formula abaixo:

SPI = X=X

g

O algoritmo de arvore de decisao utilizado foi o C5.0, uma extensao do sistema
conhecido ID3 (QUINLAN, 1986). Os resultados obtidos mostraram que a provincia
de Ankara tem um clima normal ou quase normal arido, e que a quantidade de

precipitacao em todos os meses pode ser considerada fator determinante para tal
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Tabela 2.1 - Indice SPI de categoria de severidade da seca e label classificatério.

valores SPI ‘ Categoria seca ‘ label
> 2 Umidade extrema EW
1.50 1.99 Umidade severa SW
1.00 1.49 Umidade moderada | MW
0.99 0 Ligeriamente imido | MiW
0 —0.99 Ligeiramente seco MiD
—1.00 — 1.49 | Seca moderada MD
—1.50 —1.99 | Seca severa SD
<2 Seca extrema ED

aridez. O estudo examinou todos os meses do ano, além de uma avaliacao anual
dos 81 anos de dados. Esta avaliacao apresentou o atributo precipitacao como o
critério mais relevante na arvore de decisao, ou seja, as regras se basearam apenas
na quantidade de precipitacao da regidao. Os outros atributos (vento, umidade e

temperatura) nao apareceram nas arvores geradas.

Outro exemplo de aplicacao de tecnologia de mineracao de dados foi publicado por
Hui et al. (2004) que utilizou arvores de decisdo em dados de sensoriamento remoto
para extrair wetland (ecossistemas naturais que ficam parcial ou totalmente inunda-
dos durante o ano) de imagens de satélites, (Landsat 5/Thematic Mapper (TM)) em
uma area de da planicie de Yinchuan (China). Os autores utilizaram esta técnica de-
vido ao aumento do uso desta tecnologia nos tltimos anos, para classificar dados de
sensoriamento remoto. Para isto, a area estudada foi classificada em trés tipos: river
wetland (rios), lake wetland (lagos), e paddy fields wetland (plantages de arroz). Os
atributos utilizados na andlise foram: a diferenca normalizada do indice de vegeta-
¢ao (NDVI), forma, tamanho, tonalidade, sombra, textura, e a transformagao Cap
Tasseled (T'C). Antes da aplicacdo em arvores de decisdo, foi feita uma classificagao
supervisionada utilizando a maxima verossimilhanca e os resultados foram compara-
dos com os obtidos pela arvore de decisao. A arvore gerada estd ilustrada na Figura
2.2. Os resultados desta analise indicaram que a arvore de decisao tem um excelente

desempenho em comparagao com o classificador de maxima verossimilhanca.

O trabalho de Gagne et al. (2009) utiliza arvores de decisdo para classificar tipos
de tempestades baseado em dados de refletividade em radar meteorolégico. Os da-
dos usados originam-se de simulacoes e observacoes de radares. Sao 250 simulagoes
geradas em ambiente propicio a tempestade. As observacoes de radares foram fei-

tas a 4 km de altura do solo. Os tipos de atributos testados foram: morfoldgicos,
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‘ TC3>62

Yes—  No
‘ River wetland ‘ NDVI<-0.19
No FE .‘f_es
‘ T03+T‘04>68 ‘ | Lake .u;retland |
Yes” - No
Paddyﬁela wetland ‘ Non-wetland ‘

Figura 2.2 - Arvore de decisdo gerada para o ano de 1999. TC3 representa tonalidade, TC4
representa sombra.
Fonte: Hui et al. (2004)

refletivos e ventos. As arvores de decisao foram geradas baseadas na permutacgao
dos atributos (morfolégicos e refletivos, morfoldgicos e vento, refletivos e vento). A
arvore obtida pelo algoritmo J4.8 (WEKA) apresenta o atributo “area” como o de
maior ganho de informacgao, indicando que o tamanho geral da tempestade é o fator
mais importante na separagao de tipos de tempestades. O experimento mostrou que
arvores de decisao sao métodos viaveis para determinar automaticamente tipos de
tempestades, comparados a outros algoritmos padroes de aprendizado de maquinas.
As arvores sao também capazes de predizer o tipo de tempestade em um conjunto

de teste independente com pequena perda de desempenho.

Em Ruivo (2008), foram utilizados metodologias de classificacdo e agrupamento
na aplicagao de bancos de dados ambientais para investigar quais foram os fatores
climaticos associados a grande seca de 2005 na Amazonia, e identificar quais foram
as variaveis fisico-quimicas que controlam a emissao de gases de efeito estufa em
reservatérios de hidrelétricas. Em ambas as aplicagoes, grandes volumes de dados
originarios de diferentes fontes foram organizados como se fossem experimentos de
microarranjos. As metodolgias empregadas foram as mesmas utilizadas nesta tese e

serao descritas a seguir.
2.1 Classificagao

Classificacao consiste em associar um dado como pertencente a uma determinada
classe dentre varias previamente definidas ou a serem descobertas. Cada classe cor-

responde a um padrao unico de valores dos atributos previsores. Esse padrao tnico
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pode ser considerado como a descricao da classe. O modelo de classificagao cons-
truido é utilizado para predizer classes de novos casos que serao incluidos em um

banco de dados.

Um classificador extraido de um conjunto de dados objetiva predizer um valor, e
entender a relagao existente entre os atributos previsores e a classe. Para que se
cumpra esta relacao é exigido do classificador que ele nao apenas classifique, mas
também explicite o conhecimento extraido da base de dados de forma compreensivel
(BREIMAN et al., 1984).

Na comparagao de classes entre grupos de amostras checa-se se existem diferengas
estatisticas significativas entre atributos. Na biologia molecular, por exemplo, um
importante objetivo no estudo de MA de DNA ¢ a identificacdo de genes que sao
diferentemente expressos entre classes pré-definidas. Esta identificacdo com funcoes

desconhecidas pode levar a um melhor entendimento das fungoes destes genes.

Métodos de comparacao de classes sao supervisionados, pois utilizam a informagao
de que amostra pertence a qual classe. O modelo estatistico utilizado permite estimar
a probabilidade de se ver esta diferenca tao grande quanto observada. O método mais
comumente usado é o t-teste (AMARATUNGA; CABRERA, 2004) que mede diferengas
entre duas classes na variabilidade de expressao do gene em unidades de variancia.
Para mais classes, utiliza-se o F-teste. Grandes valores absolutos da estatistica t ou
F sugerem que as diferencas observadas entre as classes nao sao devidas ao acaso e

que a hipotese nula pode ser rejeitada. Matematicamente, a estatistica t é calculada

por:
T — T2
t= (2.1)
2 (1L 4 1
Sp <J1 + JQ)

onde
§2 — (J1—1)s3+(J2—1)s3
P J1+J2—2
e
8 = 7 S (o — )
i T J—1 Laj=1\""ij [
para i=1,2
sendo

77— média das amostras classe 1
To— média das amostras classe 2

J1= quantidade de amostras classe 1
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Jo= quantidade de amostras classe 2.

Para o F-teste tem-se:

[Ji(z1—T)* + L(zs —2)* + ...+ Ji(mr —2)?]/(I — 1)

2
SP

F =

(2.2)

onde

I J; —
812? - m din1 Zj;1($ij — ;)

@

8|

I Ji
= Ji+J21+.‘.JI > et Z/:l(‘rij)‘

O resultado do t-teste é¢ normalmente convertido para probabilidade, conhecido como
p-valor, que representa a probabilidade de se observar em hipdétese nula, um t-
estatistico tao grande quanto observado no dado real (AMARATUNGA; CABRERA,
2004; SIMON et al., 2003).

O p-valor é conhecido na estatistica como nivel descritivo e esta associado ao que se
chama de testes de hipéteses. O papel fundamental da hipétese na pesquisa cientifica
¢é sugerir explicagoes para os fatos. Uma vez formuladas as hipoteses, estas devem
ser comprovadas ou nao por meio do estudo com a ajuda de testes estatisticos.
Num teste estatistico sdo formuladas duas hip6teses chamadas hipdtese nula (Hy) e
hipétese alternativa (H;). Hipdtese nula é aquela que é colocada a prova, enquanto
que hipotese alternativa é aquela que sera considerada como aceitavel, caso a hipotese

nula seja rejeitada.

Apesar da sua popularidade, o uso do t-teste em comparacao de classe pode ser
problemético. Por exemplo, as estimativas de variancia podem ser distorcidas por
genes que tém uma variabilidade muito baixa. Estes genes estao associados a um
valor alto de t-estatistica e serao erroneamente selecionados como diferencialmente
expressos. Outra desvantagem vem de sua aplicacao em amostras muito pequenas ou
nao normalmente distribuidas. Isso levou ao desenvolvimento de muitas alternativas

inovadoras (JEANMOUGIN et al., 2010).

Uma distribuicao normal pode ser completamente caracterizada pela média e desvio
padrao de seus parametros, com isto, t-testes sao exemplos do que é conhecido como
“testes paramétricos”. Uma aproximacao de distribuicao normal pode nao ser muito

boa quando a variabilidade dos dados difere muito da normalidade ou quando se
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estd interessado em valores muito pequenos do p-valor. Uma abordagem alternativa
para se estimar p-valores sem assumir uma distribuicao subjacente é o método da
permutacao. Neste método, as amostras sao permutadas de classes aleatoriamente e o
t-teste é calculado em cada permutacao. Supondo duas classes de amostras, classe 1 e
classe 2 aonde tem-se J; elementos da classe 1 e J5 elementos da classe 2. O resultado
do t-teste usando o método da permutagao é obtido calculando-se primeiramente o
t-teste pela eq. 2.1. Em seguida permutam-se aleatoriamente os elementos entre as
classes 1 e 2, onde elementos de classe 1 sao aleatoriamente rotulados como classe
2, e elementos de classe 2 sao aleatoriamente rotulados como classe 1. Usando estes

rotulos temporarios, o t-teste é calculado novamente e designado como t*.

A figura 2.3 ilustra um exemplo de célculo do p-valor em um banco de dados dividido
em duas classes com 126 permutacoes aleatérias. A cada passo, foi calculado o novo
t* e observa-se que foram obtidos 3 valores onde |t*| > [¢|. Assim, obteve-se um

p-valor de 0.0238 para o registro (gene) em questao.

p-valor = = = 0.0238.

126

Classe 1 Clagse 2 t-teste
Dado original ‘ JJ.18| J].10| 0.13‘ 0.3IJ| J].1=l| ‘ 0.'I5| 0.81‘ 0.66| JD.52| t=3.64
Dado permutado 1 0.18 0.10 0.13 0.30 0.14 0.15 0.84 0.66 0.52 t*=3.64
Dado permutado 2 0.18 £0.10 0.13 0.30 0.15 0.14 0.84 0.66 .52 t'=2.15
Dado permutado 3 0.18 £0.10 0.13 0.15 0.84 0.30 .14 0.66 .52 t=0.83
Dado permutado 4 0.18 £0.10 0.13 .14 0.15 0.30 0.84 0.66 .52 t'=5.48
Dado permutado 124: 0.30 £0.14 0.84 0.66 .52 0.18 £0.10 0.13 0.15 t'=2.48
Dado permutado 125: 0.30 0.15 0.84 0.66 £0.52 .18 £0.10 0.13 0.4 t=4.49
Dado permutado 126: .14 0.15 0.84 0.66 £0.52 0.18 £0.10 0.13 0.30 t'=2.48

Figura 2.3 - Exemplo de calculo de p-valor.
Fonte: Amaratunga e Cabrera (2004)

Todo teste de hipotese possui erros associados a ele. Um dos mais importantes é o
chamado “erro do tipo I” que corresponde a rejeicao da hipdtese nula quando esta
for verdadeira. A probabilidade do erro do tipo I chama-se nivel de significancia e
¢é expressa através da letra grega a. Os niveis de significancia usualmente adotados
sao 5%, 1% e 0, 1%.

