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RESUMO

Neste trabalho implementa-se a mineracdo de dados -se vidveis, ja que é possivel sugerir padrdes meteorolo-
meteorolégicos da cidade de Sdo Martinho da Serra/RS,  gicamente coerentes, encorajando a novas pesquisas.
com o intuito de analisar as variaveis, buscando encon-

trar um padrdo ou mudanga em intervalo de dez anos.

Foram empregados dados de temperatura e radiacdo so-  PALAVRAS-CHAVE

lar, obtidos pela Plataforma de Coleta de Dados (PCD)

do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Os

métodos utilizados na mineracdo de dados mostraram-  Mineragao de Dados. Meteorologia. Analise de Dados.
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RESUMEN

En este trabajo se implementa la mineria de datos meteo-
rolégicos de Sdo Martinho da Serra/ RS, con el fin de ana-
lizar las variables, tratando de encontrar un patrén o un
cambio en un intervalo de diez afios. Fueron empleados
datos de temperatura y radiacién solar, obtenidos por la
Plataforma de Coleta de Dados (PCD) del Instituto Nacio-
nal de Pesquisas Espaciais (INPE). Los métodos utilizados
en la mineria de datos se han demostrado viables, ya que

ABSTRACT

In this paper it is implemented the meteorological
data mining of Sdo Martinho da Serra / RS, in order to
analyze the variables, trying to find a pattern or chan-
ge in ten years. Were used temperature and solar ra-
diation data, obtained by the Data Collection Platform
(DCP) of the Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE). The methods used in data mining proved to be

es posible sugerir normas meteorolégicamente consis-
tentes, fomentando nuevas investigaciones.
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viable, since it is possible to suggest meteorologically
consistent standards, encouraging further research.
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1INTRODUGAO

A monitoragdo ou previsdo de eventos climéaticos
sdo, sem dlvida, essenciais para diversas ativida-
des humanas. Certas areas de conhecimento, como
por exemplo, na agricultura, ou em outros ramos de
atividades como na indistria ou no transporte, ha a
necessidade de se ter previsdes confidveis para seus
planejamentos.

Na agricultura a previsdo climéatica é importante,
por exemplo, para avaliar a aptiddo de um cultivo, a
necessidade de irrigagdo e a melhor época de semea-
dura, conhecendo-se o clima da regido. Mas, analisar
dados meteorolégicos gerados por estagdes automa-
ticas ndo é uma atividade tdo simples a qual conse-
guimos realizar sem uso de ferramentas especificas.
Com o uso de técnicas computacionais, conseguimos
analisar as correlagdes, variagdes, modelos e/ou ge-
rar relatérios dos dados obtidos. A mineragdo de da-
dos é uma dessas técnicas, na qual auxilia o descobri-
mento de conhecimento em grandes bases de dados.

O objetivo deste trabalho é verificar a possibilida-
de de utilizagdo de técnicas de mineracédo de dados
para identificar padrdes, tendéncias ou correlacdes
nos dados meteoroldgicos. Como prova de conceito,
foram obtidos dados de uma pequena localidade do
estado do Rio Grande do Sul - ndo foi escolhida uma
grande cidade, pela possibilidade de ocorréncia do fe-
némeno de microclimas diversificados em um mesmo
municipio. Os dados meteorolégicos incluem dados
de temperatura e radiagdo solar dos Gltimos dez anos
da cidade de Sdo Martinho da Serra. Os dados foram
disponibilizados pelo INPE/CPTEC por meio do Siste-
ma Nacional de Dados Ambientais (SINDA).

2 REFERENCIAL TEORICO

O processo de mineragdo de dados pode ser con-
siderado como uma parte do Knowledge Discovery in
Databases - Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados (KDD), que foi definido por Fayyad (1996, p.
23) como sendo “o processo ndo trivial de identifica-
¢do de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e
compreensiveis, embutidos nos dados”.

Ele é composto por vérias etapas interligadas, que
vdo desde a defini¢do de dominio, selecdo, prepara-
¢do e transformacgdo dos dados até a etapa de Minera-
¢do de Dados, onde se pode analisar os padrdes “des-
cobertos” e utilizar técnicas usadas em Estatistica e
Banco de Dados para extracao do conhecimento.

A Figura 1 apresenta - de modo genérico - o pro-
cesso de Descoberta de Conhecimento em Banco de
Dados (KDD) por meio de suas etapas interligadas.

