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Resumo inconsisténcias so percebidas em uma série temporal, isto €,

Teécnicas de Data Mining tém sido utilizadas para obter
regras que descrevem os registros de um banco de dados.
Para alguns tipos de banco de dados as regras podem ser
muito complexas e genericas ou pouco aplicaveis. Neste
artigo apresentamos alguns resultados experimentais da
extragdo e classificagdo de regras obtidas de bancos de
dados meteoroldgicos usando determinadas métricas.
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1. Introducio

O Brasil ¢ um pais de dimensdes continentais e de
diversidades ambientais que sdo necessarios meios para
medir as condigdes climdticas, meteorologicas e
ambientais.

Para se medir as condigdes acima, sdo utilizados
atualmente, as PCDs — Plataformas de Coleta de Dados.
Por serem automatizadas e auto-suficientes, fazem a coleta
dos dados continuamente. Essas informagdes, sdo
transmitidas ao CPTEC (Centro de Previsdo de Tempo e
Estudos Climaticos) do INPE (Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais) em Cachoeira Paulista / SP,
utilizando-se dos satélites artificiais, da série SCD (Satélite
de Coleta de Dados) e do CBERS (China Brazil Earth
Resource Satellite). A utilizag@o de satélites é fundamental,
pois resumidamente, serve como um “espelho”,
retransmitindo os sinais enviados pelas PCDs para as
antenas de recepcao.

Operando atualmente trés satélites ( SCD1, SCD2 e
CBERS-2), o INPE possui uma infra-estrutura complexa
composta de: Centro de Controle e Rastreio de Sdo José de
Campos (SP); Estacdes de Recepgdo de Cuiaba (MT), de
Alcantara (MA) e de Natal (Nata/RN); rede de
comunicagdo de dados que interligam as unidades e equipes
de operacdo especializadas para controlar os satélites. O
CPTEC em Cachoeira Paulista/SP, ndo faz parte da
operagdo dos satélites, porém o processamento dos dados ¢é
realizado nos seus supercomputadores de lltima geragdo.

A quantidade de informagdes geradas pelos PCDs é
enorme. E possivel identificar alguma anormalidade dentre
as informac¢des utilizando  algoritmos  preparados
especificamente para isso. Porém, podem existir

as informagdes isoladamente parecem estar dentro dos
padrdes esperados, mas no decorrer do tempo mostram-se
incorretos. Vérios fatores podem gerar essas incorrecdes,
desde falhas nos sensores até mudancas ambientais
causadas por diversos motivos.

Portanto, existe uma necessidade de verificar se ¢
possivel a utilizagdo de técnicas de “Data Mining” para
identificar essas incorregdes. Este artigo descreve a
metodologia ACO (Ant Colony Optimization) para
aplicagdo em Data Mining, ao invés das tradicionais
metodologias atuais.

2. Minerag¢ao de Dados

Mineracdo de dados ou Data Mining ¢é a extra¢do ndo-
trivial de informagdo implicita (nova ou previamente
desconhecida) e 1til a partir de bases de dados. [13]

O grande volume de dados disponiveis cresce a cada dia
e desafia a nossa capacidade de armazenamento, selegdo e
uso. Esta tecnologia com suas ferramentas permitem a
"mineragao" destes dados a fim de gerar um real valor do
dado transformando-o em informagdo e conhecimento.

E formada por um conjunto de ferramentas que através

do uso de algoritmos de aprendizado ou baseados em redes
neurais e estatisticas, sdo capazes de explorar um grande
conjunto de dados, extraindo destes, conhecimento na
forma de hipdteses e de regras. [14]
Basicamente “Data Mining” preocupa-se com a andlise de
dados e o uso de técnicas de sofiware na procura de
padrdes em conjuntos de dados. E o computador que ¢
responsavel por procurar padroes, identificando as regras
subjacentes nos dados.

Uma definigdo concisa que podemos adotar de Data
Mining ¢ “a pesquisa por informagdes valiosas em grandes
volumes de dados” [11]. Essa defini¢do aplica-se bem ao
contexto deste trabalho: uma grande massa de dados
(gigabytes, com crescimento mensal de cerca de 40
megabytes) com muitas informagdes potencialmente
valiosas ndo exploradas até o inicio desta nossa pesquisa.