Formalmente, o nivel descritivo (p) é definido como o “menor nivel de significancia «

que pode ser assumido para se rejeitar a hipétese nula (Hy)”, porém esta interpreta-
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¢ao nao é simples até mesmo para os estatisticos. Considerando, de maneira muito
generalizada, que os pesquisadores ao rejeitarem a hipétese nula costumam dizer que
existe “significancia estatistica” ou que o resultado é “estatisticamente significante”,
poderiamos definir o nivel descritivo (p) como a “probabilidade minima de erro ao

concluir que existe significancia estatistica”.
2.2 Agrupamento

Técnicas de agrupamento e classificagao objetivam realizar uma separacao 6tima en-
tre objetos de uma colecao, permitindo a descoberta de novos padroes, previamente
desconhecidos. O resultado da segmentagao, independentemente da ferramenta utili-
zada, pode ser interpretado eficientemente por um especialista na area de origem dos
dados sob analise. A facilidade de visualizacao, resultante do agrupamento, favorece

a analise.

Agrupamento hierarquico produz uma fusao sequencial aninhada das varidveis em
estudo, baseado em algumas métricas de correlacao ou semelhanca, como a correlagao
de Pearson ou a distancia Euclidiana. A fusdo aninhada é representada por um
“dendrograma”. No nivel mais baixo do dendrograma, cada varidvel ¢ um membro de
um cluster (grupo) individual. No primeiro passo, as varidveis mais semelhantes sao
fundidas em um cluster. Em seguida, as proximas duas varidaveis mais similares sao
unidas em outro cluster. Em cada passo, os dois grupos mais semelhantes (incluindo
conjuntos unitarios) sdo unidos para formar um grande grupo. No nivel mais alto

do dendrograma, existe um conjunto contendo todas as variaveis.

A correlagao de Pearson entre dois experimentos X é Y é definida por:

S (21 = Xavg) (Ui — Yavg)
(2 (@ — Xawg)2) (i (4 — Yaog))]V?

(2.3)

onde N ¢ o ntimero de varidveis, X,,, ¢ a média das variaveis no experimento X,
e Y,,, ¢ a média das varidveis no experimento Y. A correlacao de Pearson ¢ uma
medida de similaridade comumente usada entre dois vetores, portanto, um menos a

correlagao ¢ usada como distancia métrica.

A distancia Euclidiana entre dois vetores é dada por:
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(2.4)

onde z; sao as variaveis do experimento X e y; sao as variaveis do experimento Y.

Além destas métricas, podemos citar ainda a métrica de Minkowski, que tem a
distancia Euclidiana como um caso particular. Outras versoes populares da métrica
de Minkowski sao as distancias de Manhattan e de Chebyshev. Outra métrica de
distancia cujo célculo é extremamente simples ¢ a distancia Camberra que calcula a
soma das diferencas fracionarias entre as coordenadas de pares de objetos (LINDEN,
2009).

Uma outra técnica usual de agrupamento é o mapa auto-organizavel (self-organized
map - SOM) ou mapa de Kohonen, que é um algoritmo de agrupamento em redes
neurais (AMARATUNGA; CABRERA, 2004). Este permite uma melhor visualizacdo e
identificacao de agrupamentos similares como também da correlacao entre as amos-
tras. O SOM transforma dados de alta dimensao em imagens de uma ou duas di-
mensoes, onde o agrupamento pode ser identificado. E um algoritmo versatil e a

visualizacao dos resultados pode ser feita de diferentes maneiras.

O K —means é também uma heuristica de agrupamento nao hierarquico que busca
minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de forma iterativa. Podemos
citar ainda os Grafos que sao modelos matematicos que representam relagoes entre
objetos. Um grafo é um conjunto dado por G=(V, E), onde V é um conjunto finito
de pontos, normalmente denominados de nés ou vértices e E é uma relacao entre

vértices, ou seja, um conjunto de pares em VxV (LINDEN, 2009).

Neste trabalho, a técnica de agrupamento foi usada para estudos feitos em uma
das andlises. Para este célculo, é possivel também fazer uma escolha da métrica
de distancia entre os grupos: average linkage, complete linkage ou single linkage
(Figura 2.4). Esta métrica define a distancia entre os perfis de expressao de duas
amostras. Durante o agrupamento hierarquico, no entanto, o algoritmo deve calcular
a distancia entre os agrupamentos formados no passo anterior. Com agrupamento
de average linkage, a distancia entre os dois grupos é tomada como a média das
distancias entre todos os pares de elementos, um do primeiro grupo e um do segundo.
Com agrupamento de complete linkage, a distancia entre os dois grupos é tomada
como a distancia maxima entre um elemento do primeiro conjunto e um elemento

no segundo. Com agrupamento de single linkage, a distancia entre os dois grupos
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¢ tomado como a distancia minima entre um elemento do primeiro conjunto e um

elemento no segundo.

Figura 2.4 - Tlustragao de métricas de distancia entre os grupos.

Embora vérios métodos de agrupamento organizem tabelas de forma 1til, o resul-
tado desta grande massa de dados fica dificil de ser assimilada. E usual combinar
métodos de agrupamento com técnicas de representacao grafica do dado primitivo,
apresentando cada ponto com uma cor que, quantitativamente e qualitativamente,
reflete as observacoes do experimento original. O produto final é a representagao
grafica do dado complexo através de uma ordenacao estatistica, permitindo a espe-
cialistas uma assimilacao e exploracao do dado de uma maneira natural intuitiva
(EISEN et al., 1998).

O resultado do agrupamento produz uma imagem colorida em forma de matriz. O
tracado das cores varia de vermelho a verde, variando da maior a menor expressao de
cada variavel em cada amostra, onde as linhas horizontais representam as variaveis
e as colunas representam as amostras. Tons de vermelho sao usados para representar
graus de amplitude crescente (Figura 2.5). Da mesma forma, os tons de verde sao

usados para representar graus de diminui¢ao da amplitude (SIMON; LAM, 2006).
2.3 Arvores de decisao

Métodos de arvore de decisao representam um tipo de algoritmo de aprendizado de
maquina que utiliza uma abordagem dividir-para-conquistar para classificar casos
usando uma representacao baseada em arvores. Esta filosofia baseia-se na sucessiva
divisao do problema em varios subproblemas de menores dimensoes, até que uma

solugao para cada um dos problemas mais simples possa ser encontrada.

Uma arvore de decisao é um modelo representado graficamente por nés e ramos
(Figura 2.6), parecidos com uma arvore, mas invertida. O né raiz é o primeiro né

da arvore e fica no topo da estrutura. Cada né contém um teste sobre um ou mais
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Figura 2.5 - Tlustragdao de agrupamento hierarquico e representacao por cores.

atributos (parametros) e os resultados deste teste formam os ramos das arvores
(WITTEN; FRANK, 2005). Cada né folha, nas extremidades da arvore, representa um
valor de predigao para o atributo meta (MEIRA, 2008).

Figura 2.6 - Exemplo de arvore de decisao simples baseada no problema modelo weather,
gerada com a ferramenta Weka.
Fonte: Quinlan (1993)

O conhecimento representado em arvores de decisao pode ser extraido na forma de
regras de classificacao “se-entao”. Uma regra é criada para cada caminho entre a
raiz e um no6 folha. Os testes de valor de atributo ao longo do caminho formam uma
conjuncao no antecedente da regra, e o né transforma-se no consequente da regra.
Essas regras podem ser mais faceis de compreender, especialmente se a arvore de
decisao for muito grande (HAN; KAMNER, 2001).

Fundamentados neste principio, o algoritmo subdivide recursivamente o conjunto de
treinamento em varios subconjuntos até que cada um deles contemple apenas uma

classe, ou até que um critério de parada seja alcancado. Ao decidir qual atributo
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sera utilizado em cada subdivisao, um teste estatistico é adotado como critério de

quebra.

Depois de construida, a arvore pode ser usada para classificar exemplos cuja classe
é desconhecida. Para classificar um exemplo, testam-se os valores de seus atributos
segundo a arvore de decisao. Um caminho ¢ tragado a partir do no raiz, descendo
pelos ramos de acordo com os resultados dos testes, até chegar a um né folha, que
representa a classe de predi¢do (HAN; KAMNER, 2001).

O critério para escolha do atributo que divide o conjunto de exemplos em cada
repeticao é um dos aspectos principais do processo do método. Entre os critérios mais
conhecidos e usados tem-se o ganho de informacao e a razao de ganho, definidos com
base na teoria da informagao (QUINLAN, 1993). O ganho de informacao é uma medida
usada para selecionar o atributo de teste em cada né de decisao de uma arvore. O
atributo com maior ganho de informagao é escolhido como atributo de teste de cada
no, em cada iteracao do processo. Este atributo minimiza a informagao necessaria
para classificar os exemplos das particoes resultantes da divisao. Tal abordagem
ligada a teoria da informagao minimiza o nimero de testes esperados para classificar
um exemplo e garante que uma &arvore simples seja encontrada (HAN; KAMNER,

2001).
2.3.1 Algoritmos de geragao de arvores

Existem varias implementagoes utilizando algoritmos de indugao (construgao) base-
ados em arvores de decisao conhecidos na literatura. O algoritmo ID3, desenvolvido
por Quinlan (QUINLAN, 1993; QUINLAN, 1986) é um dos mais populares. A cons-
trucao da arvore é realizada de cima para baixo (“top-down”), com o objetivo de
escolher o melhor atributo para um né da arvore. E um processo recursivo que se
inicia na raiz, e apds ter escolhido um atributo para um né, aplica o mesmo algoritmo

aos descendentes desse nd, até que certos critérios de parada sejam verificados.

Um dos problemas existentes na inducao de arvores de decisao ¢ o chamado problema
de Querfitting, isto é sobre-ajustamento da arvore aos dados de treinamento, obtendo
um desempenho quase perfeito nesses, mas um desempenho pobre nos novos dados.
Isto ocorre devido a presenca de ruido nos dados, ou a existéncia de um conjunto de

atributos inadequado ou insuficiente.

O algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) é um método melhorado do ID3 que combate

o problema do overfitting, utilizando uma estratégia de “poda da arvore”. Existem
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duas estratégias de combate ao problema do sobre-ajustamento, que pressupoe que
a arvore tem uma complexidade inadequada e irreal. O algoritmo J4.8 é uma im-
plementacao do C4.5, que constréi um modelo de arvore de decisao baseado num
conjunto de dados de treinamento, e usa esse modelo para classificar outras instan-
cias num conjunto de testes. Este é utilizado quando se quer conhecer qual classe de
valores o algoritmo de aprendizagem prediz para cada registro. O tempo computa-

cional depende da complexidade da arvore gerada (QUINLAN, 1993).

O J4.8 utiliza um conjunto de treinamento T" para a construcao da arvore. O conjunto
T é composto por uma colecao de casos de teste cujas classes sao bem conhecidas.
Cada caso representa um objeto O; que é definido por um conjunto de atributos A;;.
A estrutura da arvore é construida né por né. Primeiro escolhe-se um determinado
atributo para ser testado no nd. O teste executado no n6 X ird gerar as saidas
Ui; Us;...;Up, com um ramo representando cada saida. Por sua vez, essas saidas
particionam 7' em p subconjuntos 74,75, ...,T,, onde cada subconjunto contém
todos os casos que tem saida U; para o atributo testado. Esse procedimento é aplicado
recursivamente para cada saida U;, ou seja, um novo né é colocado na extremidade
de cada ramo gerando novas saidas que dividirao cada subconjunto T; em novos
subconjuntos. O processo recursivo s6 termina quando todos os subconjuntos gerados

sao compostos apenas por casos de uma mesma classe.

Para a escolha dos atributos a serem testados, o J4.8 utiliza uma grandeza chamada
“taxa de ganho” para selecionar o atributo que tenha o maior poder de discriminagao
entre as classes para cada né. A taxa de ganho mede a quantidade de informagao
gerada pelo teste de um atributo especifico que seja relevante para classificacao
de um objeto. Assim o algoritmo seleciona os atributos que irdo gerar uma arvore

simples e eficiente.

Para entender melhor o conceito de informagao, considere-se o seguinte exemplo: o
resultado da corrida de dois cavalos “iguais” é menos incerto do que o resultado de
uma corrida com 8 cavalos “iguais”. Antes da corrida, temos a incerteza em relagao
ao resultado, depois de sabermos o resultado temos a informagao. Entao, antes de
um acontecimento ocorrer, temos a Incerteza, e depois de tomarmos conhecimento
da ocorréncia, o que recebemos chama-se Informagao. A entropia pode ser entendida
como uma medida matematica da informacao necessaria para descrever uma varidavel

aleatéria, ou como uma medida de incerteza acerca desta (COUTINHO, 2004).

