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Apresentacao

Este documento tem como objetivo identificar relagdes entre parametros
climéaticos, visando descobrir eventuais novos conhecimentos, através
de técnicas de inteligéncia artificial, possibilitando a previsdo de geada
para a cultura de café e a previsdo de déficit hidrico para as culturas de
café e cana-de-aclcar no Estado de S&o Paulo, com maior grau de
confianga e num intervalo de tempo satisfatério, com a intencao de auxiliar
os produtores na tomada de decisdes.

Este trabalho esta vinculado ao projeto "Desenvolvimento e Evolugéo de
um Sistema de Monitoramento Agroclimatoldgico para o Estado de Sao
Paulo”, desenvolvido pela Embrapa Informéatica Agropecuaria, em
conjunto com o Instituto Agrondmico de Campinas (IAC) e Unicamp, ao
qual se pretende adicionar novos produtos para incorporagao no sistema
de monitoramento agroclimatolégico, além de propor uma nova infra-
-estrutura para o sistema ja existente e evolu¢gdes nos modelos
operacionais disponiveis.

Espera-se que esta publicacdo venha contribuir para o aprimoramento
do sistema agroclimatolégico do Estado de Sdo Paulo e seja um
instrumento Gtil para estudantes de graduacgédo, pds-graduacao e técnicos
de areas afins, suprindo a caréncia de bibliografia especializada no
assunto, na lingua portuguesa.

José Gilberto Jardine
Chefe-Geral
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Mineracao de Dados Climaticos
para Previsao de Geada e Deficiéncia
Hidrica para as Culturas do Café
e da Cana-de-Acucar para o
Estado de Sao Paulo

Luciana Corpas Bucene
Luiz Henrique Antunes Rodrigues
Carlos Alberto Alves Meira

Introducao

A descoberta automatica de conhecimento a partir dos dados — usar os
computadores para descobrir novas informacdes Uteis — é um dos
objetivos mais fascinantes da ciéncia da computacgéo.

Cada vez mais, o volume de informagdes excede a capacidade de sua
analise pelos métodos tradicionais (planilhas, consultas e graficos). Esses
métodos podem gerar relatorios a partir dos dados, mas ndo conseguem
analisa-los sob o enfoque conhecimento. Para atender a essa necessidade
foram pesquisadas e desenvolvidas novas técnicas e ferramentas, que
permitem a extracdo de conhecimento a partir de grandes volumes de
dados.

Mineracdo de dados (“data mining”) é a descoberta de conhecimento
interessante, mas escondido, em grandes bases de dados. Bases de dados
corporativas freqientemente contém tendéncias desconhecidas, que sao
de importancia estratégica para a organizagédo. E uma tecnologia baseada
numa nova geragdo de hardware e software que inclui andlises
estatisticas, exploracao visual, arvores de decisdo, redes neurais, entre
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outras, para explorar grandes bases de dados e descobrir relacbes e
padrdes existentes nessas informagodes. Difere de técnicas estatisticas porque,
ao invés de verificar padrdes hipotéticos, utiliza os préoprios dados para
descobrir tais padrdes.

As vérias tarefas desenvolvidas em “data mining” tém como objetivo
primario a predicdo e a descri¢do, ou seja, a producdo de um modelo ou
a producédo de informacao, respectivamente. A predicdo usa atributos para
predizer o desconhecido ou os valores futuros de outras variaveis. “Data
mining” utiliza técnicas estatisticas e de aprendizado de maquinas para
construir modelos capazes de predizer o comportamento de determinado
atributo. Como descricao, diversas técnicas podem trazer percepcdes
diferentes das apresentadas em tabelas ou relatérios. A descricdo procura
por padrdes que descrevem os dados e sdo interpretaveis facilmente pelos
seres humanos.

O objetivo deste estudo é analisar bancos de dados climaticos disponiveis,
buscando identificar novos conhecimentos, através da utilizacdo de
técnicas relacionadas a Mineracao de Dados, possibilitando a previsdo
de ocorréncia de geada e deficiéncia hidrica para as culturas de café e
cana-de-acucar no Estado de Sdo Paulo.

Como qualquer iniciativa de mineracédo de dados, este trabalho parte da
hipotese de que é possivel descobrir conhecimento novo "escondido” no
grande volume de dados climéticos e ainda, a partir do comportamento
conhecido dos atributos climaticos, aumentar as chances de se descobrir
padrdes que podem explicar e ajudar a predizer o comportamento futuro
dos mesmos. Estas hipoteses sao reforcadas pela percep¢ao dos
especialistas em climatologia que possuem um claro sentimento de que
€ possivel extrair informagédo nova e Util e predizer o comportamento
futuro dos parametros climéticos. Para isso, serdo aplicadas técnicas de
mineracao de dados nos grandes bancos de dados climaticos do Estado
de Sao Paulo, possibilitando a previsao de geada para cultura do café e a
previsdo de deficiéncia hidrica no solo tanto para as culturas de café como
de cana-de-agucar no Estado de S&o Paulo, com maior grau de confianca
e em um intervalo de tempo satisfatério, podendo, entdo, auxiliar os
produtores na tomada de decis@es visando a protecdo contra essas
ocorréncias, reduzindo os impactos causados.
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Mineracao de Dados

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge
Discovery of Database - KDD) é uma tecnologia que possui ferramentas
poderosas para a descoberta eficiente de informacdes valorosas de uma
grande colecdo de dados, visando o auxilio no suporte a deciséo.
Mineracéo de dados (“data mining”) € uma das ferramentas de KDD mais
utilizadas, podendo ser considerada um passo dentro do processo de KDD.
Héa autores que utilizam os dois termos como sindnimos. A descoberta
de conhecimento em base de dados € um processo nao trivial de identificar
padrdes validos, ndo conhecidos, potencialmente Uteis e interpretaveis,
consistindo, basicamente, em descobrir conhecimento Gtil nos dados
armazenados, a partir da aplicagcdo de técnicas de minerag¢do de dados,
da aplicacdo dos padrdes obtidos e da interpretacdo dos resultados
(Fayyad et al., 1996).

Esta area surgiu em 1981, devido a necessidade de métodos mais
poderosos para a recuperacao e utilizacdo da informagéo, pois com o
avanco da tecnologia, as bases de dados acumulam milhares de
informacdes, aumentando expressivamente o volume de dados e ariqueza
de suas informag¢Bes. Como resultado desse aumento efetivo, o
processamento dessas informacdes tornou-se cada vez mais complexo e
dificil, e, normalmente, os dados ficam armazenados nas bases de dados
sem que sejam utilizados de uma forma realmente eficiente
(Halmenschlager, 2000).

Mineragdo de dados é entendida como o processo de exploracao e analise
de grandes quantidades de dados, com o objetivo de descobrir padrdes
ou regras que permitam uma melhor compreenséo da informacao contida
nos mesmos. As ferramentas de mineracdo de dados podem prever
futuras tendéncias e comportamentos, permitindo um novo processo de
tomada de decisédo, baseado principalmente no conhecimento acumulado
e freqientemente desprezado, contido em seus proprios bancos de dados
(Fayyad et al., 1996). Enquanto as ferramentas tradicionais de banco de
dados (transacionais) sao capazes de mostrar "o que" esta na base de
dados, os softwares analiticos ajudam o usuario a descobrir o "porqué".
Em um pacote estatistico, o usuéario formula hipdteses com 0s provaveis
porqués, para entdo testar suas validades. Mineragdo de dados estende a
capacidade de gerar e validar hipoteses e por isso se diz que pode descobrir
conhecimento novo (inesperado), util e interessante (Munari, 2001).