A primeira etapa do processo é a defini¢do e com-
preensdo do dominio, apés a definicdo, é necessario
selecionar/criar os dados que serdo trabalhados.

Na transformagdo, trabalhamos com os dados que
contém representacdes ou informacdes inadequadas
para o algoritmo a ser usado, excesso de atributos (re-
dundantes ou desnecessarios), atributos insuficientes,
excesso de instancias que podem afetar o tempo de pro-
cessamento, instancias insuficientes, instancias incom-
pletas (sem valores para alguns atributos). Esta etapa
do Processo de Descoberta de Conhecimento (KDD) é
relevante para se conseguir fazer a mineracdo de dados
- pois, como exemplo, alguns algoritmos de associagdes
s6 trabalham com valores simbélicos/discretos.
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Figura 1 - Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento
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Fonte: Fayyad (1996).

Depois dos dados limpos, pré-processados, reduzi-
dos - com o intuito de minimizar ruidos - e transfor-
mados de acordo com a proposta, escolhemos a técni-
ca de Mineracdo de Dados a ser utilizada, assim como
seus parametros, pois dessa forma os dados serdo
transformados de acordo com o algoritmo aplicado.

Com o resultado em maos, ja podemos analisar, in-
terpretar ou avaliar o conhecimento descoberto, po-
dendo também repetir alguma etapa, se necessario.

2.1 MINERAGAO DE DADOS

Para Hand, Mannila e Smyth (2001, p. 68): “A Mi-
neragdo de Dados é a andlise dos conjuntos de dados
observacionais, para encontrar relagées insuspeitas e
para resumir os dados de maneira compreensiveis e
Uteis para o proprietario dos mesmos”.

Neste contexto, a Mineracdo de dados - ou Data
Mining, é um processo de extragdo de informacgdes de
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uma grande base de dados para tomada de decisdes
e, é aplicada em diversas areas como empresas, pes-
quisas e industrias que utilizam os resultados, como
exemplo, para melhoria de processos ou analisar ten-
déncias. Este automatiza o processo de transformacéo
e analise dos dados para descrever caracteristicas do
passado ou predizer tendéncias do futuro. Tem ligacdo
com outras técnicas e ciéncias, usando muitos conceitos
e técnicas de estatistica, visualizacdo, reconhecimento
de padrdes, processamento de alto desempenho, apren-
dizado por maquina, inteligéncia artificial etc.

Para extrair o conhecimento, podemos utilizar di-
versos métodos como: Classificagdo, Modelos de Re-
lacionamento entre Varidveis, Andalise de Agrupamen-
to, Sumarizacdo, Modelo de Dependéncia, Regras de
Associacdo e Analise de Séries Temporais, conforme
definido por Fayyad (1996).

Os métodos de Data Mining analisados neste tra-
balho para escolha na implementacgdo foram:
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2.1.1CLASSIFICAGAD

Aprendizado de uma funcéo a ser usada para ma-
pear dados em uma de vérias classes discretas defini-
das previamente.

Segundo Mattar (1998), a anélise discriminante
permite que dois ou mais grupos possam ser compara-
dos, com o objetivo de determinar se diferem uns dos
outros e, tambem, a natureza da diferenca, de forma
que, com base em um conjunto de varidveis indepen-
dentes, seja possivel classificar individuos ou objetos
em duas ou mais categorias mutuamente exclusivas.
Dentre os métodos de Classificagdo podemos citar:

2.1.1.1 MINIMA DISTANCIA EUCLIDIANA

A distancia Euclidiana é a distancia entre dois pon-
tos, que pode ser provada pela aplicagdo do teorema de
Pitdgoras. No método usa-se o protétipo de uma clas-
se como assinatura e comparam-se atributos de uma
instancia com os protétipos. O prot6tipo mais préximo,
considerando a distancia Euclideana indica a classe.

2.1.1.2 ARVORES DE DECISAD

E uma estrutura de arvore, que faz representacgdes
simples do conhecimento, tem a fungdo de particionar
recursivamente um conjunto de treinamento, até que
casa subconjunto contenha casos de uma Unica classe.

Segundo Quinlan (1993), os resultados obtidos,
apés a construcdo de uma arvore de decisdo, sdo da-
dos organizados de maneira compacta, com a arvore
podendo ser utilizada para classificar novos casos.