O ganho de informagao mede a reducao da entropia (SHANNON, 1948) causada pela

particao dos exemplos de acordo com os valores do atributo, ou seja, representa a
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diferenca entre a quantidade de informacao necessaria para uma predicao correta e
as correspondentes quantidades acumuladas dos segmentos resultantes apos a intro-
dugao de um novo teste para o valor de determinado atributo (BERTHOLD; HANS,
1999).

A construcao de uma arvore de decisao é guiada pelo objetivo de diminuir a entropia.
A introducao da entropia no processo de construcao de arvores de decisao visa a
criacao de arvores menores e mais eficazes na classificacao. A forma de obtencao da
entropia de Shannon é explicada a seguir (SHANNON, 1948).

Seja C' um conjunto de objetos que pertencem a duas clases: P e N. Seja p o niimero
total de objetos pertencentes a classe P, e n o niimero total de objetos pertencentes
a classe N. Para cada né da arvore serao determinadas as probabilidades de um

exemplo pertencente a classe P como p/(p+n), e a classe N como n/(p+n).

Assim, a entropia é definida pela quantidade de informacao necesséaria para decidir

se um exemplo pertence a P ou a N, segundo a expressao:

: p p n n
entropia(p,n) = — lo — lo —— Jparap,n#0 (2.5
pia(p, n) P gz<p+n> P gg(p+n>p p;n#0 (2.5)

entropia(p,n) = 0 caso contrario. (2.6)

A entropia dos segmentos descendentes de um né pai da arvore é acumulada de
acordo com o numero de exemplos cobertos pela ramificacao. Para avaliar o quanto
de desordem é reduzido através de um novo teste, basta calcular a entropia em cada
novo segmento (n6 filho) criado por cada ramo, onde cada ramo é associado com um

valor do atributo sendo testado.

Se o atributo A com um dominio {vy,...,vn} é usado como raiz da arvore de
decisao, a arvore terd entdao N parti¢oes de T, {T1,...,Tn}, onde T; conterd aqueles
exemplos em T que possuam o valor v; de A. Dado que T; contém p; exemplos de
P e n; exemplos de N, a expectativa de informacao requerida para a subarvore T;
é dada pela entropia(p;,n;). A medida de ganho de informagao, ganho(A), obtida

pela particao associada com o atributo em A, é dada pela expressao:
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ganho(A) = entropia(p, n) — entropia_ponderada(A) (2.7)

onde a entropia_ponderada(A) é dada por:

Di+n
p+n

i

N
entropia_ponderada(A) = Z entropia(p;, n;) (2.8)
i=1

sendo N é o nimero de partigoes criadas pelo teste.

O algoritmo examina todos os atributos candidatos e escolhe o atributo A que ma-
ximiza o ganho de informacao para rotular o né atual da arvore, e repete o processo
de forma recursiva para dar continuagao a construcao da arvore de decisao nos sub-

conjuntos residuais 7171, ..., .

Para o cédlculo do limiar em atributos discretos, o algoritmo utiliza uma divisao
binaria. Suponha que o artributo A seja utilizado como um né teste. Os valores
de A sdo colocados em ordem crescente {ay,as, ..., am,}. O conjunto é dividido em
duas partes. Sao elas: Aj, cujos elementos possuem valores {aq, as, ..., a;} e Ay, com
valores {a;11, a;y9, ..., ay, } para o atributo A. Assim temos no maximo m—1 possiveis
divisoes. Considerando cada a; i € {1,2,...m — 1} como um limiar, é calculado o
ganho para a respectiva divisao de acordo com as féormulas 2.5 e 2.7, sempre para
o atributo A. Uma vez determinado que o maior ganho foi obtido para o limiar
candidato a; j € {1,2,...m — 1}, muitos algoritmos escolhem o ponto médio entre

a; € aj41 como limiar, ou seja:

a; + aj+

limiar = 5 ,

jefl,2,..m—1} (2.9)

O algoritmo J4.8 no entanto escolhe o maior valor de A em todo o conjunto de

treinamento que nao exceda o intervalo médio abaixo:

limiar = max {j|j <= %} (2.10)

Isto garante que qualquer valor de limiar usado na arvore de decisao esteja dentro
do banco de dados (WITTEN; FRANK, 2005; BERZAL et al., 2004).

Ainda dentro da teoria da informagao, foram formuladas propostas de generalizagao
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da entropia, chegando a reduzirem-se a mesma expressao em alguns casos parti-
culares, tais como a formulacdo de Rényi (RéNYI, 1961) e Tsallis (TSALLIS, 1988).
Em 1961, Alfréd Rényi evidenciou, através de um conjunto de postulados, que ou-
tras quantidades poderiam ajustar-se igualmente ou talvez melhor a uma medida de
informacao, surgindo a idéia de entropia generalizada. Rényi propos uma entropia
parametrizada (« > 0 e @ # 0 ) que contém a entropia de Shannon como caso limite,
chamada entropia de Rényi (LIMA et al., 2010).

1 n
I, = log(pr) (211>
=1

l—«

Esta tem propriedades similares a entropia de Shannon, como aditividade, e ter seu
méximo em [n(n) para p; = 1/n, mas contém o parametro adicional « que a torna

mais sensivel na forma da probabilidade de distribuicao.

Alguns anos depois, Constantino Tsallis (TSALLIS, 1988) definiu uma forma gene-
ralizada de entropia, tendo como caso particular a entropia de Boltzmann-Gibbs-

Shannon.

1 “
S = 7 log(1 - ;pi) (2.12)

Em Lima et al. (2010) ¢ feito um estudo comparativo do uso das entropias de Shan-
non, Rényi e Tsallis, com o objetivo de encontrar alternativas mais eficientes apli-
cadas a um Sistema Tolerante a Intrusdes. Arvores de Decisio foram utilizadas em
modelos de classificacao de problemas relacionados a detec¢ao de intrusos em redes
de computadores, apresentando bons resultados. Os resultados experimentais mos-
traram que as entropias de Tsallis e Rényi aplicadas a este problema, constroem

arvores mais compactas e eficientes, se comparadas com a entropia de Shannon.
2.4 Softwares empregados
2.4.1 Tecnologia de Microarranjos

Estudos genomicos normalmente envolvem a analise de grandes conjuntos de dados
de informacoes derivadas de varios experimentos biolégicos. Gracas a avangos como
a tecnologia de microarranjos (MA) de DNA, tornou-se possivel o monitoramento

dos niveis de expressao de milhares de genes simultaneamente sob uma condigao
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particular.

Um MA ¢é tipicamente uma lamina de vidro sobre a qual as moléculas de DNA sao
fixadas de uma forma ordenada em locais especificos, chamados de “spots”. Um MA
pode conter milhares de spots e cada spot pode conter alguns milhoes de cépias
de moléculas de material genético que correspondem a um dado gene. Os spots sao
impressos na lamina de vidro por um robo ou sintetizados localmente pelo processo

de fotolitografia.

Simplificadamente, a tecnologia de MA é um processo baseado em hibridizacao que
possibilita observar a concentracao de mRNA de uma amostra de células analisando
a luminosidade de sinais fluorescentes. Hibridizacao é o processo bioquimico onde
duas fitas de dcido nucléico com sequéncias complementares se combinam (DANTAS,
2004).

A Figura 2.7 ilustra a hibridizagdo de um MA com duas amostras de mRNA, cada
uma marcada com um corante fluorescente que emite luz em comprimentos de onda
diferentes; em geral coloragao verde e coloracao vermelha. A partir das regras de
pareamento de bases de Watson-Crick, o mRNA marcado (em solugao) hibridiza
com o cDNA correspondente depositado no MA. Neste processo de hibridizacao,
ocorre um pareamento das moléculas complementares, a partir do qual em cada um
dos spots da lamina, que referencia um certo gene, tem-se as proporgoes de mRNA
nas duas amostras testadas. Dessa forma a intensidade de fluorescéncia em cada spot
“aceso” estd relacionada a abundancia do respectivo mRNA na solugao (KRUTOVSKII;
NEALE, 2001).

Expressao génica é o processo que envolve a conversao da informacgao contida nos
genes em proteina. Sua andlise fornece informagoes importantes sobre as fungoes de
uma célula. Experimentos de microarranjos de DNA estao sendo usados para melho-
rar a classificacao de diagndstico de doencgas, em especial o cancer, seu tratamento

e desenvolvimento de novas terapias (SOUTO et al., 2004).

MAs podem ser utilizados para medir a expressao do gene de varias maneiras, mas
uma das aplicagoes mais conhecidas é comparar a expressao de um conjunto de genes
a partir de uma célula mantida numa condicao particular para o mesmo conjunto

de genes a partir de uma célula de referéncia dita normal.

Um método popular de analise de dados de expressao génica é a identificacao de

genes que sao diversamente expressos dentre classes definidas a priori (em inglés,
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Figura 2.7 - Construgao de Microarray.
Fonte: Krutovskii e Neale (2001)

"class comparison”). Assim, por exemplo, em um tipico estudo genoémico com MAs,
niveis de expressao génica de amostras de tecidos normais e afetados por uma dada

patologia (um tumor, por exemplo) sdo comparados e classificados.

Outra abordagem também muito utilizada, sobretudo na andlise de conjuntos de
dados de grande porte, envolve o agrupamento (“clustering”) de genes ou amostras
com padroes similares de expressao, medidos segundo alguma métrica de correlagao

ou semelhanca. Estas duas familias de técnicas serao detalhadas a seguir.
2.4.2 BRB-ArrayTools

As ferramentas de classificacdo e agrupamento de dados utilizada neste trabalho
provéem do pacote BRB-ArrayTools versao 3.7.0, desenvolvido por Biometric Re-
search Branch of the Division of Cancer Treatment and Diagnosis of the National

Cancer Institute.

Trata-se de um software livre, voltado para andlise de dados de MA de DNA, e
estd disponivel no site http://linus.nci.nih.gov/ brb/download.html, onde diversas

informagoes como documentagao completa e publicagoes de artigos que incluem re-
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sultados feitos pelo software sao fornecidas. E compativel com versoes do Windows
98/2000/NT /X P ou superiores e projetado para ser usado como um add-in do

Excelm; 2000 ou superior.

BRB-ArrayTools contém utilitarios para processar dados de expressao em varios ex-
perimentos, visualiza-los, agrupé-los, classifica-los, dentre outras fungoes. O software
foi desenvolvido por estatisticos experientes em anélise de dados de MA, mas possui
uma interface grafica que facilita a utilizacao por bidlogos. Mais detalhes podem ser

encontrados em Simon e Lam (2006).

Sera apresentada a seguir uma breve descricao dos comandos do programa BRB-
ArrayTools que foram utilizados neste trabalho. Apds a importacao dos dados em
formato texto ou Excel, o programa faz uma ligacao com bancos de dados genomicos
para que as anotacoes dos genes aparecam nos relatérios gerados pelos comandos
requeridos. Estes dados podem ser selecionados na opcao de filtragem, que fornece

também opc¢oes para normalizacao.

Na importagao, o arquivo de entrada possui em cada coluna os dados de amostras
onde cada linha representa o nivel de expressao génica. Para a execucao dos co-
mandos ¢é preciso inicialmente que as amostras estejam classificadas, e para isso é
necessario que haja um arquivo com as classes pré-estabelecidas em cada amostra.
O programa conduz as comparacoes e analise de predicao das classes de acordo com

o que foi informado neste arquivo.

Antes de se comparar os valores de expressao dos genes entre as amostras, é necessa-
rio que se faca uma normalizagao dos dados, pois existe um provavel desequilibrio de
intensidade entre as amostras de RNA. O objetivo da normalizacao é o de ajustar
o valor de expressao do gene em todas as amostras tal que os genes que nao sao

diferentemente expressos tenham valores similares nos arrays.