11
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Basicamente, mineracao de dados se preocupa com a analise dos dados
e com o uso de técnicas responsaveis por achar padrdes e regularidades
no conjunto de dados. E o computador que é o responsavel por achar os
padrdes identificando as regras subjacentes e as caracteristicas nos dados. A
idéia é que é possivel encontrar “ouro” em lugares inesperados, tal como os
softwares de data mining extraem padrfes ndo previamente encontrados ou
tdo Obvios que ninguém os notou antes (Monard et al., 2002).

O processo de descoberta de conhecimento envolve varias etapas complexas,
que devem ser executadas corretamente, pois cada etapa é fundamental para
que os objetivos estabelecidos e 0 sucesso completo da aplicagdo sejam
alcancados. O processo € interativo, com muitas decisdes a serem tomadas,
e também iterativo, podendo possuir lagos entre quaisquer das etapas, ndo
existindo uma ordem ou seqiiéncia Unica durante o andamento do processo.

Segundo Baranauskas & Monard (2000), no inicio do desenvolvimento,
hé a necessidade de preparac¢édo dos dados, fase considerada na literatura
como a que consome mais tempo. Nesta fase ha a necessidade do
acompanhamento dos especialistas humanos visando auxiliar na
identificacdo da relevancia dos atributos.

Fayyad et al. (1996) representam um processo tipico de mineracao de
dados, como mostra a Fig. 1.

| Pos-processamento

Mineragiio de Dados || II !
Padrdes —

Pré-processamento
Conhecimento

1

2
dos dados  Replesentacio

Dados

E § Daioa transformados ’

processados
Dados f Mperagio
Base de Mecmnadu Transformagio

Dados 1 Limpeza

Selecio

[ 3

Fig. 1. Etapas do processo de descoberta do conhecimento.
Fonte: Fayyad et al. (1996).
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Ele possui trés passos. Inicialmente é preciso selecionar os tipos de dados
que serdo usados pelo algoritmo de mineracdo. Dados crus geralmente
sdo variados, nao estao organizados e nem todos sdo necessarios para a
mineracdo. Um grande esfor¢co é necessario para se coletar uma boa
quantidade de dados e transporta-los para um lugar onde se possa minera-
-los. O primeiro passo é pré-processar os dados para apronta-los para a
analise. Usualmente os dados tém que ser formatados, amostrados,
adaptados e, algumas vezes, transformados para que possam ser usados
pelo algoritmo de mineracdo. Ocorre entdo, o desenvolvimento do
entendimento do dominio da aplicagéo, avaliacao do hardware e software
disponiveis, sele¢do, limpeza e transformagédo dos dados. Apds o pré-
processamento, os dados estdo prontos para serem minerados por um
algoritmo. E definida a escolha da tarefa e das técnicas a serem utilizadas,
identificacdo da ferramenta que satisfaca a essas condi¢des e aplicacao
desta aos dados. Este passo pode envolver técnicas muito diversas e a
informacdo descoberta é usada principalmente para construcédo de
modelos, extracdo automatica de padrdes e exploracao visual de dados.
O ultimo passo do processo de mineragdo de dados, o pés-processamento,
é assimilar a informacédo minerada, chamado pés-processamento. E a
interpretacdo dos resultados e incorpora¢do do conhecimento adquirido.
No caso da constru¢cdo de modelos, este passo consiste em avaliar a
robustez e efetividade dos modelos produzidos. No caso da extracao de
padrdes e exploracdo visual de dados, este passo consiste em tentar
interpretar a informacéo extraida.

A qualidade do conhecimento descoberto no final é dependente da
qualidade do dado, do pré-processamento, do algoritmo de mineragédo e do

processo de assimilagdo. Mais do que isso, a qualidade é altamente
dependente de como o processo € montado como um todo.

Liu et al. (2001) utilizam técnicas de mineracdo de dados para predicao
de chuvas, baseado em uma série histérica de dados, alcangando 6timos
resultados. McCullagh et al. (1999) desenvolveram um sistema inteligente,
baseado em mineracdo de dados, utilizando técnicas de redes neurais
artificiais, para estimar parametros meteoroldgicos, entre eles a
precipitacdo. Os resultados mostram que o conhecimento adquirido a
partir de mineragcdo de dados, contribuiu para o sucesso do sistema
desenvolvido. Howard & Rayward-Smith (1997) aplicaram técnicas de

13



14

Mineracdo de Dados Climaticos para Previsdo de Geada e Deficiéncia Hidrica
para as Culturas do Café e da Cana-e-Ac¢lcar para o Estado de S&o Paulo

descoberta de conhecimentos em uma base de dados meteorolégica a
fim de descobrir padrdes climéticos. A constru¢cao de um modelo de
classificacdo, baseado em fatores climaticos, de regides com aptiddo para
o cultivo de uvas é indicada como aplicagcdo potencial de mineracdo de
dados em Witten et al. (1996).

Técnicas de Mineracao de Dados

Na etapa de mineracédo de dados é definida a escolha da tarefa e da técnica
a serem utilizadas, a identificacdo da ferramenta que satisfaca as
condicOes exigidas e aplicacdo das ferramentas nos dados.

Mendoncga Neto (2001) afirma que mineracao de dados usa sistemas de
aprendizado automatizados, que codificam informagdes de treinamento
diretamente de repositorios de dados. Apesar da estrutura geral do
processo de mineracdo de dados parecer similar ao de aprendizado de
maquina, existem duas diferencas criticas. A primeira é que os dados
crus do repositorio onde se vai aplicar as técnicas de mineragdo foram
derivados para outra finalidade. Provavelmente os dados nédo estédo
arrumados numa forma que ira facilitar a inducdo automéatica de
conhecimento. Além disso, podem existir conjuntos de dados irrelevantes,
incertos ou incompletos. A segunda diferenca é que o produto da
mineracdo nao é necessariamente um modelo. Este produto, chamado
de "informacao minerada", tera ainda que passar pela interpretacao de
um perito no dominio de aplicacao, para ser assimilada e transformada
em conhecimento com valor real.

A automacao dos processos de aprendizado tem sido estudada numa area
da inteligéncia artificial chamada de aprendizado de maquina -“machine
learning” (Baranauskas & Monard, 2000). O sistema tipico de aprendizado
de maquina ndo interage diretamente com o dominio (ambiente) externo.
Ele usa informacdes codificadas ou de treinamento para aprender sobre este
dominio. Ele amostra fatos do ambiente que se quer modelar e codifica
estes fatos em conjuntos de informacdes de treinamento. Este conjunto
de treinamento é usado para alimentar um mecanismo de aprendizado
que ira produzir um modelo do ambiente observado. Este modelo pode
ser usado para extrair informacéo util e desconhecida sobre o dominio.
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De acordo com Zaverucha et al. (2002), o aprendizado de maquina € uma
area multidisciplinar de pesquisa, que compreende mecanismos pelos
quais o conhecimento é adquirido através da experiéncia. Segundo
Monard et al. (2002), a area de aprendizado de maquina estuda métodos
computacionais apropriados para a aquisicdo de novos conhecimentos,
novas habilidades e novas formas de organiza¢cdo do conhecimento ja
existente. Técnicas como Arvores de Decisdo, Redes Neurais, entre outras,
tém sido aplicada com sucesso. Paralelamente, avangos tedricos através
de trabalhos de pesquisa na area de aprendizado de maquina tém definido
limites para estes métodos, guiando a busca por novos modelos e
aplicagdes, além de oferecerem embasamento tedrico para os resultados
experimentais obtidos. Por outro lado, a grande quantidade de informacao
armazenada em meio digital nas atuais organizacdes é atualmente um
dos problemas mais graves trazidos com o advento da tecnologia. A
maioria destas informacdes estd armazenada em bases de dados, cujo
tamanho cresce exponencialmente devido ao aparecimento de aplica¢des
como meteorologia, Sistemas de Informag¢des Geogréficas, e outras, cujo
volume de dados gerado € grande. Neste sentido, a extracdo de
conhecimento em bases de dados, em cujo processo estdo inseridas
técnicas de mineracdo de dados, é uma forte tendéncia, e vem se
estabelecendo como uma das areas de pesquisa mais interessantes dos
ultimos tempos. Recentemente, a interligacdo das areas de aprendizado
de méaquina e de extragdo de conhecimentos em bases de dados tem se
tornado cada vez mais importante, na medida em que a manipulacdo e
analise manuais do grande volume de dados armazenados pelas
aplica¢cdes tém se tornado inviaveis (Zaverucha et al., 2002).

