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Resumo

As ferramentas baseadas em principios de inteligéncia artificial, tais como em mineragio de dados, aliadas aos Sistemas de Informagoes

Geogrdficas (SIG), sdo componentes de grande ntilidade nos estudos ambientais. A prévia preparagio dos dados ¢ necessdria no processo de mode-

lagem, pois o ajuste da base de dados permite que as informagoes contidas sejam expostas para as ferramentas de extragio de conbecimento. Pre-

tende-se nesse trabalho, apresentar a metodologia adotada para o preenchimento das falbas nos dados de chuvas intensas, coletados em intervalos

de 15 minutos, da rede pluviométrica do sistema de alerta da cidade do Rio de Janeiro.

Palavras-Chave — mineragio de dados, regionaliza¢io, predigio.

INTRODUGAO

Os dados sao uma colecio de observacoes de
eventos, que acontecem em fungido de outros, e que pos-
suem uma relacao com o mundo real donde ele foi coleta-
do. A manipulagido dos dados promove o entendimento
da natureza da qual ele foi medido. Contudo, antes de se
aplicar qualquer método de analise nos dados, é preciso
prepara-los previamente corrigindo qualquer inconsistén-
cia presente. A preparacio dos dados ¢ a parte mais im-
portante de qualquer projeto, Pyle (1999). A acuracia dos
modelos produzidos e o processo de tomada de decisdo
dependem da qualidade da preparacao dos dados.

No estudo de escorregamentos de encostas da
cidade do Rio de Janeiro, pretende-se desenvolver um
modelo para a predicio desses acidentes geotécnicos,
relacionando aos dados de ocupacdo do solo e aos pa-
drées acumulados de chuva.

Os indices de chuva acumulada devem ser calcu-
lados com dados do pluviémetro mais préximo ao bairro
onde ocottreu o escorregamento.

Contudo, o banco de dados de chuva apresenta-
se com registros ausentes. Para que se possa alcancar uma
melhor estimativa dos padrées de chuva acumulada cau-
sadores dos escorregamentos, se faz necessario preencher
essas falhas.

A predic¢do das falhas pode ser obtida pela simu-
lagdao do algoritmo de redes neurais artificiais (RNA’s), e
os dados usados para o treinamento, teste e verificagdo
das RNA’s, devem ser agrupados com técnicas de redugio
de dimensionalidade (regionaliza¢do da chuva).

Na literatura de mineracio de dados é dificil en-
contrar estudos para o preenchimento de falhas de dados,
na freqiiéncia de coleta do perfodo considerado neste
trabalho (em intervalo de 15 minutos), e este fato motiva a
implementacdo de uma metodologia para a realizacdo de
tal tarefa.

As técnicas em mineragio de dados permitem a ex-
tracao de conhecimento dos dados de forma automatica, e
sao menos dependentes da subjetividade, se comparadas
aos estudos de chuvas intensas encontrados na literatura
de hidrologia.

DADOS DISPONIVEIS.

Estudos tém sido mostrados, Menezes et al.
(2000), que a cidade do Rio de Janeiro possui caracterfsti-
cas fisicas (posicio geografica e topografia) e padroes
atmosféricos favoraveis ao desenvolvimento de fendéme-
nos meteorolégicos causadores de fortes chuvas.

O banco de dados de chuva é composto por re-
gistros de precipitacio, a intervalos de 15 minutos, coleta-
dos em 30 pluvibmetros automaticos instalados no muni-
cipio. Esta rede de pluviometros compde o sistema de
alerta que também dispde de analise de sondagens atmos-
féricas e de imagens de radar e satélite. Foram seleciona-
dos 20 eventos ou perfodos chuvosos, durante os quais
ocorreram escorregamentos nos anos de 1998 a 2000.

A figura a seguir ilustra os poligonos de Thiessen
e o mapa de bairros do Rio de Janeiro.
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Pluviémetros

1 - Vidigal 16 — Jardim Botanico
2 — Utca 17 — Itanhanga

3 —Sdo Conrado 18 — Cidade de Deus
4 —Tijuca 19 — RioCentro

5 — Santa Tereza
6 — Copacabana

20 — Guaratiba
21 — Gericind

7 — Grajad 22 — Santa Cruz

8 — Ilha do Gov. 23 — Cachambi

9 — Penha 24 — Anchieta

10 — Madureira 25 — Grota Funda
11 — Iraja 26 — Campo Grande
12 — Bangu 27 — Sepetiba

13 — Piedade 28 — Sumaré

14 — Tanque 29 — Mendanha

15 - Saide 30 — Itauna

relry

R

Figura 1 — Mapa da rede de pluvidmetros automaticos e mapa de bairros da cidade do Rio de Janeiro.

