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RESUMO

Atualmente, com o0 avanco na coleta e armazenamento de dados € comum o
acumulo de grandes informacfes, muitas vezes nao relevantes, sendo necessaria a
combinacdo de conhecimentos de diferentes areas, como a Matemética e a
Estatistica para a analise desses dados. Esta tarefa pode consumir muito tempo, o
que pode inviabilizar sua realizacdo. Por este motivo, o uso de técnicas e
ferramentas computacionais € de suma importancia para o auxilio na analise de
dados, a exemplo da Mineragdo de Dados. Mineragdo de Dados (Data Mining) € o
processo de exploracdo de grandes quantidades de dados com o objetivo de
encontrar anomalias, padrdes e correlacdes para suportar a tomada de decisdes e
proporcionar vantagens estratégicas. Com isso, 0 objetivo desse estudo foi analisar
dados sobre desastres naturais e executar algoritmos de Mineragédo de Dados para
gerar algum tipo de conhecimento implicito nos dados. O conhecimento extraido
neste trabalho tem como base o estudo de ocorréncias referentes a uma base de
dados disponibilizados pelo IPMET relatadas entre o periodo de janeiro de 1986 a
janeiro de 2016 contemplando assim 30 anos, relacionada a cidade de Bauru-SP. A
partir do estudo realizado foi possivel identificar os varios setores problematicos da
cidade de Bauru em relacdo a desastres naturais, por meio da aplicacdo de
algoritmos de Mineracdo de Dados implementados pela ferramenta WEKA. Os
experimentos apresentam uma importante contribuicho em termos de quais
aspectos sdo caracteristicos a um determinado setor da cidade, se as condi¢cdes
estruturais do setor sofrem ou né&o influéncia de um determinado fendmeno.
Também foi possivel notar a importancia das etapas do KDD e da Mineracdo de
Dados nesse contexto, pois permitem a realizacdo de estudos detalhados do padréo
de fendbmenos e ocorréncias nos bairros da cidade, além de permitir a avaliacdo de
medidas preventivas para tal problema. A aplicacdo das técnicas de Mineracdo de
Dados com o objetivo de descobrir novos conhecimentos auxilia no processo de
exploracdo de uma base de dados, permitindo gerar informacfes Uteis e, assim,

auxiliar as tomadas de decisoes.

Palavras-chave: Desastres naturais. Inteligéncia Artificial. Descoberta de
conhecimento. Minerag&o de Dados. Weka.



ABSTRACT

Currently, with advances in data collection and storage is common the
accumulation of large information, often not relevant, requiring a combination of
knowledge from different fields, such as mathematics and statistics for the analysis of
such data. This task can be time consuming, which could prevent its realization. For
this reason, the use of techniques and computational tools is critical to aid in data
analysis, such as the Data Mining. Data Mining (Data Mining) is the process of
holding large amounts of data in order to find anomalies, patterns and correlations to
support decision-making and provide strategic advantages. Thus, the aim of this
study was to analyze data on natural disasters and perform data mining algorithms to
generate some kind of implicit knowledge in the data. The knowledge extracted in
this paper is based on the study of occurrences relating to a database provided by
IPMET reported for the period from January 1986 to January 2016 thus covering 30
years, related to the city of Bauru-SP. From the study it was possible to identify
several problematic sectors of the city of Bauru in relation to natural disasters,
through the application of Data Mining algorithms implemented by WEKA tool.
Experiments have an important contribution in terms of which aspects are
characteristic to a certain sector of the city, is the industry's structural conditions
suffer or no influence of a particular phenomenon. It was also noted the importance
of the steps of the KDD and Data Mining in this context as they allow the realization
of standard detailed studies of phenomena and events in the city's neighborhoods,
and allows the evaluation of preventive measures for such a problem. The
application of data mining techniques in order to discover new knowledge helps in
the process of exploitation of a database, allowing generating useful information and

thus helping to decision making.

Keywords: Natural disasters. Artificial intelligence. Knowledge discovery. Data

Mining. Weka.
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1 INTRODUCAO

InUmeras pesquisas tém sido conduzidas para o desenvolvimento de técnicas
com objetivo de extrair informacdes a partir de um grande volume de dados e
transformar estas informacdes em conhecimento Util. Esta area é conhecida na
literatura como KDD (Knowledge Discovery in Data bases) (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com FAYYAD et al., (1996), o KDD é um processo, de varias
etapas, né&o trivial, interativo e iterativo, para identificacdo de padrdes
compreensiveis, validos, novos e potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos
de dados.