A escolha de quais técnicas de mineragdo de dados usar depende das
metas do perito no dominio e das tarefas para atingir estas metas. As
tarefas de mineragédo podem ser classificadas em seis principais categorias
(Mendonca Neto, 2001):

1. Estimacdo e predicao - estimagdo consiste em examinar atributos
de um conjunto de entidades e, baseado nos valores destes atributos,
assinalar valores e atributos de uma nova entidade que se quer
caracterizar. A predicdo usa atributos para predizer o desconhecido
ou os valores futuros de outras variaveis.

2. Classificacao - consiste em examinar os atributos de uma
determinada entidade para, baseada nestes atributos, assinalar esta
entidade a uma determinada classe ou categoria.
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3. Descoberta de Associacoes - consiste em identificar quais atributos
estao associados com outros em um dado ambiente.

4. Descoberta de Aglomeracdes (Clustering) - consiste em segmentar
uma populagédo heterogénea em subgrupos homogéneos de entidades,
com base na auto-similaridade entre registros. Esta técnica agrupa
informacBes homogéneas de grupos heterogéneos entre os demais e
aponta o item que melhor representa cada grupo, permitindo, desta
forma, perceber as caracteristicas de cada grupo.

5. Visualizacdo de Dados - é a tarefa de descrever informacdes
complexas através de apresentacdes visuais, como por exemplo,
graficos, planilhas, diagramas, etc.

6. Exploracao Iterativa de Dados - é 0 processo de inspecionar grandes
volumes de dados através de controles iterativos, que permitem
rapidamente explorar novos cenarios e questdes abertas durante a
analise dos dados.

Predicéo e classificacao, tém por objetivo construir modelos explicitos
que estdo prontos para serem empregados por uma organizagao.
Descoberta de associacfes e aglomeracdes tém por objetivo identificar
padrdes potencialmente Uteis nos dados explorados. Estes padrdes tém
que ser interpretados por um perito no dominio para que ele perceba
nestes padrdes fatos de real valor. Visualizacdo e exploracgao iterativa de
dados, objetivam auxiliar os peritos no dominio a encontrar por eles
proprios padrdes interessantes nos dados explorados.

As técnicas para a execugdo dessas tarefas sdo variadas (Mendonga Neto,
2001), entre elas: arvores de decisdo, redes neurais artificiais, regras de
indugdo, mineracdo visual de dados e clusterizacdo. A adequabilidade do
tipo da funcao de mineracdo de dados ao tipo de problema que se esta
querendo solucionar, juntamente com a quantidade e qualidade dos dados
sdo os fatores fundamentais para definir a técnica mais adequada de
execucao. Normalmente, os produtos para mineracdo de dados combinam
as diversas técnicas, para se construir um produto mais preciso e mais rapido.

Arvores de Decisio

Arvores de decisdo ou de classificacdo séo técnicas de inducdo usadas
para descobrir regras de classificacdo para um atributo a partir da subdivisdo
sistematica dos dados contidos no repositério que esta sendo analisado.
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As arvores de decisdo consistem de nodos que representam os atributos,
de arcos, provenientes destes nodos e que recebem os valores possiveis
para estes atributos, e de nodos folha, que representam as diferentes
classes de um conjunto de treinamento, como ilustra a Fig. 2. Uma arvore
de decisédo tem a funcao de particionar recursivamente um conjunto de
treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento
contenha casos de uma Unica classe. Para atingir esta meta, a técnica de
arvores de decisdo examina e compara a distribuicdo de classes durante
a construcao da arvore. O resultado obtido, ap6s a constru¢do de uma
arvore de decisao, sdo dados organizados de maneira compacta, que sao
utilizados para classificar novos casos (Garcia & Alvares, 2002).

A partir de uma arvore de decisdo é possivel derivar regras. As regras
sdo escritas considerando o trajeto do nodo raiz até uma folha da arvore.
As regras e a arvore de decisao sdo geralmente utilizadas em conjunto.
Devido ao fato das arvores de decisao tenderem a crescer muito, de acordo
com algumas aplicacdes, elas sdo muitas vezes substituidas pelas regras.
Isto acontece em virtude das regras poderem ser facilmente
modularizadas. Uma regra pode ser compreendida sem que haja a
necessidade de se referenciar outras regras (Ingargiola, 2002).

Nesta técnica escolhe-se a variavel que se quer avaliar e o software
procura as mais correlacionadas e monta a arvore com varias
ramificacdes. As arvores de decisdo sdo meios de representar resultados
de mineragdo de dados na forma de arvore, e que lembram um grafico
organizacional horizontal. A partir de um grupo de dados com numerosas
colunas e linhas, uma ferramenta de arvore de decisdo pede ao usuario
para escolher uma das colunas como objeto de saida, e ai mostra o Unico
e mais importante fator correlacionado com aquele objeto de saida como
o primeiro ramo (nd) da arvore de decisdo. Isso significa que se pode
rapidamente ver qual o fator que mais direciona o objeto de saida, e o
pode entender porque o fator foi escolhido. Uma boa ferramenta de arvore
de deciséo vai, também, permitir que se explore a arvore de acordo com
a sua vontade, do mesmo modo que podera encontrar grupos alvos que lhe
interessem mais, e ai ampliar o dado exato associado ao seu grupo alvo. Os
usuarios podem, também, selecionar os dados fundamentais em qualquer
noé da arvore, movendo-o para dentro de uma planilha ou outra ferramenta
para andlise posterior. Nesta técnica consegue-se saber os itens que mais
influenciam uma determinada variavel (Gimenes & Seixas, 2000). Segundo
Brazdil (2002), muitos sé@o os algoritmos de classificagao que elaboram arvores
de decisdo. Nao ha uma forma de determinar qual é o melhor algoritmo, um
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pode ter melhor desempenho em determinada situagédo e outro algoritmo
pode ser mais eficiente em outros tipos de situagdes. O algoritmo ID3 foi um
dos primeiros algoritmos de arvore de decisdo, tendo sua elaboragédo
baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de sistemas de
aprendizagem. Logo ap6s foram elaborados diversos algoritmos, sendo
0s mais conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees),
CHAID (ChiSquare Automatic Interaction Detection), entre outros. Os
algoritmos que constréem arvores de decisdo buscam encontrar aqueles
atributos e valores que provéem maxima segregacao dos registros de dados,
com respeito ao atributo que se quer classificar, a cada nivel da arvore.