A Secretatia do Meio Ambiente monitora os pa-
rametros do solo - tais como qualidade, mineralogia, vul-
nerabilidade, uso — e as taxas de cada taxonomia sao
calculadas para cada um dos 159 bairros existentes no
municipio. A configuracio de cores da figura 1 ilustra os
bairros pertencentes aos poligonos de Thiessen.

METODOLOGIA

A figura a seguir ilustra a metodologia utilizada
na substituicao dos valores ausentes.

Regionalizagio (preparagio de dados)
Redes Neurais (predigdo)

Camada de Entrada >,

Camada de Saida >
*
Valor Predito

Figura 2 — Metodologia de substitui¢io de falhas.

Uma vez identificado o pluviometro com dado
ausente (camada de sa/da ou variavel de predicao das
RNA%), entdo é necessario utilizar as técnicas de regiona-
lizagdo, que servem para selecionar os pluviometros que

fardo parte da camada de entrada (variaveis de entrada das
RNA%).

A regionalizacio dos dados ¢é necessaria para i-
dentificar os padroes espaciais da chuva e permitir que o
treinamento da RNA seja realizado com dados de pluvi-
ometros proximos daquele pluvidmetro com falhas. Ou
seja, se o treinamento for realizado com todos os dados
possiveis, tende-se a adicionar ruido proveniente de dados
de pluvidmetros distantes, uma vez que existe uma grande
variabilidade espaco-temporal da chuva no municipio do
Rio de Janeiro. Além disso, a regionalizagdo configura um
numero reduzido de varidveis para o treinamento da
RNA, reduzindo o esforco computacional.

Neste trabalho foram utilizadas quatro aborda-
gens diferentes: Awndlise de Componente Principal (ACP),
Correlagio, Arvore de Agrupamento e o Método de Particio k-
means.

A Andlise de Componente Principal pode ser vista
como um método de reducio de dados, a partir da associ-
acdo de duas ou mais variaveis correlacionadas dentro de
um fator. Por exemplo, pode-se considerar um grafico em
que cada variavel é representada por um ponto. Neste
grafico podem-se girar os eixos em qualquer direcio sem
mudar as posicGes relativas dos pontos uns aos outros,
porém, com mudanca das coordenadas atuais dos pontos;
ou seja, a simples rotacdo dos eixos mudaria naturalmente
a carga dos fatores. O objetivo da estratégia de rotacio,
elaborada e popularizada em discussées detalhadas por
Wherry (1984), é o de obter um padrio de interpretagio
mais facil e claro, através da associacao de fatores com
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altas cargas para algumas varidveis e com baixas cargas
pata outras

As medidas de correlacdo extraidas da Marrig de
Auto-Correlagao expressam uma medida da relagio entre
duas ou mais variavel. Os coeficientes de correlacio po-
dem variar de -1 a +1. Os valores -1, +1 e 0 representam
uma correlacio negativa perfeita, positiva perfeita, e au-
séncia de correlacio, respectivamente.

Os agrupamentos de dados ou clustering sdo técnicas
em mineracdo de dados, que consistem em agrupar os
dados dentro de classes ou ‘clusters tal que os objetos
dentro de uma classe tenham alta similaridade em compa-
racdo com um outro objeto dessa classe, Kamber (2001),
mas tém baixa similaridade a objetos de outras classes.

A drvore de agrupamento (ou arvore hierarquica)
usa as dissimilaridades ou distancias entre os objetos para
formar as classes. O calculo das distancias Euclidianas ¢ o
método mais direto de calcular as distancias entre os obje-
tos num espago multidimensional, Kamber (2001).

Se os dados contém uma clara “estrutura” em
termos de classes de objetos (similares uns aos outros),
entdo esta estrutura muitas vezes ¢ refletida na arvore
hierarquica como “galhos” distintos. A figura a seguir
ilustra uma arvore hierarquica construida com os dados
medidos dos 30 pluviémetros durante o periodo de 31 de
dezembro de 1998 a 13 de janeiro de 1999 (1° evento).
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Figura 3 — Arvore Hierarquica construida com dados de
chuva do municipio do Rio de Janeiro.

Outro método de agrupamento descrito por
Kamber (2001), é o algotritmo A-means, que divide um
conjunto de 7 objetos dentro de £ classes, e, baseado na
atualizagdo do valor médio dos objetos de cada classe, o
algoritmo re-classifica cada objeto para a classe da qual o
objeto é mais similar, num processo iterativo até que haja
convergéncia de uma fungio de critério.