Esta técnica pode identificar padrdes e descobrir informacgdes relevantes que
auxiliam, por exemplo, nas estratégias de marketing, no comportamento de clientes
em relacdo as compras, entre outras coisas.

A fase de Mineracdo de Dados € onde realmente se extrai as informacdes
através de algoritmos que executam uma determinada tarefa, consequentemente,

gerando um padréo a partir de insténcias de uma base de dados.

Figura 1 - Fases da Mineracado de Dados
gda IV ineracao ae
Definigéo do problema

\

Andlise dos Datamining
Resultados

Aplic ;::: das Anél!das

relagdes relagbes 15;'.;1&-1;
descobertas * descobertasAa ;

e, T

P

Fonte: Elaborada pelo autor.

Estas fases (Figura 1) séo ciclicas e tém como objetivo dar uma direcédo a
todo o estudo em uma base de dados que seja candidata a Mineragdo. Para garantir
0 sucesso dessas fases da Mineracdo de Dados, devem ser seguidas algumas

técnicas e tarefas. Na Figura 2 estéo citadas as mais conhecidas e utilizadas.



Figura 2 — Técnicas e tarefas da Mineracdo de Dados

Thenica Tarefas Algoritmas
Descoberta de Regras Associacio Apnon, AprioniTid, AprionHybeid, ALS, SETM
de Associacio ¥ {Agrawal & Srikant, 1994) ¢ DHP (Chen et al.., 19946).
- _ Classificagdo CAl}I, CHAID, C5.0, Quest (Two C[o-ws. 1999
Arvores de Decisio Regressio D=3 (Chen et al.,., 1996); SLICQ (Metha er all., 1996);
= SPRINT (Shafer ef al.., 1996),
Ram:;moﬂasmdo Chssificacdo ?;E;H (Zhang et al.., 1996); CLARANS (Chen ef al. .,
Casos ouMER Segmeniagdo CLIQUE (Agrawal ef al.., 1995).
Algonitmo Genético Smmples (Goldberg, 1989);
. - Classificacdo Genior, CHC (Whitley, 1993):
Algoritmos Genéticos Segmentacio Algoritmo de Hilis (Hillis, 1997); GA-Nuggets
(Freitas, 1999) GA-PVMINER (Amtjo ¢ al.,, 1999).
Perceptron, Rade MLP, Redes de Kohonen, Rede
. . Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede [AC, Rede
M ;
ﬁ;mm's E:a“fﬁ:*x LVQ, Rede Counterpropagation, Rede RBE, Rede
gaeiag PN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB
(Azevedo, 2000), (Braga ef al., 20000, (Haykin, 2001)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para determinar qual tarefa a ser resolvida, deve-se ter um bom
conhecimento do dominio da aplicacdo e saber o tipo de informacdo que se quer
obter (FAYYAD, 1996).

O uso da Mineracdo de Dados esta se expandindo a cada dia. Hoje existe
uma gama de ferramentas no mercado: Weka, Linguagem R, Endeca, Knime, dentre
outras.

Os usos dessas ferramentas permitem tratar varios problemas de descoberta
de conhecimento com muito mais eficiéncia ja que todo o processo é automatizado.
Um dos problemas que podem ser estudados com auxilio da Mineracdo de Dados &
agueles relacionados aos desastres naturais. Em muitas situacdes existem diversas
bases de dados que guardam informacdes sobre esses fenbmenos e, em alguns
casos, pouco se conhece sobre suas causas e sua frequéncia. Neste contexto esta
investigacdo tem como principal objetivo promover a descoberta de conhecimento
em uma base de dados sobre desastres naturais ocorridos na cidade de Bauru-SP,
utilizando técnicas de Mineracdo de Dados.

O processo de Mineracdo de Dados auxiliara a geracdo automatica de

conhecimento sobre a base de dados, permitindo verificar o potencial de utilizacdo
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desses métodos na tarefa proposta. Adicionalmente, poderdo ser geradas
informacgdes relevantes para Instituicbes Governamentais que poderdo ser utilizadas
com o intuito de diminuir ou sanar esses problemas, auxiliando a tomada de deciséao

e planejamentos futuros.
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2 OBJETIVOS

Apresenta-se nos topicos a seguir o objetivo geral e os objetivos especificos

da pesquisa.