Ap0s a construcdo de uma arvore de decisdo € importante avalia-la. Esta
avaliacdo é realizada através da utilizacdo de dados que nao tenham sido
usados no treinamento. Esta estratégia permite estimar como a arvore
generaliza os dados e se adapta a novas situacdes, podendo, também, se
estimar a proporcao de erros e acertos ocorridos na construcao da arvore
(Brazdil, 2002).

A Fig. 2, mostra um exemplo de uma arvore de decisdo, envolvendo um
problema de condi¢des meteoroldgicas, analisando-se o caso sair ou ndo
sair de casa, de acordo com o tempo.

B
{ntribmfo}

Ensalar ado Chuvoso
- Arco

Nulyado
HUMIDADE VENTO
Y
. Sair Verdadeiro
Normal Alta ‘also
Falha
Nio sair Sair Nio sair Sair [Cinsses)

Fig. 2. Arvore de deciséo para condicdes meteoroldgicas.
Fonte: Cechin & Osorio (2002).
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Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais
inspirados no sistema nervoso bioldgico, cujo funcionamento é
semelhante a alguns procedimentos humanos, ou seja, aprendem pela
experiéncia, generalizam exemplos através de outros e abstraem
caracteristicas (Wasserman, citado por Venturieri & Santos, 1998). De
maneira geral, pode-se definir uma RNA como um sistema constituido
por elementos de processamento interconectados, chamados de
neurdnios, os quais estdo dispostos em camadas, uma camada de entrada,
uma ou mais intermediarias e uma de saida. A Fig. 3 apresenta um modelo
de rede neural com uma camada intermediaria. Sdo0 responsaveis pela
ndo-linearidade da rede, através do processo interno de certas fungdes
matematicas. Essas RNAs possuem alguma forma de regra de
aprendizagem que é responsavel pela modificacdo dos pesos sinapticos
a cada ciclo de iteracdo, de acordo com os exemplos que lhe séo
apresentados. Assim, pode-se dizer que as RNAs aprendem a partir de
exemplos (Galvao & Valencga, 1999).

x1
x2 y1
x3 y2
x4

Camada de Saida
Camada de

entrada Camada Intermediaria

Fig. 3. llustracdo de uma rede multicamada com uma camada
intermediéria.

19



20

Mineracdo de Dados Climaticos para Previsdo de Geada e Deficiéncia Hidrica
para as Culturas do Café e da Cana-e-Ac¢lcar para o Estado de S&o Paulo

Segundo Galvdo & Valenca (1999), dentre as regras de aprendizado, o
algoritmo de aprendizado Perceptron sugerido por Widrow e Hoff, que é
também conhecido como regra delta, constitui-se num dos mais simples.
Nesta técnica de treinamento fornecem-se, além dos dados de entrada,
as respostas desejadas (treinamento supervisionado), de tal forma que o
processamento ocorre de maneira bastante simples, ou seja, inicialmente
atribui-se aos pesos valores aleatdrios e, com eles, calcula-se a resposta
darede e entao se compara os valores calculados com aqueles desejados.
Caso o0 erro ndo seja aceitavel, faz-se o ajuste dos pesos
proporcionalmente ao erro. Neste caso, uma vez que duas classes se
misturam e ndo possam ser separadas por uma linha reta, os exemplos
ndo sdo linearmente separaveis (Galvdo & Valenca, 1999). Braga et al.
(2000) afirmam que as redes de uma s6 camada resolvem apenas
problemas linearmente separaveis. A solu¢cdo de problemas néo
linearmente separaveis passa pelo uso de redes com uma ou mais
camadas intermediarias, denominadas multicamadas.

Redes multicamadas apresentam um poder computacional muito maior
do que aquele apresentado pelas redes sem camadas intermediéarias. Ao
contrario destas redes, as multicamadas podem tratar com dados que
ndo sdo linearmente separaveis. Teoricamente, redes com duas camadas
intermediarias podem implementar qualquer funcao, seja ela linearmente
separavel ou nao.

Os trabalhos de Minsky & Paper, citados por Azevedo et al. (2000),
provaram que redes diretas necessitam de camadas intermediarias para
solucionar problemas néo linearmente separaveis. Posteriormente, ficou
provado que tudo que uma rede pode aprender com n camadas
intermediarias pode ser aprendido por uma rede de Unica camada
intermediaria. O niUmero de neurdnios nas camadas de entrada e saida,
normalmente, é funcdo do problema em questdo. O problema reside,
entdo, no nimero de neurdbnios na camada intermediaria: se for um
numero grande, a rede pode se especializar e perder a capacidade de
generalizacdo; se for um nimero pequeno, a rede pode ndo aprender.

Os algoritmos Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP) tém sido
aplicados com sucesso para resolver diversos problemas dificeis, através
do seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo muito
popular conhecido como algoritmo de retropropagacdo de erro (error
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back-propagation). Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem
por corre¢cdo de erro (Haykin, 2001). Segundo Scliinzen et al., citado por
Venturieri & Santos (1998), é necessario um agente externo que direcione
0 sistema. Esse direcionamento é realizado através do algoritmo de
treinamento denominado backpropagation (retropropagacédo de erro), que
consiste na apresentacdo de um conjunto de amostras, o qual é
comparado com uma imagem de saida desejada.

O algoritmo backpropagation (retropropagacdo do erro) é baseado na
regra delta proposta por Widrow e Hoff, sendo por isto também chamada
de regra delta generalizada. Este algoritmo propde uma forma de definir
o erro dos nodos das camadas intermediarias, possibilitando o ajuste de
seus pesos (Braga et al., 2000). Segundo Azevedo et al. (2000), a medida
que a rede aprende, o valor do erro converge para um valor estavel,
normalmente irredutivel. O processo de aprendizagem prossegue até que
algum critério seja estabelecido, como por exemplo, um valor minimo de
erro global, ou uma diferencga sucessiva minima entre erros calculados
para cada iteracao.

Allard & Fuchs, citados por Camara & Medeiros (1998), comentaram que
sistemas baseados em regras do conhecimento e redes neurais tém sido
largamente utilizados na solugdao de problema complexos, onde os
algoritmos e técnicas tradicionais sdo inadequados.

Regras de Inducao

Inducéo, em oposicédo a deducgéo, € o processo de se obter uma hipotese
a partir dos dados e fatos ja existentes. Inducao pode ser explicada como
sendo a conclusdo de informacdes provenientes de dados e aprendizagem
indutiva é o processo de construgdo de um modelo onde o ambiente, isto
é, 0 banco de dados, é analisado através de uma visdo para identificar
padrdes. Objetos semelhantes sdo agrupados em classes e regras
formuladas por meio das quais € possivel predizer a classe de objetos
nédo vistos. Este processo de classificagdo identifica grupos nos quais cada
qual tem um padréo Unico de valores que constitue a descri¢do da classe.
A natureza do ambiente é dinamica e por isso o modelo deve ser
adaptavel, isto é, deve ser capaz de aprender (Unesp, 2002).