Com o projeto pronto, os comandos de analise utilizados neste trabalho encontram-se

resumidos abaixo:

a) Class Comparison

Tem o objetivo de determinar se o perfil de expressao do gene difere en-
tre amostras selecionadas de classes pré definidas e identifica qual gene
¢é diferentemente expresso entre as classes. No estudo do cancer, as clas-
ses frequentemente representam distintas categorias de tumores tanto em

relacao ao estdgio do tumor, quanto em relacao a presenca de mutacao
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genética, ou resposta a terapias. Uma caracteristica de Class Comparison

é que as classes sao pré definidas independente do perfil de expressao.

b) Clustering

Cria um cluster dendrogram (agrupamento hierdrquico) e um grafico da
imagem colorida para os genes selecionados (ou todos). Pode-se também
fazer um agrupamento por amostras. A analise de agrupamento pode ser
baseada em todos os genes ou apenas em um sub-grupo especifico pré
determinado pelo conhecimento das classes. Faz-se também uma interface

com o software Cluster 3.0 e TreeView, produzido pelo grupo Stanford.

2.4.3 WEKA

A ferramenta utilizada neste trabalho para geracao de arvores de decisao é o algo-
ritmo J4.8 disponivel no pacote WEKA, desenvolvido na Universidade de Waikato
na Nova Zelandia (WITTEN; FRANK, 2000). O pacote WEKA é formado por um
conjunto de implementacoes de diversos algoritmos de aprendizagem. Trata-se de
um sistema que possui licenca publica GNU, é facil de instalar e sua implementagao
é feita em JAVA tornando-o facilmente portavel. O WEKA possui varias funcio-
nalidades, incluindo classificacao, agrupamento e busca por regras de associagoes

aplicadas ao conjunto de dados.
Para utilizacao do algoritmo J4.8 é necessario ajustar alguns parametros para me-
lhora dos resultados. Sao eles:

e U : usa a arvore sem poda,

e -C : escolhe o fator de confianca inicial para a poda (Default: 0.25),

e -M : escolhe 0 niimero minimo de instancias por folha. (Default: 2) |

e -R : usa a poda com reducao de erro,

e -N : escolhe o niimero de partigoes para a poda com reducao de erro. Uma

partigao é utilizada como conjunto de poda (Default: 3),
e -B : usa arvore binaria,
e -S : nao utiliza criacao de subarvores,
e - : ndo apaga a arvore depois de construida.

29



O suporte (-M) corresponde ao nimero minimo de elementos permitidos em um
determinado nd, seja ele um né-intermediario ou terminal. Caso um determinado
no possua um numero inferior de elementos que o suporte, esse né sofre poda e é
eliminado. Nessa implementacao o suporte é implementado como ntimero absoluto

de registros em um determinado né.

A confianga (-C) corresponde a assertividade da drvore quando usada em sua to-
talidade, ou seja, avalia a precisao das regras geradas. Uma regra é uma expressao
na forma X => Y, onde X é chamado de antecedente e Y denominado consequente
da regra. Tanto X como Y podem ser formados por conjuntos de dados. O fator de
confianga é calculado pela razao X/Y, onde X é o numero de registro que satisfaz
o antecedente e o consequente da regra (numero de casos que a regra cobre) e Y
é o nimero total de registros que satisfazem o antecedente da regra(total de casos

aplicaveis).

Na tela de saida do resultado é apresentada a matriz de confusao (Confusion Matriz)
que indica que instancias foram classificadas de forma correta e incorreta por classe.
Os resultados sao apresentados sob a forma de tabela de duas entradas: uma das
entradas é constituida pelas classes desejadas, a outra pelas classes previstas pelo
modelo. As células sao preenchidas com o niimero de instancias que correspondem ao
cruzamento das entradas. Se houve 100% de classificacao correta podemos esperar

uma matriz de confusao onde todo elemento fora das diagonais é igual a zero.

Ainda na tela de saida sao apresentados os seguintes indices:

e Kappa Statistic;
O Kappa Statistic (K)é um indice que compara o valor encontrado nas
observagoes com aquele que se pode esperar do acaso. E o valor calculado
dos resultados encontrados na observagoes e relatado como um decimal (0
a 1). Quanto menor o valor de kappa menor a confianga da observagao, o
valor 1 implica a correlacao perfeita, dificil de ser encontrada. O indice é
calculado pela férmula abaixo, onde P(A) é a probabilidade de se classificar
as observagoes de modo correto, e P(E) é a probailidade hipotética de se

ocorrer a classificacao.

P(A) — P(E)

K=="pm

(2.13)

e Root Mean-Squared Error;

Este valor é calculado pela média da raiz quadrada da diferenca entre o
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valor predito e o valor correto. O indice é calculado pela férmula abaixo,

onde p; é o valor predito, e a; é o valor correto.

\/(pl —a1)?+ ...+ (pn — an)? (2.14)

Mean Absolute Error;
E a média da diferenca entre os valores atuais e os preditos em todos os
casos. O indice ¢é calculado pela formula abaixo, onde p; é o valor predito,

e a; é o valor correto.

Ip1— a1 + ...+ [pn — an
n

(2.15)

Root Relative Squared Error;
Reduz o quadrado do erro relativo na mesma dimensao da quantidade
sendo predita incluindo raiz quadrada. O indice é calculado pela férmula

abaixo, onde p; é o valor predito, e a; é o valor correto.

\/(pl e T (2.16)
-+ ...

(a1 —a)? + (a, —a)?

Relative Absolute Error;
E o erro total absoluto. O indice é calculado pela férmula abaixo, onde p;

é o valor predito, e a; é o valor correto.

lp1 —ai| + ..+ [pn — ay
lay —a| + ...+ |a, —

(2.17)

True Positives (TP);

Sao os valores classificados verdadeiramente positivos.

False Positives (FP);

Sao os dados classificados erroneamente como positivos pelo classificador.

Precisao (precision);
E o valor da predicao positiva, ou seja, nimero de casos positivos por

total de casos cobertos.
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e Recall (Cobertura);
E o valor da cobertura de casos muito influenciada pela sensitividade e
pouco pela especificidade. E calculada por numero de casos cobertos pelo

nimero total de casos aplicaveis.

e F-measure;
E calculada por 2TP/2TP+FP+FN, onde TP (true positives) sdo os
verdadeiros positivos, FP (False positives) sao os falsos positivos, FN (false

negative) sao os falsos negativos ou (2*recall*precision/recall+precision).

e ROC Curve (Curva ROC);
A curva ROC plota os niimeros de casos positivos no eixo vertical(x), e os
expressa como uma porcentagem do total do nimero de casos positivos,
contra o nimero de casos negativos incluidos no exemplo, expressos como

uma porcentagem do total de casos negativos no eixo horizontal.
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3 DESCRICAO DOS DADOS E ESTRATEGIA DE ANALISE

Neste capitulo, foram aplicadas as metodologias de mineracao de dados descritas
no capitulo anterior com a finalidade de identificar as varidveis que influenciaram
dois tipos de eventos climaticos extremos ocorridos no Brasil na iltima década. Os
eventos analisados sao os episddios de seca na Amazonia ocorridos nos anos de 2005
e 2010, e o episddio de grande volume de precipitagao com ocorréncia de enchentes
em Santa Catarina no ano de 2008 (MARENGO et al., 2008a; TOMASELLA et al., 2011;
COELHO et al., 2012). Os bancos de dados com as variaveis climatoldgicas analizadas
estao descritos na secao a seguir. Trabalhos utilizando as metodologias empregadas
nesta tese foram apresentados em congressos. Em Ruivo et al. (2012b) foram apre-
sentados os resultados na andlise das secas ocorridas na Amazonia em 2005 e 2010, e
em Ruivo et al. (2012a), os resultados da andlise do evento de precipitagdo extrema

ocorrido em Santa Catarina em 2008.

Resumidamente, nestas aplicacoes foram calculados os p-valores, pelo método de
permutacao (SIMON et al., 2003), de todas as varidveis ambientais por meio de com-
paracao de classes, definidas de acordo com o problema analisado. Estes campos de
probabilidade sao apresentados em seu contexto geografico, na forma de mapas de
p-valores para cada conjunto de varidveis climatolégicas semelhantes (temperatura
da superficie do mar, por exemplo). As varidveis que apresentaram menor p-valor
em cada evento analisado, foram utilizadas como entrada de um algoritmo gerador
de arvores de decisao, obtendo assim um classificador de eventos extremos. Este
classificador em forma de arvore de decisao tem o objetivo de determinar qual a
variavel com maior ganho de informagao, ou seja, que variavel meteorologica tem

maior relevancia na andlise de eventos extremos em estudo.

Além dos pacotes BRB-Array Tools e WEKA, existem outras ferramentas disponi-
veis capazes de realizar esta andlise. Dentre elas podemos citar as Fungoes Ortogonais
Empiricas (Empirical Orthogonal Functions - EOF) introduzidas por Lorenz e Pro-
ject (1956) em estudos meteoroldgicos, com a finalidade de encontrar uma maneira
eficaz de extrair uma representacao simplificada ou compacta de um conjunto de
dados. Outra ferramenta utilizada no trabalho de Anochi (2010) usa a teoria dos

conjuntos aproximativos para o estudo de padroes climaticos sazonais.
3.1 Descricao dos dados

Para a analise dos fenomenos climaticos mencionados nesse trabalho, foram utiliza-
das séries temporais extraidas da base de dados do NCEP/NCAR (National Cen-

33



ters for Environmental Prediction / The National Center for Atmospheric Research)
(KALNAY et al., 1996). Trata-se de um conjunto de dados globais de reandlise (isto
é, assimilados e integrados) em grade, com resolucao espacial de 2,5° x 2,5°, com
excecao da temperatura da superficie do mar, cuja resolugao é de 2° x 2°. Os dados
para a analise das secas na Amazonia sao mensais e cobrem o periodo de janeiro de
1999 a dezembro de 2010 (144 meses). J& para a enchente em SC trabalhou-se com

péntadas (médias de 5 dias) e o mesmo periodo da seca.

O processo de reanalise utiliza um complexo sistema de programas, bibliotecas, do-
cumentos e bancos de dados, e envolve etapas como traducao, reformatacao, controle
de qualidade, analise, predigao, pés-processamento, e arquivamento. Bancos de dados
de reanalise sao criados por assimilacao de observacoes climaticas usando o mesmo
modelo climético durante o periodo completo de reanalise, para reduzir os efeitos de
alteracao dos modelos na estatistica do clima. As observagoes sao provenientes de
diferentes origens, como navios, satélites, avioes, estagoes em terra e radares, dentre
outras (KALNAY et al., 1996).

A Tabela 3.1 ilustra as varidveis climatolégicas em grade utilizadas. Na primeira
coluna aparece o nome das variaveis, na segunda coluna a unidade, na terceira
coluna o nivel (superficie ou acima da superficie) das varidveis utilizadas na anélise
da seca na Seca na Amazonia, e na quarta coluna o nivel das variaveis utilizadas na

analise do evento de precipitacao extrema em Santa Catarina.

Tabela 3.1 - Descri¢ao das variaveis usadas nas analises

Variaveis Unidade | seca Amazonas prec. extrema SC
Temp. superficie do mar e superficie superficie
Pressao nivel do mar Pa 1000hPa 1000hPa
Temp. do ar na superficie oC superficie superficie
Umidade especifica g/kg 850, 1000hPa 850, 1000hPa
Omega Pa/s 100, 200, 300, 400, 100, 200, 300, 400,
500, 600, 850, 500, 600, 700, 850,
1000 hPa 1000 hPa
Altura Geopotencial m 1000hPa 1000hPa
Vento Zonal m/s 200, 500, 850hPa | 200, 500, 850, 1000hPa
Vento Meridional m/s 200, 500, 850hPa | 200, 500, 850, 1000hPa
Cobertura de nuvens % superficie superficie
Fluxo de calor sensivel W/m? superficie nao utilizado
Fluxo de calor latente W/m? superficie nao utilizado
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Alem dos dados em grade, outras séries temporais foram utilizadas, como El Nino
(ENOS) por exemplo (LABORATORY, 2007). A descricdo de todas as varidveis

encontram-se no Apéndice.