Contém nodos que representam os atributos, ar-
cos que correspondem ao valor de um atributo e no-
dos folha que designam uma classificagdo. A arvore
pode ser lida a partir do teste encontrado na parte
superior da mesma, normalmente chamado né raiz da
arvore. Como exemplo de algoritmos que implemen-
tam a arvore de decisdo temos o ID3, C4.5 e C5.0.

2.1.1.3 VIZINHOS MAIS PROXIMOS

Nesta técnica, o conjunto de dados mais comum é
mantido na memdéria para que os novos dados sejam
comparados com estes.

Se uma instancia de classe desconhecida estiver
perto de uma classe conhecida, a que foi mantida
para comparagdo, as classes devem ser as mesmas.
Neste método, ndo criamos protétipos ou assinaturas,
usamos as proprias instancias.

2.1.1.AREDES NEURAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica de
construgdo de um modelo matematico, originalmente
concebida com base no estudo do cérebro humano.
Tem capacidade para aprendizado, generalizagdo, as-
sociacdo e abstragdo. As redes neurais apresentam
uma estrutura altamente interconectada e trabalhan-
do em paralelo, assim como no cérebro humano. E
composta por processadores simples (neurdnios arti-
ficiais) conectados entre si.

2.1.2 REGRESSAO OU PREDIGAO

Aprendizado de uma func¢do usada para mapear os
valores associados aos dados. Observa-se, conforme
Gujarati (2000), que o método dos minimos quadra-
dos ordinérios, tem propriedades estatisticas relevan-
tes e apropriadas, que tornaram tal procedimento um
dos mais poderosos e populares métodos de analise
de regressao.

2.1.3 AGRUPAMENTO OU CLUSTERIZAGAD

Identicagdo de grupos de dados onde os dados tém
caracteristicas semelhantes aos do mesmo grupo e
onde os grupos tenham caracteristicas diferentes en-
tre si. Neste tipo de andlise, segundo Pereira (1999), o
procedimento inicia com o cdlculo das distancias en-
tre os objetos estudados dentro do espago multiplano
constituido por eixos de todas as medidas realizadas
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(variaveis), sendo, a seguir, os objetos agrupados
conforme a proximidade entre eles. Na sequéncia, os
agrupamentos por proximidade geométrica sdo efetu-
ados, o que permite o reconhecimento dos passos de
agrupamento para a correta identificagédo de grupos
dentro do universo dos objetos estudados. O algorit-
mo K-Médias pode ser destacado neste método. Ele
minimiza o erro quadratico calculado entre as instan-
cias e os centréides dos grupos.

2.1.4 SUMARIZAGAO

Descrigdo compacta do que caracteriza um con-
junto de dados (ex. conjunto de regras que descreve o
comportamento e relagdo entre os valores dos dados
de meteorologia). As medidas de posicdo e variabili-
dade sdo exemplos simples de sumarizagdo.

2.1.5 REGRAS DE ASSOCIACAD

Identicagdo de grupos de dados que apresentam
co-ocorréncia entre si (ex. cesta de compras). A ideia
é a derivacgdo de correlagdes variadas que permitam
subsidiar a tomada de decisdes.

2.1.6 SERIES TEMPORAIS

Um conjunto de observagdes tomadas em tempos
determinados, comumente em intervalos iguais (MUR-
RAY, 1993). Entendemos que é uma sequéncia de obser-
vacoes sobre a variavel de interesse, que é observada em
pontos temporais discretos. A descricdo do processo ou
fendmeno se da pela andlise do comportamento.

2.1.7 DETECGAO DE DESVIOS OU OUTLIERS

Todas as técnicas de detecgdo de outliers fazem a
selecdo/identificacdo de dados que deveriam seguir
um padrdo ou comportamento esperado, mas ndo o
fazem. Deteccdo de outliers, detecgdo de anomalias,
detecgdo de ruido, detecgdo de desvio e mineragdo de
excecdes sdo outras nomenclaturas para o método.
(HODGE; AUSTIN 2004)

3 ESTADO DA ARTE

Para a atividade de Mineracao de Dados, foi escolhi-
do o software Tanagra, por dispor de uma cole¢do de al-
goritmos para diversas tarefas de mineragdo de dados,
pelo seu uso ser livre e gratuito e pela facilidade de uso.