A aprendizagem indutiva, onde o sistema deduz o conhecimento pela
observacao do seu ambiente tem duas estratégias principais:
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aprendizagem supervisionada - é a aprendizagem por meio de
exemplos onde um professor ajuda o sistema a construir um mo-
delo definindo classes e exemplos abastecedores de cada classe.
O sistema tem que achar uma descri¢do de cada classe, isto €, as
propriedades comuns nos exemplos. Uma vez que foi formulada a
descricdo e a forma da classe, uma regra de classificacdo pode ser
usada para predizer a classe de objetos previamente nao vistos; e

aprendizagem néo supervisionada - é a aprendizagem por meio de
observacdes e descobertas. O sistema de dados é provido com ob-
jetos mas nenhuma classe é definida. Assim tem-se que observar
os exemplos e reconhecer padrdes (isto €, descri¢do de classe) por
si sO. Este sistema resulta em um conjunto de descri¢des de clas-
se, um para cada classe descoberta no ambiente.

Logo, inducéo é a extragdo de padrdes. A qualidade do modelo produzido
por métodos de aprendizagem indutiva é tal que o modelo poderia ser
usado para predizer o resultado de situa¢des futuras. Em outras palavras,
poderia ser usado nao somente para estados encontrados mas também
para estados néo vistos que pudessem acontecer.

Segundo Goulart Janior et al. (2002), regra indutiva é o processo de olhar
uma série de dados e, a partir dela, gerar padrdes. Pelo fato de explorar
automaticamente a série de dados, como mostra a Fig. 4, o sistema
indutivo cria hipoteses que conduzem a padrdes.

SUGESTOES DO USUARIO

|

NOVAS
HIPOTESES

ANALISE
ESTATISTICA

INDUGAO

!

PADROES / REGRAS

Fig. 4. Esquema da exploracao de regras de inducéo.
Fonte: Goulart Junior et al. (2002).
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O processo € em sua esséncia semelhante aquilo que um analista humano
faria em uma analise exploratéria. A inducao de regras pode descobrir
regras muito gerais, as quais lidam tanto com dados numeéricos quanto
Nnao numeéricos.

Mineracao Visual de Dados

Pode-se pensar a visualizacao de dados como técnicas que mapeiam
volumes de dados multidimensionais para a tela bidimensional de um
computador. Visualizacdo é uma ferramenta importante para mineragao
de dados porque seres humanos sdo muito bons em processar informacgéo
visual e muito ruins em processar informacao numérica e/ou tabular.
Mineracao visual de dados engloba técnicas que combinam visualizacao
e exploragao interativa de dados. Estas técnicas descrevem conjuntos
complexos de dados através de graficos envolvendo multiplas variaveis
simultaneamente. Elas normalmente permitem a exploragao inteligente
destes dados através de controle dos gréaficos e selecdo interativa da
informacdo a ser analisada. Neste caso, o perito necessita interagir
diretamente com a ferramenta para que possa extrair informacdes Uteis
dos dados explorados (Mendonc¢a Neto et al. 2000).

Técnicas de Aglomeracao (Clusterizacao)

Muitas vezes a clusterizagdo é uma das primeiras etapas dentro de um
processo de mineracdo de dados, ja que identifica grupos de registros
correlatos, que serdo usados como ponto de partida para futuras
exploracdes (lkematu, 2002).

A descoberta por clusterizagdo procura separar automaticamente
elementos em classes que serdo identificadas durante o processo (néo
ha classes pré-definidas). A clusterizagéo é diferente da classificacao, pois
a primeira visa criar as classes através da organiza¢do dos elementos,
enquanto a segunda procura alocar elementos em classes ja pré-definidas.
A clusterizacdo auxilia o processo de descoberta de conhecimento,
facilitando a identificacdo de padrdes nas classes. Geralmente, a técnica
de clusterizacdo vem associada com alguma técnica de descri¢do de
conceitos, para identificar os atributos de cada classe. Esta posterior
identificacdo das classes através de suas caracteristicas é chamada de
cluster analysis e gera uma nova abordagem de descoberta (Willet, 1988).
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Aglomeracgdes podem ser usadas para: produzir uma visao de alto nivel
do que acontece com os dados; automaticamente identificar pontos fora
da curva; ou classificar ou predizer valores de novos registros usando as
caracteristicas dos aglomerados mais préximos a este registro (Mendoncga
Neto et al., 2000).

O Estado de Sao Paulo e o Agronegocio Café e
Cana-de-Acucar

O Estado de Sdo Paulo possui mais de 190 mil quildbmetros quadrados
plantados, entre culturas, pastagens e florestas destinadas ao
aproveitamento econdémico. Lider em agronegoécios, o Estado é
responsavel por um ter¢go do PIB agroindustrial do Brasil. Contribuindo
para isso, destacam-se as culturas de café e cana-de-acucar (S&o Paulo,
2002).

O Estado de Sao Paulo tem destacada importancia para o agronegocio
do café, principalmente, por sua infra-estrutura portuéria, fundamental
para o escoamento da producdo de outras regides produtoras e por
possuir o maior parque industrial de café do pais. O cultivo do produto
encontra-se hoje concentrado nas regides de Campinas, Franca e Matrilia,
correspondendo a 57,8% do total produzido no estado (Embrapa, 2002).
O Estado de Séo Paulo é considerado o quarto maior produtor mundial e
o terceiro nacional de café produzindo 3,5 milhdes de sacas de 60 quilos
(Caser et al., 2002).

O Estado é também o segundo maior produtor mundial de cana-de-agUcar
(Sao Paulo, 2002). A distribuicao da area e produ¢do com cana-de-agulcar
em Sao Paulo mostra que ela é cultivada em todo o Estado,
preponderando na DIRA (Divisdo Regional Agricola) de Campinas e de
Ribeirdao Preto, que juntas sdo responsaveis por 60% da area total e da

producéo total (Veiga Filho, 2002).

Apesar desses numeros, as perdas na agricultura sdo muito grandes,
devido a ocorréncia de sinistros na plantagdo por eventos climéticos. Tanto
o café, como a cana-de-agUcar, que sdo plantas perenes e semi-perenes,
respectivamente, sofrem, portanto as influéncias do clima em todo o curso
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do ano, ao contrario das culturas anuais que sofrem as influéncias em
determinados periodos. Os problemas ligados as adversidades climaticas
sdo os mais variados e se relacionam a diferentes elementos como:
geadas; vento frio persistente; veranicos frequentes; deficiéncias hidricas
prolongadas; ma distribuicdo do regime pluvial ao longo do ano, etc.
Segundo Rossetti (2002), as culturas de verdo apresentam 60% de perdas
por seca e 32% por chuvas fortes. Nas culturas de inverno, as perdas por
seca alcancam até 30%, por chuvas fortes 32% e por geada 30%. Tanto a
producédo de café e a de cana-de-acglcar no Estado de S&do Paulo sofrem
alternancias motivadas por eventos climaticos adversos e em especial,
as geadas e as secas, que reduzem drasticamente as producdes.

Neste sentido, justifica-se, uma proposta para prever a ocorréncia de
geada para a cultura do café e deficiéncia hidrica no solo para a cana-de-
acucar e para o café, podendo, auxiliar os produtores na tomada de
decisfes que permita eliminar e/ou reduzir os prejuizos causados pelos
fatores climaticos. Para isso, utilizar-se-a da técnica de mineracéo de dados
para extrair conhecimento do grande volume de dados climaticos,
possibilitando a previsédo de geada e de deficiéncia hidrica.

Geada x Café

O fendmeno das geadas ocorre com certa freqiéncia nas principais
regides cafeeiras brasileiras, causando prejuizos as lavouras.