Para visualizagdo dos dados em grade, utilizou-se o pacote GrADS (Grid Analysis
and Display System). Este fornece um ambiente integrado para acesso, manipulac¢ao
e exibi¢ao de dados. Para visualizacao dos dados em ponto de grade utilizam-se dois
arquivos: um arquivo descritor (ctl) que descreve as caracteristicas e informagoes
dos arquivos de dados, tais como, as coordenadas geograficas (latitude e longitude),
tempo, nivel, nimero e nome das variaveis, e um arquivo de dados no formato binario
(DOTY, 2009).

3.2 Procedimento geral de analise

A seguir, uma breve descricao dos procedimentos exe-
cutados com 0s dados desde sua importagao do site
http: //www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded /data.ncep.reanalysis.html até a aplica-

¢ao das ferramentas de mineracao de dados.

a) Primeiramente foi definido o periodo e a drea de andlise, e em seguida
utilizou-se um script em GrADS para transformar os dados adquiridos em

arquivo binario.

b) Em seguida foi feito um programa em Matlab para transformar todas as sé-
ries temporais geradas pelo GrADS em uma tnica planilha de dados Excel.
Nesta planilha as séries originais sao transformadas em séries de anoma-
lias, calculadas com referéncia as médias mensais (secas na Amazonia) ou

péntadas (precipitacao extrema em SC) do periodo analisado (1999-2010).

c) Posteriormente, foram definidas as séries classificatérias que foram distintas

para cada aplicagao (explicadas detalhadamente nas aplicagoes).

d) Com os dados tabulados no formato amigdvel, é possivel montar o projeto
no BRB-ArrayTools. A classificagao (explicado no item seguinte) foi feita
usando-se a opgao Class Comparisson do BRB-Array Tools e setando-se o
limiar maximo (a = 1). Sendo assim, foi emitido um relatério com todas

as variaveis e respectivos p-valores.

Em estudos de microarranjos, os resultados sao apresentados em uma lista
com genes que sao mais semelhantes entre si em termos de nivel de ex-

pressao, acompanhados por seus respectivos p-valores. Genes com menores
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p-valores sao mais significantes. Aliando-se a isto e com o objetivo de co-
locar esta andlise em um contexto geografico e de facil interpretacao, os

resultados sao apresentados em termos de campos de p-valores.

e) Para imprimir as imagens foram gerados arquivos separados para cada va-
riavel que contém as coordenadas e os respectivos p-valores. Em seguida,
foram feitos programas em fortran, para converter estes arquivos texto
em arquivos bindarios, para finalmente executar um script na ferramenta
GrADS, que lé os arquivos bindrios e gera as imagens dos p-valores produ-

zidas.

f) Apds a andlise dos resultados da classificagdo, com as varidveis mais signi-
ficativas, foi feito um agrupamento para falcilitar a interpretacao do evento

extremo na primeira aplicagao.

g) Finalmente, para as duas aplicagoes, foi feito um estudo das varidveis mais
relevantes na andlise a fim de se gerar o classificador de arvores de decisao.
Para isso, o calculo dos p-valores foi utilizado como redutor de dados. O
objetivo das arvores de decisao é apontar a varidvel de maior impacto nas
analises, e os limiares adotados pelas arvores. E importante saber também
se a arvore “acerta” a classificacao durante o teste nos periodos de eventos
extremos. O parametro classificatério foi o mesmo utilizado no programa

BRB-ArrayTools (mais detalhes, nos préximos capitulos).

Uma etapa importante no projeto é definir qual variavel sera utilizada para a classifi-
cagao. Cada projeto busca responder a uma pergunta padronizada do tipo “Quais sao
as variaveis climatolégicas, dentre as consideradas no banco de dados, responsaveis
pela propriedade X pertencer a uma determinada classe?”. Naturalmente, perguntas
diferentes levam a resultados diferentes. Por se tratar de eventos extremos, procura-
se avaliar a propriedade que esta mais diretamente ligado ao evento. Como estamos
estudando seca e enchente, optou-se por usar a precipitacao acumulada média em

uma determinada area como classificadora.

Com o objetivo de aplicar a comparacao de classes da bioiformatica, procedemos
com a seguinte analogia: varidveis climatolégicas substituem genes, e séries tem-
porais substituem sequéncias de experimentos ou amostras. Finalmente, doencas
ou outro processo bioquimico, correspondem ao fendmeno climatologico. Mais es-
pecificamente, investigamos as causas (genes) dos eventos em questao (seca AM e

precipitacao extrema em SC) utilizando séries temporais de varidveis climatolégicas.
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Faz-se necessario definir como serd feita a classificagao. O mais comum tem sido
pela mediana, ou seja: calcula-se a mediana da série classificatoria, compara-se cada
valor mensal desta série com a mediana - se menor que a mediana, classe C1, se
maior, classe C2. Estas classificagoes podem ser alteradas a qualquer momento pelo

usuario. Neste trabalho, foram feitas classificacoes diferentes para cada anélise.

Os algoritmos classificadores de arvores de decisao objetivam criar regras. Neste
trabalho, os algoritmos foram executados utilizando-se o software WEKA que tem

disponivel varios algoritmos de arvore de decisao. O algoritmo empregado foi o J4.8.

No conjunto de dados, as instancias representam as médias dos periodos (meses no
caso da Amazonia, e péntadas no caso de Santa Catarina), e os atributos, as varidveis
climatolégicas. A classificagdo baseou-se na mesma série temporal adotada no BRB
ArrayTools, diferindo apenas nas classes, que variaram para cada estudo, bem como

os arquivos de treinamento e teste.
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4 SECA NA AMAZONIA

A regiao de analise selecionada compreende uma sub-regiao com coordenadas 140°W
a 0°W, e 40°N a 40°S, conforme ilustrado na Figura 4.1. Foram utilizadas 44.268

varidveis ambientais.

Figura 4.1 - Regiao analisada: 140°W a 0°W, e 40°N a 40°S.

4.1 Classificagcao e Agrupamento

A classificagao foi baseada no intervalo entre o menor e o maior valor da anomalia
da precipitacao acumulada numa regiao da Amazonia em uma area delimitada pela
regiao de coordenadas 4°S e 8°S, 68°W e 72°W (regido delimitada pelo quadradinho
vermelho na Figura 4.1). Esta regiao localizada no oeste da Amazonia foi fortemente
afetada pelas secas de 2005 e 2010 (LEWIS et al., 2011). A figura 4.2 ilustra a série tem-
poral em anomalia da precipitacao acumulada nesta regiao. Observa-se que em 2005 e
2010 a precipitagao esteve abaixo da média. A série de precipitacao foi obtida do site
da NASA extraido de http://disc2.nascom.nasa.gov/Giovanni/tovas/rain.3B43_-
V6_anom.shtml. Sao dados mensais de precipitagao acumulada com resolucao de

0,25° x 0,25°.

Para um estudo mais especifico de seca, foram definidas trés classes: seca, neutra e
chuvosa. Elas foram definidas de tal forma a se capturar os principais episédios de
seca ocorridos durante o periodo em estudo. Com este objetivo dividiu-se o intervalo
entre o maior e o menor valor de anomalia da precipitacao em trés partes, atribuindo
a seca e & chuva 37% dos extremos da série para cada, e o restante 26% para classe
neutra, ou seja:

classe seca = 36,6% do intervalo entre a menor e maior anomalia = 67 meses,
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Figura 4.2 - Precipitagdo acumulada em anomalia na regiao em estudo.

classe neutra = 26, 8% do intervalo entre a menor e maior anomalia = 67 meses,

classe chuvosa = 36, 6% do intervalo entre a menor e maior anomalia = 10 meses.

Dentro deste contexto, a comparacao de classes objetiva determinar quais dentre
as 44.268 variaveis se comportam diferentemente entre as diferentes classes: seca,
neutra e chuvosa. Os resultados apresentados das Figuras 4.3 a 4.8 correspondem a
comparagao entre seca X neutra e sao apresentados em campos de p-valores. Resul-

tados adicionais encontram-se no Anexo A (Figuras .1 a .8).

Os p-valores em cada ponto de grade podem ser interpretados como a probabilidade
que a correlagao observada em cada variavel da grade e a precipitacao acumulada na
area delimitada pelo quadrado vermelho é produto do acaso. Claramente, padroes
coerentes de baixos p-valores (dreas escuras) chamam a atenc¢do. Observa-se que o
déficit de chuva é consistente com o aumento generalizado da temperatura da super-
ficie do mar no Atlantico tropical Norte que se estende até o oeste da Africa (Figura
4.3). Isto pode ser observado pela evolugao temporal de 1999 a 2010 da anomalia da
temperatura da superficie do mar em um ponto de grade com baixo p-valor (estrela
vermelha na Figura 4.3). Este condi¢cao de anomalia quente é acompanhada pelo
aumento dos niveis de temperatura do ar e umidade especifica sobre o Atlantico
tropical Norte, observado nas Figuras 4.4 e 4.5. Estes resultados confirmam estudos
anteriores de Marengo et al. (2011), Tomasella et al. (2011), Lewis et al. (2011), Yoon
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e Zeng (2010), Marengo et al. (2008b), Cox et al. (2008), Marengo et al. (2008a),
Zeng et al. (2008), Malhi et al. (2008) que apontam o aquecimento da temperatura
do Atlantico Norte como o principal fator responsavel pelas secas de 2005 e 2010.
Durante estes eventos extremos, as anomalias da temperatura da superficie do mar
alcangaram 1°C e 0,9°C respectivamente, dois recordes desde 1902 (MARENGO et al.,
2011).

Figura 4.3 - Campos de p-valor para a temperatura da superficie do mar em anomalia.
Abaixo: evolugao temporal da temperatura da superficie do mar em anomalia
a 12,5°N—-55,5°W, ponto de grade localizado em regiao de baixo p-valor
(estrela vermelha), de 1999 a 2010.
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Figura 4.4 - Campos de p-valor para a temperatura do ar na superficie em anomalia.
Abaixo: evolucao temporal da temperatura do ar na superficie em anomalia
a 10°N—55°W, ponto de grade localizado em regido de baixo p-valor (estrela
vermelha), de 1999 a 2010.
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Figura 4.5 - Campos de p-valor para umidade especifica em a nomalia a 850 hPa. Abaixo:
evolugao da umidade especifica em anomalia a 15°N—50°W, ponto de grade
localizado em regiao de baixo p-valor (estrela vermelha), de 1999 a 2010.

As figuras 4.6 e 4.7 apresentam campos de p-valores para vento zonal e meridional a
850 hPa (média da anomalia de Agosto e Setembro de 2010 sobrepostas), e anomalia
da pressao ao nivel do mar. Na parte inferior da Figura 4.7 tem-se a diferenca de
pressao entre os dois pontos de grade com baixos p-valores, um no oceano e outro
no continente. Observa-se que esta diferenga de pressao é negativa em 2005 e 2010
resultando em uma diminuicao do fluxo de umidade do oceano para o continente,
logo um déficit de precipitacao. Estes resultados sao consistentes com um padrao de
circulagao caracterizado pelo transporte de ventos aliseos mais fraco que o normal
para o sul da Amazonia, como sugerido por alguns autores (MARENGO et al., 2008b;
MARENGO et al., 2011; ZENG et al., 2008; COELHO et al., 2012). Observa-se que a

diferenca de pressao entre os pontos de grade 15°N-50°W e 5°S-60°W permanecem
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negativas durante a maior parte de 2005 e 2010, resultando em reducao de fluxo de

umidade do Atlantico tropical Norte e menos precipitacao sobre a Amazonia.

Figura 4.6 - Campos de p-valor para vento zonal (acima) e meridional (abaixo) em ano-
malia a 850 hPa; média das anomalias dos ventos entre Agosto e Setembro de
2010 sobrepostas.
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Figura 4.7 - Campos de p-valor para pressao ao nivel do mar em anomalia. Abaixo:
diferenca de pressao entre os dois pontos de grade com baixos p-valores
15°N—50°W (estrela vermelha) e 5°S—60°W (circulo azul), from 1999 to 2010.