Uma vez agrupados os pluvidmetros segundo as
técnicas de regionalizacio citadas, os bancos de dados de
chuva podem ser preparados para o treinamento, teste e
predicdo dos valores ausentes através das RINA .

As RNA s de maltiplas camadas alimentadas adi-
ante, basicamente consistem de um conjunto de unidades
sensoriais, ou nos de fonte que constituem a camada de
entrada, uma ou mais camadas oculta (de ndés computacio-
nais) e uma camada de saida (de nés computacionais), (Hai-
kin, 2001). O sinal de entrada se propaga para frente atra-
vés da rede, camada por camada. Estas RNA s sdo cha-
madas de Perceptrons de Miiltiplas Camadas (PMC's), as quais
representam uma generalizacio do perceptron de camada
snica. (Rosenblatt, 1958).

O treinamento dos PMC's ¢ realizado de forma
supervisionada com o algoritmo de retro-propagacio do
erro, que ¢ baseado na regra de aprendizagem por corre-
¢do do erro e desenvolve-se em dois passos através das
diferentes camadas da rede: um passo para frente, a pro-
pagagio, € um passo para tras, a retro-propaga¢ao. Duran-
te a propagacio, um padrio de atividade (vetor de entra-
da) ¢é aplicado aos nos sensoriais da rede e seu efeito se
propaga através da rede, camada por camada. Finalmente,
um conjunto de saidas é produzido como a resposta real
da rede.

No passo de propagacio, os pesos sinapticos sio
todos fixos. Durante a retro-propagac¢io, os pesos sinapti-
cos sdo todos ajustados de acordo com uma regra de
correcdo de erro. Especificamente, a resposta real da rede
¢ subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir
um sinal de erro, que é entdo propagado para tras através
da rede, contra a direcio das conexdes sinapticas. Os
pesos sindpticos sdo ajustados para fazer com que a res-
posta real da rede se mova para mais perto da resposta
desejada, em um sentido estatistico.

E através da habilidade de aprender através do
treinamento, que os PMC's tém sido aplicado com suces-
so para resolver diversos problemas dificeis, e também
podem ser usados para a predicdo de falhas em banco de
dados de chuva.

Os dados de chuva podem ser vistos como séries
temporais, onde a variavel precipitacio ¢ medida sobre um
periodo de tempo. Também se espera que existam rela-
¢Oes entre os valores de precipitacio nos diversos tempos
sucessivos. Portanto, a predicio do valor da falha num
dado tempo deve ser feita com informacgdes espaco-
temporal, a partir de um numero de valores precedentes
da prépria variavel (pluviometro com falha) e de outras
vatiaveis (pluvibmetros agrupados por regionalizagao).

RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura a seguir ilustra o mapa do municipio e
os poligonos de Thiessen com dados ausentes no 1° even-
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to, além dos bairros atingidos por escorregamentos (con-
torno em amatrelo).

== - e - ) I
Baia de
~ Guanabara
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Baiade
Sepetiba
Oceano
Atlintico
W Santa Tereza n
Coordenadas em UTM
e 1 Vidigal
Datum de Referéncia - SADG9
Penha

Figura 4 — Pluviémetros com falhas durante o 1° evento.

Descreve-se o procedimento de regionalizacio
adotado para o pluvibmetro instalado em Santa Tereza
(poligono azul na figura 4), que foi escolhido como exem-
plo, por apresentar valores de precipitacio elevados, pico
de 26,8 mm/15min, conforme figura 9.

Na abordagem que considera a ACP, foram a-
grupados os pluviometros com o mesmo fator do pluvi-
ometro de Santa Tereza (inclusive). A figura a seguir ilus-
tra os poligonos de Thiessen em vermelho, referentes aos
pluvidémetros selecionados no estudo de ACP.
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escorregamentos

Figura 5 - Pluvidmetros selecionados com o critério de
ACP.

No critério de correlagdo foram agrupados os
pluviémetros cujas medidas de correlagiao fossem maiores
ou iguais a 0,70 (c = 0,70), se comparados com o pluvio-
metro de Santa Tereza (inclusive).

A figura a seguir ilustra os poligonos de Thiessen
em vermelho selecionados no estudo de correlacio.

Para o critério de arvore de agrupamento foram
agrupados os pluvidmetros pertencentes a0 mesmo “ga-
lho” da arvore que possui o pluvidmetro de Santa Tereza
(inclusive).