De acordo com Tubelis & Nascimento (1992), geada é a ocorréncia de
temperatura do ar abaixo de 0°C, podendo ou ndo dar origem a formagéo
de gelo sobre as superficies expostas. Segundo Caramori et al. (2001),
sob o aspecto agrondmico, considera-se geada qualquer abaixamento
de temperatura que acarrete na planta efeitos prejudiciais ao seu
crescimento ou desenvolvimento. Portanto, deve-se destacar que nem
sempre a presenca de gelo sobre as superficies expostas significa que
ocorreu geada do ponto de vista agronémico, pois a temperatura que
provoca danos as plantas pode néo ter sido atingida.

Diversos estudos mostram que temperaturas entre -3 °C e -4 °C sao letais
para o tecido foliar do cafeeiro (Ferraz, 1968). Constatou-se também que
quanto maior for a queda de temperatura e quanto mais tempo a planta
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permanecer exposta a temperaturas inferiores a critica, mais graves e
mais extensos séo os danos.

Segundo Assad & Pinto (2001), a condicao climatica considerada apta
para a cafeicultura no Estado de S&o Paulo é de temperatura média anual
entre 18°C e 22°C e nao ocorréncia de temperaturas maximas superiores
a 34°C nos meses de outubro e novembro.

O cafeeiro arabica, quando em areas com temperaturas médias anuais
elevadas, acima de 23°C e para 34°C nos meses de outubro e novembro,
devido ser o periodo de florescimento (toda a cafeicultura comercial do
Brasil apresenta o florescimento na primavera, a frutificacdo no verao, a
maturac¢do no outono e a colheita no inverno), freqlientemente apresenta
problemas de abortamento das flores e formacdo de estrelinhas,
ocorrendo a frutificacdo e a maturacdo demasiadamente precoces,
podendo esse fato, acarretar perdas na qualidade final do produto, pois
as fases da colheita e secagem podem coincidir com periodos quentes e
chuvosos.

Por outro lado, temperaturas médias anuais baixas (inferiores a 18°C)
provocam o periodo de dorméncia das gemas florais retardado e o
desenvolvimento dos frutos mais lentos, o que faz com que o periodo de
maturacdo seja coincidente com novo florescimento, dificultando a
colheita, ou seja, provocam aumento no periodo de frutificacdo, podendo
ocorrer a maturacgdo, se sobrepondo ao florescimento no ano seguinte,
prejudicando a vegetacgdo e producdo final (Camargo & Pereira, citados
por Caramori et al., 2001).

As taxas de sinistralidade agricola devido as geadas sdo muito grandes.
A producado de café pelos Estados do Sudeste brasileiro sofrem
alternancias motivadas por eventos climaticos adversos (geadas e secas),
que reduzem drasticamente as producdes. No Estado de Sao Paulo, a
producédo de café ocupa aproximadamente 240 mil hectares, contra 710
mil hectares em 1975, ano de inflexdo da producao de café, decorrente
da pior geada da histéria da cafeicultura nacional. A maior parte dos
cafezais do Estado de S&o Paulo foram dizimados, iniciando o processo
de perda relativa da participacdo da producdo desse estado no total
produzido no Brasil (Alfonsi, 2002).
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Segundo Rebello & Neves (1987), o fenédmeno de geadas nas Regifes Sul
e Sudeste do Brasil € um assunto de muito interesse para meteorologistas
ligados ao setor agropecuario, que procuram disseminar avisos alertando
0s agricultores sobre a aproximacdo de massas polares, causadoras de
temperaturas minimas extremas e ocorréncia de geadas.

No Estado do Parana, o IAPAR criou o sistema alerta geadas para elaborar
previsdes detalhadas, com o intuito de amenizar o problema que as geadas
causam ao café. O potencial de retorno deste Sistema é de 50 a 60 milhdes
por ano em economia de novos plantios. A margem de acerto das
previsfes tem sido de 100%, dando total seguranca ao produtor. No
inverno de 2000, todas as geadas ocorridas foram previstas, possibilitando
que muitos agricultores evitassem prejuizos em viveiros e plantios
recentes (Caramori et al., 2001).

Tarifa et al. (1977) descreveram a situacdo dos danos causados pela geada
de 1975 a cafeicultura no Estado de S&do Paulo. O principal resultado
descrito € o grau de resfriamento na superficie. No Estado de Sdo Paulo
a pressao minima foi 1028 hPa e a maxima foi 1030 hPa.

Fortune (1981) estudou o episédio de geada que ocorreu em 1979,
buscando sinais no Oceano Pacifico, que pudessem dar indica¢gdes para
uma previsédo de geadas. Os resultados mostraram que uma onda longa
do Pacifico amplifica-se, fornecendo um sinal da provavel ocorréncia de
geadas no sul do Brasil com 3 a 4 dias de antecedéncia.

Fortune et al. (1982) analisaram os aspectos mais importantes encontrados
para duas geadas, a de 1979 e a de 1981, e destacam importantes
precursores: uma configuracdo de ondas longas, observada em altos
niveis deslocando-se lentamente no Pacifico, amplificou-se entre 4 e 5
dias antes das geadas no Brasil.

Molion et al. (1981) discutiram as evidéncias sobre a ocorréncia do
fendbmeno de geada, que podem ser detectadas com até 3 dias de
antecedéncia. Isso seria possivel analisando a intensidade da massa de
ar polar que estivesse penetrando no sul da América do Sul. Um modelo
estatistico seria utilizado para gerar a distribuicdo da temperatura.

Satyamurty et al. (1990) fizeram um estudo de caso, em que foi observada
a ocorréncia de duas ondas de ar frio que afetaram a regido Sul, Séo
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Paulo, Mato Grosso do Sul, sul de Minas Gerais e sul de Goias. As massas
de ar frio, com pressfes centrais da ordem de 1030 hPa, levaram cerca
de 72 horas para se deslocar da costa oeste do continente até o litoral da
regido Sudeste do Brasil.

Algarve & Cavalcanti (1994) mostraram padrdes tipicos para ocorréncia
de geadas no sul do Brasil, através de uma analise com dados de 10 anos.

Deficiéncia Hidrica x Café x Cana-de-Acucar

Segundo Tubelis (1992), o balanc¢o hidrico € um método de se calcular a
disponibilidade de agua no solo. Indica a contabilizacdo da agua do solo,
representando o balanco entre o que entrou e o que saiu de agua. Os
valores de balang¢o hidrico positivos indicam excedentes hidricos e os
negativos, deficiéncia hidrica ou falta de 4gua. Ocorre excedente de 4gua
sempre que a precipitacdo for superior a quantidade necessaria para
alimentar a evapotranspiracdo potencial' e completar o armazenamento
de agua no solo. A deficiéncia aparece sempre que o solo ndo conseguir
suplementar a precipitacao no atendimento da evapotranspiracdo potencial.
O balancgo hidrico contabiliza a precipitacdo perante a evapotranspiracdo
potencial, levando em consideracdo a capacidade de armazenamento de
agua no solo. Esta é a maxima quantidade de 4gua, utilizavel pelas plantas,
que pode ser armazenada na sua zona radicular. O valor de
armazenamento para as culturas de cana-de-acUcar e café ja foi
determinado, estipulado em 125mm, pelo método de Thornthwaite-
Mather.