2.1 OBJETIVO GERAL

Promover a descoberta de conhecimento em uma base de dados sobre

desastres naturais, utilizando técnicas de Mineracdo de Dados.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Pesquisar sobre o processo de KDD (Knowledge Discovery in
Data bases) e Mineracédo de Dados;

b) Selecionar e adaptar uma base de dados sobre desastres
naturais para exploracao;

c) Definir os algoritmos de Mineracdo de Dados a serem
explorados;

d) Selecionar uma ferramenta de Mineracao de Dados;

e) Aplicar os algoritmos sobre a base de dados;

f) Coletar e analisar os resultados, associando-os a geracao de

conhecimento;



12

3 TEORIA E ANALISE DE DESASTRES NATURAIS

Furacdes, inundacdes, escorregamentos, secas, entre outros, sdo fendmenos
naturais severos, diretamente influenciados pelas caracteristicas regionais, como
topografia, solo, vegetacdo, condicdes meteoroldgicas. Quando estes fendmenos
ocorrem em locais onde os seres humanos vivem, 0s danos e prejuizos causados
sdo considerados como “desastres naturais” (CASTRO, 1998).

Segundo Castro (1998), desastre é definido como o resultado de eventos
adversos, naturais ou provocados pelo homem, sobre um ecossistema (vulneravel),
causando danos humanos, materiais e/ou ambientais e consequentes prejuizos

econOmicos e sociais, conforme mostra a Figura 3.

Figura 3 — Técnicas e tarefas da Mineragdo de Dados

Ambiente Natural

Evento:

wam—

— -

——
' Evento Sistema Social |
\
\\ S *
DeSaStr
=
: ~—

Perigo |

Fonte: Elaborada pelo autor.

Desastre estd relacionado com eventos naturais ou atraves das
consequéncias dos eventos que possam conter riscos causados pelo homem,
ocasionando, assim, danos e prejuizos ao ambiente.

Os desastres sdao normalmente inesperados e subitos, de uma magnitude e
gravidade capaz de produzir danos e prejuizos diversos, resultando em mortos e

feridos. Portanto, exigem acdes preventivas e restituidoras, que envolvem diversos
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setores governamentais e privados, visando uma recuperacdo que nao pode ser
alcancada por meio de procedimentos rotineiros (KOBIYAMA, et al. , 2006).
Segundo White (1974), ha cinco passos para o estudo de desastres naturais:
estimar a area ocupada pelo ser humano nas areas de perigo, determinar a faixa de
ajuste possivel contra eventos extremos, examinar como a populacdo percebe os
desastres naturais, examinar os processos de selecdo de medidas adequadas e
estimar os efeitos da politica sobre essas medidas. Hewitt (1983) adicionou mais um
passo, que seria entender como aspectos socioecondmicos da sociedade

contribuem a geracao de desastres.
3.1 CHUVA

Segundo Digo (2009), chuva é um fenbmeno meteoroldgico que consiste na
precipitacdo de agua no estado liquido sobre a superficie da Terra. A chuva forma-
se nas nuvens. Nem todas as chuvas atingem o solo, algumas se evaporam
enguanto estdo ainda a cair, num fenbmeno que recebe o nome de virga e acontece,
principalmente, em periodos/locais de ar seco.

S&o trés os tipos de chuvas na natureza, que sédo apresentados na Figura 4.

Figura 4 — Tipos de chuvas
TIPOS DE CHUVA |

o
SElap e

1) Chuva convectiva
Sotavento

.

Fonte: BIBLIOTECA AMBIENTAL. Precipitacio pluviométrica - Chuvas.
Belo Horizonte MG, 2011.
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Chuvas Convectivas — Provocadas por diferencas de locais de aguecimento
nas camadas atmosféricas. Sdo chuvas formadas pela ascensdo das massas
de ar quente da superficie, carregadas de vapor d'agua. Ao subir o ar sofre
resfriamento provocando a condensacdo do vapor de agua presente e,
consequentemente, a precipitacdo. S&o caracteristicas deste tipo de
precipitagéo as chuvas de curta duracao, alta intensidade, trovoadas, rajadas
de ventos e pela sua abrangéncia em pequenas areas;

Chuvas Orograficas — Chuvas que sao oriundas da passagem de uma massa
de ar quente e Umido por uma cadeia de montanha, provocando a ascensao
forcada do ar, que gradativamente se esfria provocando a condensacao do
vapor de agua e consequentemente a formacéo de nuvens que se precipitam.
Caracterizam-se pela sua longa duracdo e baixa intensidade e por nao

apresentarem qualquer tipo de descarga elétrica (MIRANDA, 2011).