Dois dos objetivos que podem ser atingidos com Data
Mining sdo predizer comportamentos futuros para tomada
de decisdes e descobrir padrdes previamente desconhecidos
de comportamentos. O interesse ¢ no segundo objetivo:
usaremos técnicas de Data Mining para extrair informagdes



desta massa de dados para tentar localizar excecdes a regras
aplicaveis aos dados. Estas exce¢des podem possivelmente
caracterizar incoeréncias nos dados e na forma de coleta
dos mesmos.

Diversas  técnicas  computacionais podem  ser
empregadas na pesquisa por informagdes valiosas. Segundo
Thearling [9], as técnicas mais comumente usadas de Data
Mining sdo:

1. Redes Neurais Artificiais [4]

2. Arvores de Decisdes [8]

3. Algoritmos Genéticos [3]

4. Meétodo do Vizinho Mais Proximo [6]

5. Regras de Indugao [2]
Segundo [7], uma técnica que ainda é um campo de
pesquisa inexplorado € a técnica Ant Colony [1]. Uma
continuidade deste trabalho tentard empregar tal técnica
para uma analise mais detalhada dos dados em questao.

3. Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization (ACO) ¢ um paradigma para
desenvolver algoritmos metaheuristicos para problemas de
otimiza¢do combinatoria. A peculiaridade essencial de um
algoritmo ACO ¢ a combinacdo da informacdo anterior da
estrutura de uma solu¢do promissora com a informacao
posterior da estrutura dos bons resultados obtidos
previamente.[15]

A caracteristica dos algoritmos ACO ¢ o uso explicito
de elementos de solugdes anteriores. Ele direciona a
construgdo de solugdes de baixo-nivel, como GRASP[16]
realiza, mas incluindo em uma populagdo de framework e
randomizando a constru¢do no modo Monte Carlo.

ACO[17, 18] é uma classe de algoritmos cujo primeiro
membro, chamado Ant System, foi inicialmente proposto
por Colorni, Dorigo e Maniezzo [19]. A idéia principal foi
inspirada no comportamento de formigas reais, € em uma
busca paralela sobre intmeras threads computacionais
baseadas em um problema de dados local e em uma
estrutura dindmica de memoria contendo informagdes sobre
qualidade dos resultados obtidos anteriormente.

Um algoritmo ACO ¢ essencialmente um sistema
baseado em agentes que simula o comportamento natural
de formigas, incluindo o mecanismo de cooperagdo e
adaptac@o. Em [21] o uso deste tipo de sistema como nova
metaheuristica foi proposto para solucionar problemas de
otimiza¢do combinatdria, e tem-se mostrado tanto robusto
quanto versatil, em aplicagdes de leques diferentes de
problemas de OC.

As idéias de ACO sdo baseadas em :

1. Cada caminho seguido por uma formiga ¢ associada
com uma solugdo candidata para um dado problema.

2. Quando uma formiga segue o caminho, a quantidade
de feroménio depositado naquele caminho ¢
proporcional a qualidade da solugdo candidata
correspondente para o problema especificado.

3. Quando a formiga tem que escolher entre dois ou mais
caminhos, os caminhos que possuem mais feromonio
tém mais probabilidades de serem escolhidos pela
formiga.

Isto resulta que as formigas convergem eventualmente
para o caminho mais curto, significando em uma 6tima ou
proximo da solugdo 6tima para o problema proposto, como
explicado anteriormente no caso das formigas reais. Na
esséncia, o projeto de um algoritmo ACO envolve as
especificacdes de [22]:

1. Uma representacdo apropriada do problema, permite as
formigas construir/modificar solugdes de forma
incremental durante a utilizagdo de uma regra de
transi¢do probabilistica, baseada em quantidades de
feromonios na trilha ¢ em um local, heuristica que
depende do problema

2. Um método que imponha a construcdo de solugdes
validas, ou seja, solucdes validas as situagdes do
mundo real que correspondam a defini¢do do problema

3. Uma fun¢@o heuristica dependente do problema que
possa medir a qualidade dos itens que possam ser
agregados a solucdo parcial do problema

4. Uma regra para atualizar o feromonio, que especifica o
quanto a trilha sofre alteragdo da quantidade de
feromonio

Formigas artificiais contem caracteristicas muito similares

as formigas reais:

1. Formigas artificiais tem uma preferéncia probabilistica
por caminhos com grande quantidade de feroménio

2. Caminhos curtos tendem a ter maiores taxas de
incremento em sua quantidade de feromonio

3. As formigas utilizam um sistema de comunicagdo
indireta baseadas em quantidade de feromonio
depositado em cada caminho.