3.1TANAGRA

O Tanagra é um software livre de mineragdo de
dados desenvolvido em Delphi por pesquisadores da
Universidade de Lyon. E utilizado para fins académi-
cos e de pesquisa. Como é um open source (c6digo
aberto), os usudrios podem acessar seus cédigos e
adicionar seus préprios algoritmos.

Este projeto é o sucessor do SIPINA que imple-
menta vérios algoritmos de aprendizado supervi-
sionado, especialmente uma construcdo interativa
e visual de arvores de decisdo. O Tanagra propde
diversos métodos de mineragdo de dados, analise
exploratéria e classificacdo estatistica. Conta com
processos de classificagdo supervisionada e ndo-
-supervisionada, tais como clusteriza¢do, analise
fatorial, estatisticas parametrizadas e ndo parame-
trizadas e regras de associacdo. Este é um sistema
integrado para analises estatisticas e de Mineragdo
de Dados (RAKOTOMALALA, 2005).

4 DESCRIGAO DO PROCESSO DE MINERAGAO DE
DADOS APLICADO AQ PROBLEMA

4.1 IDENTIFICAGAO DO PROBLEMA

O volume de informagGes meteoroldgicas nao
permite que sua andalise seja feita pelos métodos tra-
dicionais (planilhas, graficos etc), ja que com esses
métodos podemos gerar relatérios, mas ndo a extra-
¢do do conhecimento. Dessa forma, as técnicas de
mineragdo de dados serdo aplicadas nas varidveis da
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cidade de Sdo Martinho da Serra no Rio Grande do Sul
que sdo: radiacdo solar e temperatura.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Os dados foram coletados pelo Sistema Nacional
de Dados Ambientais (SINDA), que é alimentado pelas
Plataformas de Coleta de Dados (PCDs).

Foram selecionados os dados de radiagdo solar
acumulada, temperatura do ar, temperatura maxima
e temperatura minima, juntamente com a data do fe-
némeno, do més de janeiro de 2000 a dezembro de

Figura 2 - Dados exportados para Excel

2014. Para extragdo dos dados, as opgdes possiveis de
formato eram xls, xml e csv.

Como hé integracdo entre as ferramentas Tana-
gra e Excel, os dados foram extraidos em formato xls,
sendo as tabelas ja separadas por tabulagdes, o que
permitiu ser importada pelo Tanagra sem alteragdo
nenhuma na estrutura da planilha. Os registros a qual
algum campo ndo tivesse valor foram filtrados e apa-
gados da planilha, ndo comprometendo o resultado
final, j& que para cada dia do ano temos um registro
a cada 3 horas. A Figura 2 apresenta um exemplo da
estrutura da planilha como é extraida.

A B C E E
1 DataHora RadSolAct TempAr TempMax TempMin UmidRel
2 2003-04-3021:00:00.0 0.2 18.0 20.5 16.5 99.0
3 2003-04-3018:00:00.0 1.0 20.0 20.5 16.5 99.0
Z|2003-04—30 15:00:00.0 0.9 20.0 20.0 16.5 99.0
5 2003-04-3012:00:00.0 0.1 18.5 19.0 16.5 99.0
6 2003-04-3008:00:00.0 0.0 17.0 18.0 16.5 99.0
7 2003-04-3006:00:00.0 0.0 17.5 18.0 16.5 99.0
8 2003-04-3003:00:00.0 0.0 17.5 18.5 16.5 99.0
9 2003-04-3000:00:00.0 0.0 16.5 18.5 16.5 95.0
10 2003-04-29 21:00:00.0 0.0 17.0 15.0 16.5 99.0
11 2003-04-2918:00:00.0 0.1 17.5 19.0 16.5 99.0
12 2003-04-2915:00:00.0 0.1 17.5 19.0 16.5 95.0
13 2003-04-2912:00:00.0 0.1 17.5 19.0 16.5 99.0
14 2003-04-2909:00:00.0 0.0 17.0 15.0 16.0 99.0
15 2003-04-29 06:00:00.0 0.0 17.0 19.0 16.0 99.0
16 2003-04-2903:00:00.0 0.0 17.5 15.0 16.0 99.0
17 2003-04-29 00:00:00.0 0.0 18.5 19.0 16.0 99.0
18 2003-04-28 21:00:00.0 0.2 18.0 18.5 16.0 99.0

Fonte: Dados da pesquisa.

4.3 TRANSFORMAGAD

Nesta fase de preparacdo dos dados alguns cam-
pos serdo codificados ou transformados de forma a
tornar vidvel ou facilitar a extragdo de padrdes.