Chuvas Frontais — sdo originarias do deslocamento de frentes frias ou
quentes contra frentes contrarias termicamente. Ou seja, sdo chuvas que
ocorrem ao longo da linha de descontinuidade, separando uma massa de ar
de caracteristicas diferentes. Ou seja, quando uma massa de ar quente e
Umida, estacionaria, ou oriunda do quadrante norte encontra com uma massa
de ar frio, oriunda do quadrante sul. A frente fria, mais densa, entra por baixo,
levando para cima a massa de ar quente. Quando esta massa de ar quente
possui elevada umidade relativa, a chuva é iminente. E uma chuva de menor
intensidade, com pingos menores, e de longa duracdo. E uma chuva de
menor intensidade, com pingos menores, e de longa duragdo. Ocorre por
varios dias, apresentando pausas e chuviscos entre fases mais intensas. Na
metade sudeste do continente, ocorrer em qualquer época do ano, mas tem
maior duragdo nos meses frios, quando os fendmenos atmosféricos séo
menos intensos. Pode produzir ventos fortes e grande quantidade de raios.

Ocorre em uma imensa area simultaneamente (MIRANDA, 2011).
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3.2 RAIO

Raio € o caminho luminoso da descarga atmosférica, as vezes utilizada, mais
formalmente, para designar uma descarga para o solo (MENDES; DOMINGUES,
2002).

Um raio comeca com pequenas descargas dentro da nuvem. Estas descargas
liberam os elétrons que comecardo seu caminho de descida em direcdo ao solo.
Esse caminho de descida é tortuoso e truncado em passos de 50 metros, como que
buscando o caminho mais facil. Esta busca de uma conex&do com a terra é muito
rapida e pouco luminosa para ser visto a olho nu (SABA, 2001).

A Figura 5 mostra uma descarga elétrica liberada por uma nuvem de
tempestade que é conhecida como lider escalonado. Quando o lider escalonado
estd a certa altura do solo, ele atrai outra descarga elétrica de carga oposta,
chamada de descarga conectante. A unido dessas duas cargas da origem ao canal
do raio, caminho esse que por ser ionizado é altamente condutor. A descarga de
retorno, neste mesmo instante, da-se entdo origem a uma grande potencia onde

muita luz é liberada, temos entdo um raio (SABA, 2001).

Figura 5 - Fases de um raio

Fonte: EARTH SCIENCE OFFICE. NASA - lightning, 2001.
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3.3 GRANIZO

O granizo é a precipitacdo solida de particulas de gelo, transparentes ou
translicidas, com formato geralmente arredondados ou irregulares, apresentando
didmetro igual ou superior a 5 milimetros. O granizo é formado em nuvens de grande
desenvolvimento vertical, que podem atingir alturas de até 1600 metros,
denominadas de cumulunimbus. Essas nuvens s&o responsaveis por gerarem
tempestades com correntes ascendentes e descendentes extremamente intensas,
propiciando ambientes favoraveis para ocorréncia de precipitacdo de granizo e
chuvas fortes (CASTRO, 2003).

As pedras de granizo que caem do topo das nuvens sdo cobertas por uma
camada de umidade que congela quando sdo levadas novamente ao topo das
nuvens pelas correntes ascendentes, aumentando de tamanho. Esse processo se
repete inimeras vezes no interior das nuvens. Em virtude da unido das gotas
congeladas, as pedras de granizo crescem rapidamente até tornarem-se muito
pesadas para serem suportadas pelas correntes ascendentes, logo precipitam em
forma de granizo (MARCELINO et al., 2006).

Segundo Cunha (2001), a precipitagdo de granizo ocorre durante um tempo
menor se comparado a precipitacdo pluvial, porém associados, em uma mesma
tempestade severa. Pois apenas uma parte da nuvem de tempestade possui
caracteristicas e condicbes adequadas para formar o granizo. Logo, a precipitacao
de granizo cai durante alguns minutos, enquanto a tempestade continua em forma
de precipitagao pluvial.