O calculo do balango hidrico pode ser feito pelo método Thornthwaite-
Mather. E preciso conhecer os valores mensais e anual da precipitacéo e
da evapotranspiragédo potencial, podendo ser representado num grafico,
indicando excedente ou deficiéncia hidrica no solo.

t Thornthwaite e Wilm introduziram o termo Evapotranspiragdo potencial (Etp), em

1944, que representa a perda natural de agua do solo vegetado para a atmosfera
através da acéo conjunta da evaporacao e da transpiracéo. A Etp é processo oposto a
precipitagdo, representa a Agua que retorna forcosamente para a atmosfera, em esta-
do gasoso, e depende da energia solar disponivel na superficie do terreno para
vaporiza-la (Camargo & Camargo, 2000).
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Ao ponderar sobre as melhores condi¢des hidricas para o cultivo da cana,
tem-se que levar em conta que nao é o total de precipitagdo anual o mais
importante, mas sim a sua distribuicdo ao longo do ano ou, ainda melhor,
a disponibilidade de agua no solo a disposi¢do da planta, durante o ciclo
vegetativo. Para se estimar esta disponibilidade, pode-se utilizar o balanco
hidrico, segundo Thornthwaite & Mather (1955), baseado num sistema
de contabiliza¢do da agua no solo, que nos indica os déficits e excedentes
hidricos no curso do ano (Minas Gerais, 1980).

Um regime hidrico em que nao ocorrem déficits hidricos é contra indicado
para a cultura da cana-de-agUcar, por ser necessaria a existéncia de um
periodo seco, que favoreca a maturagcdo em detrimento do crescimento.
Por outro lado, quando a deficiéncia hidrica anual ultrapassa determinados
limites, o desenvolvimento da planta podera ficar seriamente reduzido.
A deficiéncia hidrica anual menor que 200 mm é considerada 6tima para
0 cultivo da cana por apresentar condi¢cdes hidricas satisfatoérias.
Deficiéncia hidrica anual entre 200 a 400 mm indica deficiéncias hidricas
sazonais pronunciadas, tornando-se recomendavel o emprego de irrigacao
suplementar. Deficiéncia hidrica anual igual a 400 mm corresponde ao
limite acima do qual torna-se imprescindivel a irrigacdo. E excedente
hidrico anual igual a 800 mm, apresenta o limite acima do qual ocorre
excesso de umidade na estacdo vegetativa (Minas Gerais, 1980).

Zink, citado em Minas Gerais (1980), considera que a precipitacdo de 1.200
mm anuais é suficiente para o bom desenvolvimento da cana, necessidade
esta de mais agua nos primeiros meses de crescimento, concentrados na
primavera e verdo, e posteriormente de um periodo seco para a
maturagdo, com inverno seco e/ou frio bem caracteristico, sem geadas
frequentes.

Em relacdo a cultura do café, Carvajal (1972) constata que ao se avaliar o
6timo de precipitacdo para o cafeeiro, deve-se considerar algumas
variaveis importantes: precipitacdo anual média, distribuicdo da
precipitacdo durante o ano (niumero de meses secos), desvio da
precipitacdo anual em relacdo a média (anos secos e umidos) e condicdes
do solo (caracteristicas fisicas). Coste (1968) também menciona a
importancia de se considerar o total das precipitacfes durante o ano e
sua reparticdo mensal, quinzenal, decendial ou pentadial. As exigéncias
das chuvas sdo da ordem de 1500 a 2000 milimetros anuais (Alfonsi, 2002).
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A cultura do café apresenta quatro fases fenolégicas distintas ao longo
do ano, quais sejam: granacao e abotoac¢do, maturacdo e abotoamento,
dorméncia e floragdo (Camargo, 1987). O mesmo autor observou, para
as condicdes de Campinas, que a deficiéncia hidrica mostra-se bastante
critica para o cafeeiro nas fases de chumbinho (outubro a dezembro),
granacgdo (janeiro a marco) e maturacdo/abotoamento (abril a junho). No
periodo de julho a setembro, pode até ser benéfica, jA que esta fase
corresponde a dorméncia da planta. Ortolani (1991) comenta que a curva
de demanda hidrica do cafeeiro, normalmente, é sazonal, com menores
valores para o periodo de dorméncia (junho a setembro no Estado de
S&o Paulo) e com elevagdo da evapotranspiracdo desde a antese,
vegetacao e granacdao.

O cafeeiro, para vegetar e frutificar normalmente, necessita encontrar
umidade facilmente disponivel no solo durante todo o periodo de
vegetacdo e frutificacdo que vai de setembro a maio (Camargo, 1977).
Para definir satisfatoriamente as disponibilidades hidricas climaticas,
Assad & Pinto (2001) estabeleceram os seguintes limites para definir as
areas propicias para o cultivo do café no Estado de Sao Paulo. Déficit
hidrico menor que 100 mm apresenta condi¢cdes apta para o cultivo do
café, déficit hidrico entre 100 e 150 mm indicam condi¢bes marginais
para a cafeicultura, recomendando-se irrigagdo e, déficit hidrico maior
que 150 mm representa condi¢des inaptas para o cultivo do café.

Resultados de experimento realizado no Estado de Sdo Paulo evidenciam
a importancia da precipitagdo pluviométrica e temperatura nas fases de
abotoamento, florescimento, maxima vegetacéo e granacao (Weill, 1990).

Previsao Meteoroldgica

Previsdo meteorolégica é uma estimativa do comportamento médio da
atmosfera com algum tempo de antecedéncia. Atualmente, para se fazer
esse tipo de previsdo, os meteorologistas utilizam dois métodos, o
estatistico e o dindmico. O método estatistico, com equagcdes matematicas
e conceitos de estatistica, através de uma correlacdo entre duas ou mais
variaveis, estima o prognoéstico de uma delas. J4 o método dinamico,
com equacdes matematicas e conceitos fisicos, através de equagdes
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fisicas, simula os movimentos atmosféricos para prever 0s
acontecimentos futuros (Inpe, 2002a).

O comportamento da atmosfera é governado por leis fisicas que podem
ser expressas por equa¢des matematicas. Tais equagdes, entretanto, sdo
muito complexas e nao possuem solucdes exatas para os valores futuros.
Por esta razao, técnicas de modelagem numérica sédo utilizadas, dando
origem aos “Modelos Numéricos de Previsdo”. Os modelos de previsao
numérica meteorolégica podem ser globais ou de area limitada
(regionais). Quando as equacdes que governam a atmosfera séo
resolvidas sobre todo o globo, temos os modelos globais. Estes fazem
previsdes até 10 dias a frente. O modelo global tem um indice de acerto
de até 60% para previsao até 7 dias. Para a previsdo de 1 ou 2 dias, este
acerto esta acima de 90%. A atmosfera € previsivel até um certo limite, a
partir dai, ndo se consegue mais fazer previsdo desse nivel. Os modelos
globais consideram todos os fendmenos atmosféricos que ocorrem no
globo terrestre sem, entretanto, ater-se as peculiaridades de cada regido.
Varios centros de previsdo do tempo no mundo executam rotineiramente
modelos globais (também denominados de modelos de previsdo de médio
prazo), dentre eles podemos citar: NCEP (National Centers for
Environmental Prediction), ECMWF (European Centre for Medium
Wheather Forecasting), JMA (Japan Meteorological Agency) e CPTEC
(Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climéaticos). Os modelos de area
limitada resolvem as equacfes sobre uma area mais localizada, por
exemplo, a América do Sul ou parte dela. Esses modelos podem fornecer
uma previsdo mais detalhada, mas eles normalmente fazem previsodes
de algumas horas até 2 a 3 dias a frente. Como exemplo pode-se destacar
o modelo regional ETA, utilizado pelo CPTEC. No caso do ETA, as previsoes
se estendem até 48h e cobrem a maior parte da América do Sul (Ipmet,
2002).