A seguir, estdo listadas as a¢des efetuadas para
transformacdo dos dados.

- A representagdo de data e hora do registro que
estava na forma DD/MM/AAAA e HH:MM:SS foi
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convertido para data, no formato MM/AA, com o
objetivo de facilitar o processo de mineragdo de
dados, diminuindo a quantidade de variaveis.

Como os dados foram extraidos em planilhas separa-
das por més do ano, foram agrupados os dados referen-
tes a cada més em uma planilha separada por estagdes.

Na Figura 3 é apresentado um exemplo sobre como
foram importados os dados. Essa transformagdo nos
dados foi feita para aplicagdo da arvore de deciséo so-
bre as varidveis. Para aplicagdo das regras de sumari-
zacdo, foram aplicadas as seguintes transformagdes:

Figura 3 - Dados Formatados

- Todos os campos relativos aos dados numéricos
eram do tipo discreto na base original. Como as
técnicas de mineracdo de dados aplicadas ao tra-
balho, trabalham com variaveis do tipo continuo,
para geragdo das regras, todos os campos foram
convertidos de discreto para continuo, apenas
substituindo os pontos por virgulas;

- A transformagdo, do campo data e hora, foi reali-
zada da mesma forma que para a arvore de decisdo;

- 0 arquivo de dados esta separado por ano.

LA | 8 | ¢ | o | e | F | & |

1 DataHora RadSolActTempAr TempMax TempMin UmidRel Umidint
2 2000-07 5,5 12 15 9,5 89 35
3 2000-07 5,5 11,5 15 9,5 91 35
4 2000-07 0 10 15 9,5 97 35
5 2000-07 0 10 15 9,5 95 35
6 2000-07 0,25 13 15 10 90 35
7 2000-07 2,5 18,5 15 10 87 35
8 2000-07 3,75 18,5 15 10 93 0
9 2000-07 4 20 15 10 97 0
10 2000-07 + 18,5 21 10 97 0
11 2000-07 - 15 21 10 95 0
12 2000-07 0 19,5 21 10 90 0
13 2000-07 0 20 82

14 2000-07 0 11,5 21 11,5 97 0
15 2000-07 0,25 7 21 11,5 97 35
16 00N N7 e M L% in 21 11 € o1 25
4 4 » ¥ | Planl - Pln2 - Pn3 - ¥J

Pranta | 9]

Fonte: Dados da pesquisa.

4.4 TECNICAS DE MINERAGAO ESCOLHIDA

A partir do estudo das técnicas de mineracdo de
dados, as que mais se adaptaram as informacdes que
se pretende obter do banco foram as técnicas de arvo-
re de decisdo e sumarizagao.

A seguir, sdo descritas as funcionalidades de cada
técnica em relagdo ao banco de dados utilizado:

- Sumarizacdo - Esta técnica permite a descri-
¢do do que caracteriza um conjunto de dados.
Por exemplo, agrupar os dados de temperatura e
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radiacdo solar por estagdes ou separados por ano
para verificar suas estatisticas;

- Arvores de Decisdo - Por meio de &rvores de de-
cisdo sdo geradas regras que podem ser Uteis na
consulta do comportamento das varidveis, tais
como verificar a comparagdo da temperatura real
com a amplitude térmica.

Para mineragdo de dados, utilizou-se a técnica
de &rvores de decisdo com o algoritmo C4.5 - desen-
volvido por Quinlan (2001), que permite trabalhar

Figura 4 - Arvore de Decisio

65 «

com valores continuos, indisponiveis, podar arvores
de decisdo e derivar regras. Assim, foi gerada uma
arvore a partir dos parametros de temperatura, tem-
peratura minima e temperatura maxima, a fim de
analisar se a previsdo de amplitude térmica corres-
ponde a temperatura registrada no dia, e verificar
se a temperatura registrada segue algum padrdo de
aproximacdo da amplitude.

Na Figura 4, pode-se observar o exemplo da ar-
vore de decisdo criada a partir dos dados da estacéo
verdo de 2005.

Analysis
Dataset (tan3E.txt)
4 Define status 1
[¥] Supervsed Learning 1 (C4.5)

Fonte: Dados da pesquisa.

Depois de extraida a arvore de decisdo, os dados
mais relevantes apontados pela &rvore - topo - foram
passados para uma planilha Microsoft Excel, onde foi
gerado o gréfico, comparando a amplitude térmica
com a temperatura real para melhor visualizagéo.