Esta abordagem foi possivel neste exemplo, de-
vido a clara estrutura que a arvore apresenta, conforme se
pode observar na figura 3.
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Figura 6 - Pluviémetros agrupados com correlagio.
A figura a seguir ilustra os poligonos de Thiessen

(em vermelho), referentes aos pluvidmetros selecionados
no estudo de arvore de agrupamento.
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Figura 7 - Pluviémetros da arvore de agrupamento.

Para o método de agrupamento k-means foram
agrupados os pluvibmetros pertencentes a mesma classe
que possui o pluviometro de Santa Tereza (inclusive). A
figura a seguir ilustra os poligonos de Thiessen, (em vet-
melho) referentes aos pluvidmetros selecionados no se-
gundo o método de k-means.

A escolha do método de regionalizacio deve ser
feita em funcdo do melhor resultado de predicdo das
RNA%. Se em nenhuma das abordagens citadas forem

184




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 9 n.1 Jan/Mar 2004, 181-187

conseguidos bons resultados de predicio, entio se deve
optar por outros métodos de regionalizacio, além do
mero critério de proximidade geografica (pluvidmetros
vizinhos daquele com falhas). Porém, todo método de
regionalizacdo deve considerar a importancia da variabili-
dade espacial da chuva.
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nccom

Baia de -
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Oceano
Atlantico

Classe de k-means N
com Santa Tereza

== Poligono - Santa ¥
Coordenadas em UTM Tereg;

Datum de Referéncia - SADG9

Bairros com

escortegamentos

1 Outras Classes

Figura 8 - Pluviémetros selecionados com critério k-means.

Depois de terminada a etapa de regionalizacido
entio podem ser realizadas as simulagdes com as RINA 7,
visando a prediciao dos valores ausentes.

Para o preenchimento das falhas com RN.A 5 sdo
selecionados somente aqueles intervalos com falhas em
que se observa valor de precipitacao diferente de zero em
pelo menos um pluviémetro da rede, e em pelo menos
duas horas antes ou depois da falha. Pois diferente disso,
estas falhas também podem ser preenchidas com zero.

Para o treinamento das redes neurais, devem ser
descartados os registros cuja soma de precipitagio de
todos os pluviometros for igual a zero (ndo chove no
municipio). Este tipo de registro dificulta o aprendizado
da rede, além de consumir esforco computacional, pois
muitas vezes abrangem mais de 90% do banco de dados
de chuva.

As simula¢ées com as RN.A s foram realizadas
com os bancos de dados dos 20 eventos chuvosos, pois
todo evento apresentava falha em pelo menos um pluvi-
ometro. Foi utilizada a rede do tipo PMC's séries tempo-
rais (3 camadas).

Devido a escassez de dados, foi preciso separar
grande parte do banco de dados para o treinamento (mais
de 90% dos registros algumas vezes), para que a rede
obtivesse boa performance preditiva.

A tabela a seguir apresenta um resumo estatistico
da parcela de validagdo, com resultados de dois parame-
tros determinantes na escolha da melhor predicio.

Esta simulagio teve na camada de safda o pluvi-
ometro com falhas (Santa Tereza no 1° evento).

A razdo de desvio padrio é o quociente entre o
desvio padrao dos erros e o desvio padrio dos dados
medidos, e quanto menor for seu valor, indica uma me-
lhor predicio.

Tabela 1 — Resumo estatistico das predigdes (verificagio).

Métodos Razao de Desvio | Correlagio de
Padrio Pearson-R

ACP 0,34 0,94

Correlagio | 0,34 0,95

Arvore 0,55 0,83

k-means 0,48 0,89

O coeficiente de correlagio de Pearson-R é uma
métrica usada para avaliar a relacdo entre os valores predi-
tos e os dados, e quanto mais proximo do valor 1, indica
uma melhor predi¢ao.

Pode-se observar na tabela 1 que as melhores
predi¢bes foram obtidas das regionalizacbes com critérios
de Correlagao ¢ ACP, pois estes métodos foram o que
apresentaram menores valores da razio de desvio padrio
e os maiores valores do coeficiente de correlacio de Pear-
son-R.

A figura 9 a seguir ilustra o resultado da predigao
(simulagdao com as RN.As) em perspectiva com os dados
medidos, segundo o método de regionalizagdo com medi-
da de correlacio.

30

— Dados
--- Predicao

Precipitagao (mm/15/min)

748

Figura 9 - Resultado da predigio (correlagio).