A chuva sobre a Amazonia é fortemente impactada por estruturas de larga-escala,
como a circulagao Leste-Oeste de Walker e o mecanismo de circulagao do meridi-
ano local, conhecido como célula de Hadley do Atlantico (COOK et al., 2010; YOON;
ZENG, 2010). A influéncia do Atlantico sobre e Amazonia é modulada pelas variagoes
sazonais e interanuais na robustez e na posicao da zona de convergéncia intertropi-
cal (ITCZ) que é influenciada por mudancas na temperatura da superficie do mar
no Atlantico Tropical. Conjecturou-se por Cook et al. (2010), Yoon e Zeng (2010),
Tomasella et al. (2011), Marengo et al. (2011), Marengo et al. (2008b), Zeng et al.
(2008) que os recentes episddios de seca intensa na regiao estao ligadas ao deslo-
camento para noroeste da ITCZ. Em 2010, por exemplo, a ITCZ foi deslocada de

sua posi¢ao climatica por aproximadamente cinco graus para o norte (MARENGO et
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al., 2011). Este cendrio pode ser observado na Figura 4.8 que mostra os campos de
p-valores para omega a 500 hPa, junto com campos de anomalia em duas sub-areas
da regiao, para Agosto-Setembro 2009 e 2010. Estes dois anos sao usados aqui como
paradigma de anos com precipitacao acumuladas acima e abaixo da média climatica

respectivamente. Anomalias negativas indicam movimento ascendente de vento.

Figura 4.8 - Campos de p-valor para omega em anomalia a 500 hPa. Abaixo: média da

anomalia em Agosto/Setembro sobre o quadrado azul, para 2009 e 2010. A
direita, uma seccao transversal das anomalias de omega para as longitudes
em verde, de 1000 a 100 hPa para 2009 e 2010.

Nao foram observados variacoes da temperatura da superficie do mar no Pacifico
durante esta temporada. Em 2010 a seca sobre a floresta Amazonica iniciou no
principio do verao austral durante o El Nino e foi subsequentemente intensificada
com o aquecimento do Atlantico tropical Norte (MARENGO et al., 2011).

Fortes eventos de El Nino geralmente causam déficit sobre a Amazonia central e
nordeste (TOMASELLA et al., 2011; COOK et al., 2010). Estudos anteriores (COX et
al., 2008; TOMASELLA et al., 2011; MARENGO et al., 2008b; MARENGO et al., 2008a)
mostram que nao existe correlagao entre as secas de 2005 e 2010 que atingiram
principalmente o sudoeste da Amazonia, e o fenomeno El Nifo. Em concordancia

com estes autores, este trabalho nao detectou a influéncia de eventos tipo El Nino
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(veja Tabela 4.1). No entanto, a pequena area de baixos p-valores claramente visivel
na figura 4.3, a oeste das Ilhas Galapagos, destaca a necessidade de uma anélise
mais aprofundada (por exemplo, com as ferramentas de correlacao defasada; ver
(YOON; ZENG, 2010)) para melhor entender o complexo mecanismo de conexao da

precipitacao na Amazonia com a TSM no Atlantico Tropical Norte e as atividades
de ENOS no Pacifico.

Tabela 4.1 - Relagao dos indices extras analisados com os respectivos p-valores

] Série temporal \ p-valor \
Equatorial SOI 0,5189
Equatorial Eastern Pacific SLP 0,7216
Stand Tahiti - Stand Darwin SLP | 0,9511

SST Nino 0,2808
SST North Atlantic 0,0070
SST South Atlantic 0,9696

North Atlantic Oscillation - NAO | 0,7220
Pacific Decadal Oscillation - PDO | 0,1234

Os resultados acima podem ser sumarizados por meio do agrupamento hierarquico
de um subconjunto de parametros significativos, selecionados dentre os resultados
obtidos pela classificacao. Este subconjunto inclui as 50 varidveis com menor p-
valor e estd ilustrado na Figura 4.9. A Figura 4.10 ilustra o agrupamento das 4
variaveis com menor p-valor nas figuras 4.3 a 4.8, totalizando 28 variaveis. Para
uma melhor interpretacao, as colunas foram rearranjadas em ordem cronoldgica. As

cores representam as intensidades da anomalia normalizada.
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Figura 4.9 - Agrupamento hierarchico das cinquenta varidveis com menor p-valor para os
12 anos em estudo (de 1999 a 2010).

Os resultados do agrupamento para o periodo de 1999 a 2010 estao ilustrados na
Figura 4.10, e o agrupamento de 2009 e 2010 estao ilustrados na Figura 4.11. As
Figuras 4.10 e 4.11 apresentam no topo respectivamente a anomalia da precipitagao
acumulada, e a vazao mensal do Rio Madeira. Observa-se que diferencas na pre-
cipitagao acompanham muito bem o comportamento dos niveis de expressao das
variaveis climatolégicas. A predominancia de cores verde e vermelha alternadas de-
pendem se o ano era “seco” ou “chuvoso”. Observa-se que em Fevereiro de 2010, seis
meses antes de os niveis dos rios no sudoeste da Amazonia atingirem seus minimos,
variaveis como temperatura da superficie do mar nas coordenadas 75,5°W-12, 5°N;
vento zonal a 850 hPa em 75°W-7,5°N, e omega a 500 hPA em 77,5°W-15°N (em
negrito na Figura 4.11) mudam abruptamente como se o sistema climatico alternasse

entre dois estados diferentes. Padrao similar se observa no final de 2004.
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Figura 4.10 - Agrupamento hierarchico das quatro varidveis com menor p-valor em cada
um dos sete campos de p-valor apresentados nas figuras anteriores, para o
periodo de 1999-2010. As colunas foram rearranjadas e inseridas em ordem
cronologica. As cores representam a anomalia normalizada da intensidade.
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Figura 4.11 - Agrupamento hierarchico das quatro varidveis com menor p-valor em cada
um dos sete campos de p-valor apresentados nas figuras anteriores, para o
periodo de 2009 e 2010. As colunas foram rearranjadas e inseridas em ordem
cronoldgica. As cores representam a anomalia normalizada da intensidade.

Neste sentido, ¢ notavel como um pequeno subconjunto de varidveis climatologicas
pode ser usado para reduzir efetivamente a complexidade do conjunto de dados
original. Esta complexidade pode ser ainda mais reduzida através da representacao
grafica em baixa dimensao ilustrada na Figura 4.12, que usa apenas as variaveis
em negrito da Figura 4.11. Observa-se que os anos chuvosos e secos de 2002/2009
e 2005/2010, respectivamente, estao claramente segregados em diferentes regides do

grafico.
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Figura 4.12 - Gréfico do agrupmento tri-dimensional da tempertura da superficie do mar
a 75,5°W-12, 5°N versus vento zonal a 850 hPa e 75°W-7,5°N versus omega
a 500 hPa e 77,5°W-15°N, para 2002/2009 (anos “secos”) e 2005/2010 (anos

“umidos”).

Coelho et al. (2012) demonstraram que seria possivel prever, com um més de an-
tecedéncia, um estagao seca mais intensa que o usual na Amazonia. Os resultados
apresentados aqui, apesar de limitados a 12 anos e a dois eventos extremos neste
intervalo, sugerem que esta previsao é viavel com varios meses de antecedéncia; veja
Figura 4.11. Em 2005 e 2010, o Rio Amazonas obteve seu menor nivel por déca-
das, com vérios afluentes completamente secos e mais de 20 municipios declararem
estado de emergéncia. Seria muito importante se estes periodos anémalos de seca pu-
dessem ser previstos com mais antecedéncia permitindo que governo e comunidades

pudessem tomar acoes apropriadas de mitigacao.
4.2 Arvores de decisao

Foram feitos testes para verificar quais os arquivos ideais (treinamento e teste) a
serem executados pelas arvores de decisao através do algoritmo J4.8. Para isso,
foram usadas as varidveis com os menores p-valores resultantes da analise do BRB-
ArrayTools. Como a primeira grande seca ocorreu em 2005, o conjunto de treina-
mento compreende as séries temporais de 1999 a 2004, e para os testes as séries
temporais de 2005 a 2010. A classificacao foi feita analisando a mesma série de
precipitacao da aplicacdo com o BB-ArrayTools que foi dividida em 2 classes de
acordo com a mediana: pouco (valores abaixo da mediana) e muito (valores acima
da mediana), representando respectivamente pouca chuva e muita chuva. Para o

treinamento do algoritmo J4.8, foram utilizados os parametros default C=0,25 (fa-
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tor de confian¢a) e M=2 (ntimero de instancias por folha). De todos os testes feitos,

apresenta-se abaixo 5 casos ilustrativos:

e Casol
Utilizadas as variaveis com p-valores menores que 0,001, ou seja as variaveis
com uma probabilidade menor de 0,1% de serem falso-positivas, totalizando

182 variaveis;

e Caso2
Utilizadas as variaveis com p-valores menores que 0,005, ou seja as variaveis
com uma probabilidade menor de 0,5% de serem falso-positivas, totalizando

825 variaveis;

e Caso3
Utilizadas as variaveis com p-valores menores que 0,0005, ou seja as va-
ridveis com uma probabilidade menor de 0,05% de serem falso-positivas,

totalizando 104 varidveis;

e Casod
De todas as varidveis climatolégicas analisadas, ndo em coordenadas (por
exemplo omega 850 hPa, Temperatura do ar, Vento Zonal), foram seleci-
onadas no maximo 10 em coordenadas daquelas com menor p-valor e que

tivessem a condi¢ao do p-valor < 0,001, totalizando 120 variaveis;

e Casob

As 28 varidveis representadas na Figura 4.10.

A Tabela 4.2 mostra a porcentagem de acertos dos casos de testes citados acima
considerando-se dois conjuntos de testes: geral - utiliza todo o arquivo de teste
(2005 a 2010), e secaAM - utiliza apenas os meses de Julho a Dezembro de 2005 e
2010 nos testes.

Com os resultados apresentados na Tabela 4.2, observa-se que nos casos 1 e 4 existe
uma porcentagem de acerto geral proxima de 70%, e de 83% quando se analisam
os periodos de maior seca. Mais precisamente, a arvore “erra” em apenas 2 meses
durante os segundos semestres de 2005 e 2010. No caso 1 foram necessarios 62
variaveis a mais do que o caso 4 para se identificar a seca. Isto significa que existe
informagao redundante das variaveis. Logo, nao é necessario um grande nimero de

variaveis para se criar uma arvore de decisao. O caso 3 é muito restrito e com isso,
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Tabela 4.2 - Porcentagem de acerto nos testes executados

| Casos | conjuntos teste | %acertos |

1 geral 69,44%
secaAM 83,33%

2 geral 62,5%
secaAM 50%

3 geral 70,83%
secaAM 75%

4 geral 69,44%
secaAM 83,33%

5 geral 66,66 %
secaAM 83,33%

pode-se observar que alguns eventos nao foram identificados. O caso 2, que contém o
maior nimero de variavei dentre todos analisados, foi o que obteve o menor nimero
de acertos no periodo de seca, com isto conclui-se que o banco de dados em questao
inclui muitos eventos com informacao nao relevante para a identificacao da seca
profunda. O caso 5 também obteve uma boa porcentagem de acertos no periodo da
seca, mas como foi utilizado um banco de dados arbitrario, nao pode ser generalizado

na anélise.

De todos os testes executados, o caso 4 foi apontado como o melhor classificador, e
com a vantagem que a arvore gerada é a mesma do caso 1, ilustrada na Figura 4.13.
Observa-se que a variavel com maior ganho de informacao apontada pelo classificador
em questao foi Vento Zonal a 200 hPa, até entao nao citada na literatura. Por outro
lado nao existe na literatura um classificador tipo arvore de decisao que utilize um

grande numero de varidveis climatologicas, todas distintas.
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Figura 4.13 - Arvore de decisao gerada com entropia de Shannon para o caso 4. Arquivo
de treinamento compreende os anos de 1999 a 2004, e arquivo de teste, os
anos de 2005 a 2010.

A Tabela 4.3 detalha os acertos e erros nos periodos de Julho a Dezembro de 2005
e 2010 para o Caso 4, ou seja, na primeira coluna aparecem os meses de maior seca.
Na segunda coluna, é apontanda a saida desejada de acordo com a classificacao em
relagdo a mediana (acima da mediana, chove muito, abaixo chove pouco). Na terceira

coluna é apresentada a saida gerada pela arvore de decisao. Observa-se que a arvore
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acerta o periodo de seca de acordo com as variaveis treinadas.