Decision tree

* TempMax in [22.0] then Tempar = 19.5 (50,00 % of 2 examples)

e TempMax in [22.5] then TempAr = 14.0 (100,00 % of 1 examples)

e TempMax in [23.0] then TempAr = 15.5 (16,67 % of 12 examples)

e TempMax in [23.5] then Tempar = 17.0 (17,65 % of 17 examples)

e TempMax in [25.0] then Tempar = 18.5 (16,67 % of 18 examples)

e TempMax in [26.0] then Tempar = 25.5 (22,22 % of 9 examples)

o TempMax in [26.5]
o TempMin in [13.5] then TempAr = 14.0 (100,00 2% of 1

examples)

> TempMin in [12.5] then TempAr = 19.5 (0,00 % of 0 examples)
» Tempin in [8.5] then Tempdr = 19.5 (0,00 % of 0 examples)
> Temphin in [13.0] then Tempar = 25.5 (28,57 % of 7 examples;
> Tempin in [17.0] then TempAr = 19.5 (0,00 % of 0 examples)

- Temalliaic FAA A Al e Tamada AR E JA AR af A ciicmale st

Nas Figuras 5, 6 e 7, visualizam-se os graficos das
estagdes de verdo, para avaliar os resultados e compa-
rar as evolugdes.
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Figura 5 - Dados do verdo de 2000

40
35
30

25 —7&'

20

16 L=

10
5
0

Verao de 2000

LI e B B B B B s B s e B

1 4 7 10 13 16 19 22 25

Série

Fonte: Dados da pesquisa.
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Pode-se observar na Figura 5 que a temperatura
real tende a se aproximar com a temperatura minima
nos dados da estagdo verdo de 2005.

Figura 6 - Dados do verdo 2005
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Nos dados referentes ao verdo de 2005, verifica-se
que a temperatura real continua apresentando proxi-
midade com os dados de temperatura minima, além
da temperatura maxima, ndo demonstrar varidancia
significativa.

Figura 7 - Dados do verdo 2010
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os dados referentes ao verdo de 2010 mantiveram
0 mesmo comportamento: temperatura real, tenden-
do a temperatura minima. Mas pode-se observar que
a temperatua maxima teve maior variancia.

Com as regras de sumarizagdo, utilizando o algo-
ritmo Statistics - Group Characterization, pode-se
verificar também, algumas tendéncias pela Figura 8.
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Figura 8 - Group Characterization

DataHora=2001-09 DataHora=2001-04 DataHora=2001-08
Examples [8,8 %] 139 Examples [ 10,2 %] 171 Examples [ 12,3 %] 193
Att - Desc i Group Overral Att - Desc i Group Owerral  Att - Desc s Group Owerral

value walue value
87,15 86,17 90,93 86,17 23,71 23,63
UmidRel 0,78 {15.37) (15,5) UmidRel 4,23 112,74) (15,56) Tempitax 0,19 (425 (6,00)
1,59 1,67 R I 8:97) 1,54 167
RadSolécum -0,42 232) 241 Tempitin 3,54 2,141 (5.27) RadSolécum -0,78 2.26] 2.41)

i« 11,83 13,97 24,85 23,63 17,17 17,88

Tempiiin -4,99 @399 (5.27) Temphiax 2,81 (3,43)  (6,00) Temphr 1,74 487 (6,07)
15,37 17,88 18,92 17,88 12,54 13,97

Temph -5,11 Temphr 2,36 Temphiin -4,01
s 47 on BN G0 Y pes 52

20,87 23,63 1539 1,67 80,28 86,17
(464)  (6,00) RadSolhcum -1,63 2,19 [2,41) UmidRel -5,61 (18.89) (15,56

Fonte: Dados da pesquisa.

Tempiiax

O algoritmo Group Characterization permite con-  terizagdo do subconjunto de dados de alguns meses
frontar diversos subgrupos, comparando as estatis- aleatérios referente ao ano de 2001 pode-se fazer a
ticas descritivas sobre os dados. Realizada a carac- comparagdo com dados do ano de 2011 na Figura 9.