O uso de modelos numéricos de previsdo de tempo e clima, permite a
elaboracao de previsdes com maior precisdo, qualidade e antecedéncia.
A previsao numérica depende muito das condi¢des do plano de tempo (o
campo que da entrada para o modelo), porque se nao houver preciséo, a
previsao é ruim também (Porto, 2002).

Desde 1995 o CPTEC/INPE é o Unico Centro Meteorolégico na América
Latina que operacionalmente produz previsbes numeéricas de tempo e
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clima para o Brasil e para o globo. Essas previsdes sdo de grande
importéncia para a tomada de decisfes em relacdo a agricultura. O CPTEC
vem experimentando a previsdo de longo prazo, de um a trés meses,
empregando o seu modelo dindmico, com resultados promissores (Inpe,
2002a).

A previsibilidade numérica da atmosfera de forma deterministica, baseada
em modelos dindmicos, tem sido amplamente discutida desde que foi
observada que a solucao de sistemas de equac¢des semelhantes as que
governam os movimentos atmosféricos apresentam dependéncia sensivel
em relagdo as condig¢des iniciais fornecidas no inicio da integragdo. Notou-
se que partindo de condic¢des ligeiramente perturbadas, ap6s algum tempo
de integracdo, as solu¢cdes podem ser completamente diferentes. Tais
fendmenos vieram a ser chamados “cadticos” devido ao comportamento
irregular que apresentavam. Sabe-se que os modelos numéricos néao
conseguem reproduzir a enorme diversidade de fendmenos que
influenciam a evolugéo das condi¢cGes atmosféricas, o que seria suficiente
para limitar o prazo de previsdo, entretanto, mesmo que os modelos
fossem perfeitos, os erros inerentes as observacgfes, utilizadas no
momento de geracdo da condic¢do inicial, poderiam levar a uma previsédo
que ndo seria verificada depois de alguns dias (Inpe, 2002b).

Metodologia

O trabalho ja esta sendo desenvolvido nas dependéncias da Embrapa
Informatica Agropecuéaria, juntamente com a equipe do projeto
“Desenvolvimento e Evolugdo de um Sistema de Monitoramento
Agroclimatolégico para o Estado de S&do Paulo” (Embrapa, 2001).

Os dados em estudo compreendem dados climaticos historicos do Estado
de S&o Paulo, como temperatura maxima, temperatura minima,
precipitacao diaria e balango hidrico, para um longo periodo de tempo,
disponibilizados pelo Instituto Agrondmico de Campinas (IAC). Contém
dados de 136 estacgOes climatoldgicas, coletados num total de 12 anos,
no periodo de 1991 a 2002.

A extracao de conhecimento é o principal objetivo da mineracao de dados,
permitindo que sejam descobertas informacdes de grande valor e que
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ndo tenham relagfes 6bvias a serem identificadas. Através do uso de
algoritmos especificos, procura-se descobrir padrdes e tendéncias nos
dados e inferir regras para descrevé-los.

O processo de mineracao de dados € um conjunto de atividades continuas,
descritas por etapas, que compartilham o conhecimento descoberto a
partir de bases de dados. No conjunto dos dados presente, as seguintes
etapas serao aplicadas:

a) pré-processamento: desenvolvimento do entendimento do dominio
da aplicacdo, avaliacdo do hardware e software disponiveis,
selecdo, limpeza e transformagéo dos dados;

b) mineracdo de dados: escolha da tarefa e da técnica a serem
utilizadas, identificacdo da ferramenta que satisfaca a essas
condicOes e sua aplicacdo aos dados nesta ferramenta;

c) poés-processamento: interpretacdo dos resultados enumerados e
incorporagdo do conhecimento adquirido.

Ao se trabalhar com mineracao de dados, percebe-se que se utiliza uma
grande variedade de técnicas. Porém, ao selecionar um algoritmo devem
ser considerados varios aspectos decisivos para um bom desempenho
da ferramenta de descoberta de conhecimento, pois algumas técnicas
sdo mais adequadas para trabalhar com determinados tipos e volumes
de dados do que outras.

Com a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados procurar-se-a
identificar padrdes entre os parametros analisados, como por exemplo,
identificar relacdes existentes entre os atributos presentes (temperatura
maxima, temperatura minima) e as ocorréncias de chuvas. Quando
determinados padrdes de comportamento comegcam a se repetir com
freqiiéncia, as ferramentas de “data mining” indicam a presenc¢a de
oportunidades e “insights” em relagdo aquele determinado atributo,
descobrindo-se padrfes e tendéncias nos dados e gerando-se regras.

A partir de andlises e avalia¢gOes das regras geradas poderdo sugerir novos
conhecimentos através de evidéncias ndo detectadas anteriormente,
indicando-se a necessidade de estudos aprofundados acerca dessas
relagdes.
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No presente estudo de pesquisa serao utilizados dados climatolégicos
histéricos do Estado de S&o Paulo, e com a aplicagcdo da metodologia
apresentada é provavel que sejam realizadas algumas previsdes
climéticas. Os dados estdo disponiveis para um longo periodo de tempo,
0 que aumenta as chances de se descobrir padrées que podem explicar e
ajudar a prever ocorréncias de geada e deficiéncia hidrica beneficiando a
cultura do café e cana-de-agucar do Estado de Sdo Paulo.

Os conhecimentos adquiridos com a utilizagdo de técnicas de mineracédo
de dados deverédo ser verificados junto a especialistas humanos na area
climatolégica, ao longo de todo o desenvolvimento do projeto. Ao longo
da execugdo das técnicas de mineracao de dados, com a identificacao de
evidéncias que podem significar eventuais novos conhecimentos, também
h& a necessidade de acompanhamento de especialistas para avaliacdo
da pertinéncia das eventuais rela¢cfes encontradas.

A valida¢do do modelo gerado deve ser realizada através da consulta a
outros especialistas que ndo tenham participado do seu desenvolvimento.
Devem ser apresentados aos especialistas diversos cenérios e comparadas
as suas previsdes com as obtidas com o modelo gerado.

“Funcdes de interessantissimo” também serao utilizadas para quantificar
quanto uma regra podera ser interessante para um perito. Especialistas
podem entdo olhar aquelas regras consideradas mais “interessantes” pela
“funcao de interessantissimo” e tentar derivar conhecimento a partir delas
(Mendonca Neto, 2001). O grau de interesse € uma maneira de selecionar
regras tentando capturar o quanto o conhecimento é interessante (ou
inesperado) segundo critérios de utilidade e potencialidade de uso. Num
processo de analise quantitativa de regras, as medidas objetivas do grau
de interesse podem ser usadas como uma espécie de filtro para selecionar
regras potencialmente interessantes e, posteriormente, submeter essas
regras a uma avaliacdo subjetiva, determinando assim qual o
conhecimento é realmente interessante (Gomes, 2002).

O conhecimento descoberto e validado neste trabalho estardo incluidos
no esquema de disseminacéo e transferéncia de informacédo do projeto.
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Resultados Esperados

Espera-se no final desse projeto, partindo da mineracdo de dados,
identificar novos conhecimentos, entre os parametros climaticos
(temperatura maxima, temperatura minima, precipitagdo diaria, entre
outros), permitindo a previsado de geada para a cultura do café e previsao
de déficit hidrico para as culturas do café e da cana-de-acucar, visando a
prevencao contra déficit hidrico e geada para o Estado de Sao Paulo.
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