Pode-se observar na figura 9 que a linha de pre-
dicdo (pontilhada) apresenta boa aderéncia com a linha
dos dados medidos (linha cheia).

A linha de predicao consegue aproximar os valo-
res maximos registrados e as variagdes bruscas no tempo
com resultados satisfatorios.
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A figura 10 a seguir ilustra os erros absolutos e

médios quadratico, resultados da predicdo conforme

figura 9.
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Figura 10 - Erros da predigiao (metodologia de correlagio).

Pode-se observar na figura 10 que os erros abso-
lutos (linha cheia) ficaram muito préximos do valor zero
(eixo da esquerda) durante quase toda a dimensio da
amostra, ¢ quando a linha se deslocou do eixo, os valores
dos erros nunca de
-4,0 a +4,0 mm/15min.

Os erros médios quadraticos (linha pontilhada)
também ficaram muito préximos do valor zero (eixo da

ultrapassaram o intervalo

direita) durante quase toda a dimensio da amostra, e
quando a linha se deslocou do eixo, os valores dos erros
nunca ultrapassaram o intervalo de -0,2 a +0,2.

A escolha do critério de regionalizacdo depende,
portanto, da analise dos varios resultados obtidos:

e Resultados estatisticos e erros;

¢ Aderéncia da linha de predicdo aos dados (identi-
ficagdo dos valores maximos e varia¢Ges bruscas
no tempo).

Estes resultados indicam que o critério de corre-
lagdo (c = 0,70) pode ser adotado para o preenchimento
da falha do pluviometro de Santa Tereza.

Quando o intervalo de preenchimento da falha
ultrapassar dois valores (maior que meia hora), entdo se
deve realizar um estudo adicional considerando a “vizi-
nhanca”. A figura a seguir ilustra um exemplo de compa-
ragdo da predicio da RNA e os dados de pluvidmetros
vizinhos:

Neste exemplo da figura 11, os dados medidos
(em azul) durante o 20° evento chuvoso siao do pluviome-
tro instalado na Tijuca (numero 4 da Figura 1). A predi¢do
da rede (em vermelho) apresenta coeréncia quando com-

parada com os dados dos pluviémetros vizinhos, e, por-
tanto, pode ser adotada para a substituicdo das falhas.

3,5

30
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GRAJAU_7
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JDBOT_16
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— Méd_viz

0,0

-0,5

1978 1980 1982 1984 1986 1988 1990

Casos
Figura 11 — Estudo regional - pluvidmetros vizinhos.
A tabela a seguir resume os quantitativos dos cri-
térios de regionalizacio adotados como eficientes para a

substituicao das falhas:

Tabela 2 — Resumo da eficiéncia dos métodos adotados.

Métodos Boa Performance | Pobre  Perfor-
(%) mance (%)

ACP 67,6 25,0

Correlacdo | 13,3 20,0

Arvore 10,5 35,0

k-means 7,6 15,0

Conforme ilustra a tabela 2, o método de ACP
foi o que alcangou mais vezes as melhores predigdes (con-
siderando os resultados estatisticos, aderéncias da linha de pre-
di¢do aos dados ¢ errvs), portanto, o método que foi mais
utilizado durante o preenchimento das falhas.

CONCLUSOES

O estudo de preenchimento das falhas nos dados
de chuvas intensas desenvolvido com as técnicas em mi-
nera¢io de dados, aliadas aos SIG’s, propotcionou resul-
tados satisfatérios quanto a qualidade de predigao, descti-
tos pelos bons resultados estatisticos obtidos nas simula-
¢oes com RNA .

Durante o preenchimento das falhas, deve-se
priorizar os métodos de regionalizacdo por ACP e Matriz
de Anto-Correlacao, pois estes foram os métodos que forne-
ceram melhores resultados, e depois tentar os métodos,
tais como Arvore de Agrupamento, k-means, além de outros.
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A regionalizacio da chuva também mostrou uma
descricdo abrangente e clara da relacdo espacial da pluvi-
ometria e as areas atingidas por escorregamentos.
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Preparing Data on Intense Rainfall using Data
Mining Techniques

ABSTRACT

Data mining tools, together with Geographical Information
Systems (G1S), are very useful components in environmental studies.
In this modeling process it is necessary to prepare the data in advance
becanse adjusting the databases allows the information contained to be
exposed to knowledge extraction tools.
This study intends to show the methodology adopted to supply the
missing values in the rainfall data collected at 15-minute intervals
Srom the rain gauge network of the Warning System in the city of Rio
de Janeiro.
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