Figura 9 - Group Characterization

DataHora=2011-10 DataHora=2011-11 DataHora=2011-04
Examples [8,9 %] 205 Examples [9,4%] 217 Examples [9,1 %] 209
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= 87,70 90,09 20,31 18,51 AT I
UmidRel i (19,07) (16,79) Temphr 5,08 (5,42  (5,43) Tempftin -0,03 2,41 (4,04)
23,64 24,55 > 3,16 239 18,37 18,51

Tempiitax -2,65 RadSolécum 3,83 Temphr -0,40

(3,82)  (5,18) (3,600 (3,11) (3,94)  (5,48)

17,36 18,51 14,06 13,73 7 83,41 90,09

Tempér 3,15 (467 (5,48) Tempitin 1,25 3.07)  (4,04) UmidRel 1501 17,651 (16,79)
. 12226 B3 , 82,10 90,09 1,79 2,39
Tempitin 5,45 274 (4,04 UmidRel 7,36 (20,31 (16,79) RadSoldcum -2,91 2,55 (3,11)

Fonte: Dados da pesquisa.
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A coluna Test Value (Valor de Teste) mostra a re-
sisténcia da diferencga. Quanto maior é o valor absolu-
to desse indicador, maior é a diferenca entre a média
calculada no subgrupo e a média calculada sobre o
conjunto de dados inteiro.

Dessa forma, percebe-se que, por exemplo, o més
de abril apresentou variancia muito maior de tempe-
ratura dentro do ano de 2001 do que em 2011. Com
o algoritmo Univariate Continuous Stat, consegue-se
verificar as estatisticas basicas de média de todo peri-
odo do ano de 2001 e 2011, nas Figuras 10 e 11.

Figura 10 - Univariate Continuous Stat 2001

Atributes : 5
Examples : 2297

S Resls
Attribute Min Max Average Std-dev des:lda-vg
RadSolacum i 12,7 23860 32,1051 1,3014

Temphr 5 36 18,5089 5,4750 0,2958

Tempiihax 10,5 36,5 24,5527 5,1840 0,211

Tempiin 5 22,5 13,7255 4,0407 0,2944

UmidRel 13 100 90,0858 16,7860 0,1863

Computation time : 0 ms.

Fonte: Dados da pesquisa.

Ao analisar a varidvel temperatura, temos uma
média de 18,5 com o desvio padrdo de 3,1.

Figura 11 - Univariate Continuous Stat 2011

Adtributes : 5

Examples : 1571
S Resls
Attribute Min Max Average Std-dev s
dev/ave

RadSolicum 1] 10,9 1,6705 2,4076 1,4413
Temphr 0,5 33,5 17,8835 6,0663 0,3392
Tempihax 7 34 23,6314 6,0041 0,2541
Tempitin 0,5 22,5 13,9663 5,2730 0,3776
UmidRel 33 100 86,1738 15,5550 0,1805

Computation time : 0 ms.

Fonte: Dados da pesquisa.

Ja na Figura 11 tem-se uma média de 17,88 com
desvio padrdo de 6,0 - uma média de temperatura
ainda mais baixa que a de 2001. A partir dos resul-
tados obtidos pode-se sugerir, ao contrario do que se
esperava - que ndo se observa diferenca significativa
de temperatura nos ultimos dez anos na cidade anali-
sada, assim como a variagdo da radiagdo solar ndo foi
consideravelmente alta.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Acredita-se que os objetivos propostos para o pre-
sente trabalho foram alcancados, tendo-se em vista
que todas as etapas previstas foram realizadas: estu-
do do banco de dados; estudo da ferramenta utilizada;
estudo e definicdo das técnicas de mineragdo a serem
adotadas; pré-processamento dos dados; aplicacdo
das técnicas de mineragdo por meio da ferramenta Ta-
nagra; conclusdo sobre os dados minerados.

Algumas dificuldades foram encontradas, princi-
palmente no que diz respeito a documentagdo da ferra-
menta Tanagra. Devido as dificuldades de se trabalhar
com os métodos da ferramenta por falta de documen-
tagdo, foi dispendido tempo apenas para a escolha do
tipo de mineragdo a ser realizado, ja que os testes foram
realizados com a maioria dos algoritmos disponiveis na
ferramenta, até se encontrar um resultado satisfatério.

A metodologia proposta de mineracdo de dados
possibilitou encontrar de forma automatica e quan-
titativa alguns padrdes de conhecimento geral sobre
climatologia, e buscou encontrar padrdes que possam
ser Uteis para a meteorologia e areas semelhantes.
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