Tabela 4.3 - Anélise das saidas nos periodos de seca

’ Més Ano ‘ saida desejada ‘ saida Shannon
Julho/2005 Pouco Pouco
Agosto/2005 Pouco Pouco
Setembro/2005 Pouco Pouco
Outubro/2005 Muito Muito
Novembro /2005 Pouco Muito
Dezembro/2005 Pouco Pouco
Julho/2010 Pouco Pouco
Agosto/2010 Pouco Pouco
Setembro/2010 Pouco Muito
Outubro/2010 Pouco Pouco
Novembro/2010 Muito Muito
Dezembro/2010 Pouco Pouco
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5 PRECIPITACAO EXTREMA EM SANTA CATARINA

A regiao de anélise selecionada compreende uma subregiao com coordenadas 30°W
a 60°W, e 20°S a 50°5, conforme ilustrado na Figura 5.1. Foram utilizadas 4.036
variaveis ambientais. Diferente dos episddios de seca, precipitacoes intensas como as
de SC desenvolvem-se em periodos muito curtos, dificultando as acoes de prevencgao
e mitigacao. Por este motivo, optou-se por trabalhar com péntadas, ou seja, foram
calculadas as médias de cinco dias dentro do periodo de 1999 a 2010. Sendo assim,
temos 73 valores anuais para cada variavel no periodo. Em seguida foram calculadas
as anomalias dentro do periodo, ou seja, calculou-se a média para cada péntada no

ano (73 médias), e em seguida subtraiu-se o valor da péntada da média.

Figura 5.1 - Regiao analisada em destaque.

5.1 Classificagao

A classificacao foi baseada na precipitacao medida em uma regiao fortemente afetada
pela enchente em SC (circulo vermelho na Figura 5.1). Os dados de precipitacao sao
provenientes das estagoes pluviométricas administradas pela Agéncia Nacional de
Aguas (ANA), obtidos diretamente do endereco http://ana.gov.br/portalsnirh/. O
site fornece dados de estacoes espalhadas pelo Brasil. Dentro das opcoes de estacao,
foram selecionadas 5 estagoes pertencentes a regiao afetada pela enchente, como
também aquelas que contém todos os dados diarios dentro do periodo em analise.
Em seguida, foi calculada a média da precipiacao didria das cinco estacoes. Abaixo,

estao listadas as estacoes escolhidas e suas respectivas coordenadas geograficas.

e Latitude: -26,4642 Longitude: -49,0867 - Municipio - Jaragua do Sul SC

e Latitude: -27,0403 Longitude: -49,3814 - Municipio - Apaiuna SC
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e Latitude: -26,4239 Longitude: -49,2925 - Municipio - Corupa SC
e Latitude: -26,0356 Longitude: -48,85 - Municipio - Garuva SC

e Latitude: -26,7408 Longitude: -49,2706 - Municipio -Rio dos Cedros SC

Para obter a série temporal da precipitacao, foi calculada a média de cada péntada
nas H estagoes acima, e a anomalia dentro do periodo, gerando assim apenas uma
série temporal ilustrada na Figura 5.2. O trecho de série delimitada entre as barras
vermelhas representa a época de maior chuva. A classificacao foi baseada no intervalo
entre o menor e o maior valor da série em anomalia gerada. Para uma andlise mais
especifica, dividiu-se o intervalo de anomalia em 3 sub-intervalos: maior anomalia
e 8 ([43,5, 8])- representando chuva abundante, 8 e 0 ([8, 0])- representando chuva
moderada, 0 e menor anomalia ([0, -11,2])- representando chuva fraca. Esta divisao

objetivou identificar periodos mais relevantes de chuva.

o8



Figura 5.2 - Precipitagdo acumulada em anomalia na regiao em estudo.

Dentro deste novo contexto, a comparacao de classes objetiva determinar quais den-
tre as 4.036 varidaveis se comportam diferentemente entre as diferentes classes: chuva
abundante, moderada e fraca. Os resultados apresentados nas Figuras 5.3 a 5.10 cor-
respondem a comparagao entre chuva abundante x chuva moderada, considerando
sempre valores positivos de anomalia de chuva. As isolinhas coloridas representam
o dado em anomalia da péntada com maior indice de chuva que foi de 22 a 26 no-
vembro 2008 (intervalo da série entre barras vermelhas na Figura 5.2). Resultados

adicionais encontram-se no Anexo B (Figuras .1).

Ressalta-se que nos resultados as regioes com tonalidades mais escuras estao as-
sociadas aos menores p-valores e, portanto, as varidveis mais significativas. Nestes
resultados (Figuras 5.3 a 5.7), chamam a atengao a densa area escura de omega
que se estende do Oceano Atlantico até o litoral de SC. Observa-se pelas isolinhas
que no periodo da enchente, omega estd negativo no continente (movimento ver-
tical ascendente) e positivo no oceano (movimento vertical descendente). Como é
sabido, movimento ascendente favorece a precipitacao. As areas escuras resultantes
da andlise de omega se repetem em todos os niveis de pressao. Os resultados acima

indicam que este processo de movimento descendente sobre o oceano acoplado ao
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movimento ascendente sobre o continente estd diretamente relaciondo ao alto nivel

de precipitacao no Vale do Itajai durante o episédio de enchente aqui estudado.

(b)

Figura 5.3 - Representagdo em p-valores da influéncia das varidveis climatoldgicas no
evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008
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(b)

Figura 5.4 - Representacao em p-valores da influéncia das variaveis climatolégicas no
evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008

61



(b)

Figura 5.5 - Representagdo em p-valores da influéncia das varidveis climatoldgicas no
evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008
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(b)

Figura 5.6 - Representacao em p-valores da influéncia das varidveis climatolégicas no
evento de precipitacdo extrema em Santa Catarina - 2008

63



(b)

Figura 5.7 - Representagdo em p-valores da influéncia das varidveis climatoldgicas no
evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008

64



Esta andlise é corroborada pelos resultados das Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11. Nes-
tas figuras as setas representam a resultante do vento zonal e meridional medido
também de 22 a 26 novembro 2008. Segundo Dias (2009), Severo et al. (2008) a lo-
calizacao de um anticiclone de bloqueio no oceano Atlantico em altitude entre 4000
m e 5000 m (com ventos que giram no sentido anti-horéario no Hemisfério Sul, como
esquematizado na Figura 5.10) determinou a ocorréncia de ventos de leste sobre boa
parte da costa da Regiao Sul. Esses ventos, devido a orientacao Norte-Sul da costa,
incidiram mais diretamente sobre o litoral de SC, transportando, portanto, a umi-
dade tipica do oceano para o continente. As caracteristicas topograficas da regiao
atuaram como um mecanismo adicional que aumentou as quantidades de chuva du-
rante o levantamento do ar que ascendia pelas escarpas dos morros e serras causando
o esfriamento e a condensagao do ar. Como consequéncia disso, chuvas de fraca ou
moderada intensidade atingiram continuamente a regiao litoranea de SC. Severo et
al. (2008) concluiram que as chuvas de novembro estiveram associadas a um sistema
atmosférico relativamente raso, com uma extensao vertical de alguns quilometros e
com o mecanismo transportador da umidade localizado rente & superficie e sobre o

Oceano Atlantico, como pode ser observado na Figura 5.12.
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(b)
Figura 5.8 - Representacdo em p-valores da influéncia das varidveis climatolégicas no

evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008; média das ano-
malias dos ventos na péntada de 22 a 26 de novembro sobrepostas.
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(b)
Figura 5.9 - Representacao em p-valores da influéncia das variaveis climatolégicas no

evento de precipitagao extrema em Santa Catarina - 2008; média das ano-
malias dos ventos na péntada de 22 a 26 de novembro sobrepostas.
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(b)
Figura 5.10 - Representagao em p-valores da influéncia das varidveis climatolégicas no

evento de precipitacdo extrema em Santa Catarina - 2008; média das ano-
malias dos ventos na péntada de 22 a 26 de novembro sobrepostas.
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(b)
Figura 5.11 - Representacao em p-valores da influéncia das varidveis climatoldgicas no

evento de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008; média das ano-
malias dos ventos na péntada de 22 a 26 de novembro sobrepostas.
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(b)
Figura 5.12 - Representacao em p-valores da influéncia das varidveis climatoldgicas na

cheia de precipitacao extrema em Santa Catarina - 2008; média das ano-
malias dos ventos na péntada de 22 a 26 de novembro sobrepostas.

5.2 Arvores de decisio

Para determinar os atributos a serem utilizados no classificador em arvores de deci-
sao, novamente foram usadas as variaveis mais significativas decorrentes da anélise

em p-valores, ou seja, varidaveis com menor p-valor. Foram feitos diversas andlise
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variando os conjuntos de treinamento e teste. Novamente, a classificagao foi baseada
na série temporal de precipitacao (Figura 5.2) aonde se observa que em meados de
1999 houve uma cheia significativa. Para determinar os arquivos de treinamento e
teste, foi excluido o ano de 1999 do conjunto de treinamento em duas analises, e em
uma terceira o mesmo foi inserido para ver como se comporta o classificador quando
existe um episédio de enchente mais fraco. Desta forma dividimos as andlises em 3

partes:

e Analise 1:
Conjunto de treinamento = 1999 a 2006 (2/3 do banco de dados); conjunto
de teste = 2007 a 2010 (1/3 do banco de dados). Os resultados estao na
Tabela 5.1;

e Analise 2:
Conjunto de treinamento = 2000 a 2007; conjunto de teste = 1999, 2008 a
2010. Os resultados estao na Tabela 5.2;

e Anilise 3:
Conjunto de treinamento = 2000 a 2006; conjunto de teste = 1999, 2007 a
2010. Os resultados estao na Tabela 5.3.

Em cada analise, foram testados 4 tipos de classificacao observando-se a série de

precipitacao. Os casos testados foram:

e class=mediana:
Classificacao de acordo com a mediana. Se valor da precipitacao em
anomalia na péntada for menor que a mediana, assume-se que chove

pouco, senao, chove muito;

e class=4:
Classificagao de acordo com o valor 4 da série. Se valor da precipitacao em
anomalia na péntada for menor que 4, assume-se que chove pouco, senao,

chove muito;

e class=8:
Classificacao de acordo com o valor 8 da série. Se valor da precipitacao em

anomalia na péntada for menor que 8, assume-se que chove pouco, senao,

71



chove muito;

e class=12:
Classificacao de acordo com o valor 12 da série. Se valor da precipitacao
em anomalia na péntada for menor que 12, assume-se que chove pouco,

senao, chove muito;

Para o treinamento do algoritmo J4.8, foram utilizados os parametros default C=0,25
(fator de confianca) e M=8 (nimero de instancias por folha). Nas Tabelas 5.1 a 5.3

a primeira coluna identifica as varidveis testadas que compoem os seguintes casos:

e Casol

Utilizadas as 50 variaveis com menores p-valores;

e Caso2
Utilizadas as variaveis com p-valores menores que 0,001, ou seja as variaveis
com uma probabilidade menor de 0,1% de serem falso-positivas, totalizando

179 variaveis;

e Caso 3
De todas as variaveis climatolégicas analisadas, ndo em coordenadas (por
exemplo omega 850 hPa, Temperatura do ar, Vento Zonal), foram selecio-
nadas as 10 com menor p-valor, no maximo 10 em coordenadas, e aquelas

com p-valor < 0,001 totalizando 94 variaveis;

e Caso 4
De todas as varidveis climatolégicas analisadas, ndo em coordenadas (por
exemplo omega 850 hPa, Temperatura do ar, Vento Zonal), foram selecio-
nadas as 10 com menor p-valor, no maximo 5 em coordenadas, totalizando

50 variaveis.