4. Dados utilizados

Os dados utilizados sdo originados pelas Plataformas de
Coletas de Dados (PCD), que apos transmissao ao satélite
que estiver ao alcance, sdo retransmitidos as antenas
receptoras,  pré-processados em rotinas chamadas de
calibra¢do, e finalmente armazenados e disponibilizados
aos usuarios/clientes.

O PCD [15] é uma estrutura composta de varios
sensores que registram informagdes meteorologicas (
temperatura, pressdo, direcdo e velocidade do vento,
umidade, etc ). Opera autonomamente por possuir baterias
e dispositivos de energia solar e por utiliza satélites para
transmitir informag¢des ao destino final no Centro de
Missao de Coleta de Dados em Cachoeira Paulista (SP).

As informacdes coletadas sdo gerados pelos sensores:
Temperatura do Ar, Temperatura Maxima do Ar ultimas 24
H, Temperatura Minima do Ar ultimas 24 H, Umidade
Relativa do Ar, Pressdao Barométrica, Velocidade do Vento,
Direcdo do Vento, Velocidade Maxima do Vento (Rajada),
Dire¢do do Vento na Velocidade Maxima, Radiagdo Solar
Global, Radiagdo Solar Liquida, Precipitagdo Acumulada,
Temperatura do Solo 100mm, 200mm, 400mm, Contetido
Agua no Solo 100mm, 200mm, 400mm, Fluxo de Calor no
Solo. Sobre esses dados, utilizamos a criagdo de arvores de
decisdo, a extracdo de regras de classificagdo a partir das
arvores de decisdo e a analise de algumas métricas
aplicaveis a estas regras. As métricas utilizadas no trabalho
estdo definidas em [5]:



1. Acuracia ou Confiang¢a: esta medida corresponde ao
percentual dos registros para os quais a predigdo da
regra esta correta, tomado sobre o total de registros
para os quais o antecedente ¢ aplicavel e correto.

2. Aplicabilidade: esta medida representa o percentual de
registros no banco de dados que podem ser avaliados
por esta regra, ou seja, o percentual de registros para os
quais o antecedente da regra é avaliado como sendo
verdadeiro.

3. Suporte: esta medida, numericamente igual a
aplicabilidade multiplicada pela acuracia, corresponde
ao percentual de registros que sdo classificados
corretamente quanto ao antecedente e ao conseqiiente,
em relacdo a todos os registros do banco de dados. Esta
medida é freqiientemente usada com a medida de
acuracia ou confianga para estabelecer a qualidade das
regras individuais.

4. Cobertura: esta medida corresponde ao percentual dos
registros que € classificado corretamente pela regra.

5. Acuracia Padrioe: definida como a proporg¢do dos
registros do banco de dados que podem ser
classificados com aquele conseqiiente.

5. Resultados Esperados

Os resultados esperados sdo: a aplicabilidade das
técnicas de Data Mining sobre o conjunto de dados
oriundos das PCDs e retransmitidos pelos satélites da série
SCD; aplicabilidade das métricas a base de dados do SCD1
e utilizagdo do ACO para obter regras descritivas dos
fendmenos meteorologicos.

Uma vez obtida alguma regra de decisdo, observaremos
seus antecedentes e¢ seus conseqiientes. A verificagdo de
alguns casos reais em que a regra for aplicada corretamente
informara a aplicabilidade destas técnicas, comprovando
sua utilizag@o nestes tipos de dados.

Esperamos com isso conseguir qualificar as
informagdes obtidas dos dados, permitindo assim, ter uma
qualidade de informagdo melhor e a utilizagdo mais
racional destas.
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