As Tabelas 5.1 a 5.3 apresentam a porcentagem de acertos dos casos de testes citados
acima considerando-se tres conjuntos de testes: “Geral” - utiliza todo o arquivo de
teste (primeira linha de cada caso), “Chuva forte” - analisa os eventos (péntadas) que
tiveram um valor de precipitagdo em anomalia maior que 20 em cada caso (6 pénta-
das), e “Chuva extrema” - analisa os eventos que tiveram um valor de precipitagao

em anomalia maior que 30 (2 péntadas), em cada caso.
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Tabela 5.1 - Anélise 1: treinamento = 1999 a 2006, teste = 2007 a 2010. Porcentagem de
acerto nos testes executados.

’ Casos \ Testes \ class=mediana \ class = 4 \ class = 8 \ class = 12 ‘

1 Geral 64,75% 78,77% 87,33% 94,52%
Chuva forte 83,33% 33,33% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 50,00% 50,00% 50,00% 0,00%

2 Geral 60,07% 72,95% 88,36% 94,52%
Chuva forte 100% 83,33% 50,00% 0,00%

Chuva exrema 100% 100% 50,00% 0,00%

3 Geral 64,38% 75,00% 88,70% 94,52%
Chuva forte 83,33% 50,00% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 100% 50,00% 50,00% 0,00%

4 Geral 65,41% 78,77% 88,70% 94,52%
Chuva forte 100,00% 50,00% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 100,00% 50,00% 50,00% 0,00%

Tabela 5.2 - Analise 2: treinamento = 2000 a 2007, teste = 1999, 2008 a 2010. Porcentagem
de acerto nos testes executados.

’ Casos \ Testes \ class=mediana \ class = 4 \ class = 8 \ class = 12 ‘

1 Geral 63,36% 70,40% 89,38% 95,20%
Chuva forte 83,33% 33,33% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 100,00% 50,00% 50,00% 0,00%

2 Geral 60,62% 73,97% 88,70% 94,52%
Chuva forte 66,66% 33,33% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 50,00% 0,00% 0,00% 0,00%

3 Geral 63,36% 74,66% 87,33% 93,83%
Chuva forte 83,33% 33,33% 66,66% 0,00%

Chuva exrema 50,00% 0,00% 50,00% 0,00%

4 Geral 64,04% 81,51% 89,38% 93,49%
Chuva forte 83,33% 16,66% 33,33% 0,00%

Chuva exrema 100% 0,00% 50,00% 0,00%

De uma maneira geral, pode-se concluir que o melhor classificador para determinar
o evento extremo de enchente encontra-se em class=mediana, pois quanto mais se
restringe a classificagao, ou seja, quanto mais restritos os episédios de chuva, poucos
eventos sao analisados, e com isto o classificador fica incapacitado de “acertar”. Com
poucos eventos de chuva, nao existe uma frequencia dentro de uma das classes logo,

o limiar nao pode ser facilmente determinado.
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Tabela 5.3 - Analise 3: treinamento = 2000 a 2006, teste = 1999, 2007 a 2010. Porcentagem
de acerto nos testes executados.

’ Casos \ Testes \ class=mediana \ class = 4 \ class = 8 \ class = 12 ‘

1 Geral 64,93% 78,63% 89,59% 95,07%
Chuva forte 100,00% 33,33% 16,66% 33,33%

Chuva exrema 100,00% 50,00% 0,00% 0,00%

2 Geral 62,74% 76,99% 89,59% 93,42%
Chuva forte 50,00% 50,00% 16,66% 0,00%

Chuva exrema 50,00% 50,00% 0,00% 0,00%

3 Geral 58,36% 78,36% 89,59% 95,34%
Chuva forte 50,00% 33,33% 16,66% 0,00%

Chuva exrema 50,00% 50,00% 0,00% 0,00%

4 Geral 64,93% 79,18% 89,59% 95,07%
Chuva forte 100,00% 33,33% 16,66% 33,33%

Chuva exrema 100,00% 50,00% 0,00% 0,00%

Observa-se que a Andlise 1 (Tabela 5.1) tem uma porcentagem de acertos maior do
que as outras analises pois contém o ano de 1999 no arquivo de treinamento, ou seja,
com uma enchente em menor escala no conjunto de treinamento, o classificador tem

uma maior porcentagem de acerto nos eventos extremos.

Os resultados apresentados na Tabela 5.3 sao os mais satisfatérios pois compreendem
uma porcentagem de 100% de acerto nos episédios de chuva forte quando se utiliza
um conjunto pequeno de atributos (casos 1 e 4). Isto significa que pode-se definir
um classificador de chuva extrema com apenas 50 variaveis climatologicas. Embora a
Tabela 5.2 também tenha apontado quase 100% de acertos nos Casos 1 e 4, observa-
se que o ano de 2007 consta no arquivo de treinamento, o que nao ocorre na Anélise
2. Se observarmos a série temporal da precipitacao, podemos concluir que o ano de
2007 foi muito mais chuvoso do que o de 2006 na area analisada, e por este fato o

classificador identificou melhor as chuvas extremas.

A figura 5.13 ilustra a arvore de decisao gerada para a Andlise 3, casos 1 e 4.
Observa-se que a variavel com maior ganho de informagcao apontada pelo classifivador
foi Omega 500 hPa com coordenadas longitudinais de 50 Oeste, e latitudinais de
25 Sul. Estas coordenadas estao praticamente na regiao afetada pela enchente. Se
observarmos nas outras folhas da arvore, as varidaveis mais relevantes continuam
sendo, em sua maioria, Omega em outras altitudes e todas proximas a regiao de

estudo. Embora se saiba que a variavel omega, que é responsavel pelo tranporte de
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vento vertical, tem fundamental importancia nos eventos de chuva, e observando os
resultados das imagens geradas pelos p-valores, obtem-se a amplitude da influencia

desta variavel em um periodo de chuva.

Figura 5.13 - Arvore de decisao gerada com entropia de Shannon para os casos 1 e 4. Ar-
quivo de treinamento compreende os anos de 2000 a 2006, e arquivo de teste,
os anos de 1999, 2007 a 2010, classificacao pela mediana da precipitagao.
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6 CONCLUSAO

O volume de dados gerados em quase todas as areas da ciéncia e das engenha-
rias, particularmente em meteorologia e ciéncia do clima, estd aumentando cada vez
mais. Um dos desafios gerados por este “dilivio de dados” é o desenvolvimento de

estratégias eficazes de descoberta de conhecimento.

O clima é um sistema nao linear com dependéncias espaciais e temporais complexas.
De modo similar, os sistemas biolégicos sao paradigmas de complexidade fato este
que, frequentemente, tornam a andlise de dados biolégicos um desafio. Felizmente, a
bioestatistica dispoe de métodos estatisticos e ferramentas computacionais robustas
e eficazes para analise de dados. Neste trabalho, mostrou-se que técnicas estatisticas
utilizadas rotineiramente na analise de dados genomicos podem ser empregadas com
sucesso em analise climatica. Deste modo, foram investigados dois eventos climaticos
extremos ocorridos no Brasil na ultima década — as secas de 2005 e 2010 na Amazonia
e a precipitacao extrema de 2008 em SC — com o objetivo de identificar as suas

possiveis causas e a viabilidade de identificagao de fendmenos similares.

Por um lado, os resultados obtidos na primeira aplicacao indicaram que a tempera-
tura da superficie do mar na regiao do Atlantico Tropical Norte teve um impacto
direto no regime de chuva na regiao afetada. Por outro lado, o fenémeno El Nifio/La
Nina nao foi selecionado uma unica vez nas analises realizadas. Estes resultados,
de um modo geral, sao corroborados pela literatura especializada. Ressalte-se, no
entanto, que pela primeira vez um volume de dados tao grande foi utilizado para
analisar o fenomeno da seca na Amazonia. A arvore de decisao gerada pela metodolo-
gia empregada identificou os periodos de estiagem que ocorreram nos dois semestres

de seca extrema.

A aplicacao das técnicas em precipitacao extrema apontou a magnitude de algumas
variaveis climatolégicas, dentro da area analisada, que podem estar correlacionadas
com o aumento de precipitagao durante o periodo analisado. Esta precipitacao ex-
trema foi muito menos analisada na literatura do que as secas intensas de 2005 e
2010 na regiao da Amazonia. Os mapas de p-valor identificaram a relevancia das
variaveis omega e das componentes do vento zonal e meridional em todos os ni-
veis durante a andlise. A arvore de decisao identificou corretamente os periodos de

acentuada precipitacao nas péntadas onde foram identificadas chuvas abundantes.

Em um sentido mais amplo, os resultados desta tese mostram que a técnica es-

tatistica de p-valor é 1util tanto na biologia molecular quanto na area ambiental.
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Entretanto os mapas de p-valor tornam mais faceis a identificacao da dependén-
cia espacial da varidvel meteoroldgica com o evento climatologico associado. Além
disto, as arvores de decisao geradas pela metodologia empregada podem ser uma
ferramenta poderosa para detectar provaveis eventos extremos. Tais abordagens nao
foram encontradas até entao na literatura para este tipo de analise de eventos ex-

tremos climaticos.

A principal mensagem transmitida é que devido a complexidade dos bancos de da-
dos climaticos disponiveis atualmente, métodos de mineragao de dados e técnicas
de visualizacao tornam-se criticas na habilidade de se descobrir padroes climaticos
recorrentes e persistentes, e conexoes escondidas entre regioes geograficas distantes.
Naturalmente, nao se advoga aqui ingenuamente o uso irrestrito e sem a supervi-
sao de especialistas de ferramentas computacionais para estabelecer relagoes casuais
entre varidaveis ambientais. Em vez disso, argumenta-se que uma abordagem ho-
listica, com o emprego de técnicas avancadas de mineracao de dados, permite aos
pesquisadores explorarem melhor os grandes bancos de dados climaticos disponiveis

atualmente.

Como sugestoes de trabalhos futuros, propoe-se a completa transposicao e adaptacao
do pacote BRB-ArrayTools para a area ambiental com a modificacao do jargao tipico
da biologia molecular e a introdugao de novas funcionalidades porventura necessérias
para as suas novas aplicacoes. Além disso, pretende-se automatizar todo o processo
de descoberta de conhecimento em banco de dados tornando este trabalho mais ope-
racional. Todos os passos executados neste trabalho foram realizados de acordo com
as etapas da descoberta de conhecimento. Cada etapa foi minuciosamente execu-
tada e a “receita” foi devidamente registrada com o objetivo de gerar um aplicativo
operacional para analise de outros eventos extremos. Este aplicativo disponibilizara
opgoes mais abrangentes, a saber: area geografica de analise, periodo, tipos de varia-
veis, bem como dar uma opgao maior na escolha da variavel classificatoria que rege
a analise. Existe atualmente um grande nimero de variaveis climatologicas disponi-
veis e que nao foram utilizadas aqui, mas que devem ser testadas em sua forma mais
ampla, independente do resultado. A nao relevancia de algumas varidveis é também

importante na analise de eventos.

Outra sugestao de trabalho futuro na area climatoldgica seria fazer um estudo sis-
tematico de todas as bacias hidrograficas brasileiras, identificando quais sao as va-
ridveis ambientais mais relevantes para sua hidrologia. Ainda na area de mineragao

de dados, outra sugestao é a avaliagao de outras metodologias de redugao de dados
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para comparar com a tecnologia estatistica de p-valor abordada neste trabalho. O
objetivo é comparar diferentes metodologias para a andlise de eventos meteoroldgi-
cos extremos. Por exemplo, uma das tecnologias de reducao de dados a ser anali-
sada é a “Teoria dos Conjuntos Aprozimativos”, anteriormente utilizada por Anochi
(2010) com o objetivo de selecionar variaveis meteorolégicas para os modelos de
redes neurais artificiais de previsao climatica sazonal de precipitacao. Pretende-se
também investigar o uso de logica fuzzy, mais precisamente, utilizar um algoritmo
fuzzy de arvore de decisao baseado no C4.5, chamado “fuzzyDT”. Este algoritmo foi
desenvolvido por Cintra et al. (2012) devido ao fato de que arvores de decisao fuzzy
combinam poderosos modelos de arvores de decisao com a interpretacao e habilidade

do processamento de incertezas e imprecisao de sistemas fuzzy.
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APENDICE

A seguir, uma descricao de todas as variaveis utilizadas obtidas em: National We-
ather