Uma saraivada (chuva de granizo) pode atingir distancias de até 100
quildmetros, em uma faixa de 16 quildmetros de largura quando as nuvens de
tempestade estdo em movimento. Pedras de granizo com tamanho elevado podem
cair com velocidade de até 200 quildbmetros por hora, com massa superior a meio
guilograma (CUNHA et al., 2001).

Os locais mais atingidos por granizo no Brasil concentram-se nas regides Sul,
Sudeste e parte meridional do Centro — Oeste, mais especificamente nas areas de
planalto do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul (CASTRO, 2003).
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3.4 DESASTRES NATURAIS NO BRASIL

O Brasil sofreu mais de 30 mil desastres naturais entre os anos de 1988 e
2010, o que da uma média de 1.363 catastrofes por ano, de acordo com o
levantamento do Ministério da Integracdo Nacional (GORZONI, 2010).

As calamidades que acontecem no Brasil como, por exemplo, enchentes e,
por consequéncia, escorregamentos, seca, queimadas, geada, sdo causadas por um
conjunto de fatores ndo sé climaticos: o dedo do homem € o fator decisivo nesse
prejuizo. Como, por exemplo, levantar casas em beiras de rios, em encostas de
morros ou mesmo construir hidrelétricas sem preocupacdo com a manutencao
adequada. Por isso, pode-se dizer que ha tempos as coisas aconteciam por razées
geoldgicas, mas hoje elas se dao em boa parte pelas maos humanas.

Os tipos de desastres mais frequentes foram as inundacdes como é
demonstrada na Ultima pesquisa levantada pelo Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) (Figura 6), representadas pelas graduais e bruscas, com 59% dos

registros, seguidas pelos escorregamentos (14%).

Figura 6 — Tipos de desastres naturais no Brasil (1990-2006)

Desastres (%)

IN ES TE SE > IF TR

Legenda: IN — Inundacdo, ES — Escorregamento, TE — Tempestades, SE — Seca, TX —
Temperatura Extrema, IF — Incéndio Florestal e TR — Terremoto.

Fonte: MINISTERIO DA CIENCIA E TECNOLOGIA. Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais - Desastres Naturais e Geotecnologias: Conceitos basicos.

INPE Santa Maria, 2007.
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Com relacdo a distribuicdo espacial, mais de 60% dos casos ocorreram nas
regibes Sudeste e Sul (Figura 7). No Brasil, essa distribuicdo esta mais associada as
caracteristicas geoambientais do que as socioecondmicas das regifes afetadas.
Nessas regides as instabilidades atmosféricas sao frequentes devido a passagem de
frentes frias no inverno, da ocorréncia de complexos convectivos de mesoescala na
primavera e da formag&o dos sistemas convectivos no verdo, que desencadeiam as
chuvas intensas e concentradas para essa estacdo (MONTEIRO; FURTADO, 1995;
SANT ANNA NETO, 1995; SILVA DIAS, 1996; MARCELINO, 2003).

Figura 7— Distribuicdo das ocorréncias de desastres naturais no Brasil

Regioes

O NO aoco O NE 0O SE asu

Legenda: NO — Norte, CO — Centro Oeste, NE — Nordeste, SE — Sudeste, SU — Sul.
Fonte: MINISTERIO DA CIENCIA E TECNOLOGIA. Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -
INPE Santa Maria, 2007.

3.4.1 PREVENCAO

Os desastres naturais que ocorrem no Brasil, em sua maioria, ndo podem ser
evitados. Porém, as intervencdes e atividades humanas podem agravar ou minimizar
0s impactos causados pelos desastres. O agravamento esta diretamente associado
ao desrespeito a natureza, através dos desmatamentos, queimadas, assoreamento
de rios, acumulo de lixo, ocupacdo desordenada, edificagcbes mal construidas,

auséncia de plano diretor, etc.
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Para que ocorra a reducdo do impacto dos desastres ou a minimizacao, é
preciso que sejam tomadas medidas preventivas que podem ser classificadas
estruturais e ndo estruturais. As medidas estruturais sao aquelas de cunho corretivo,
como as obras de engenharia. Apesar de minimizar o problema em curto prazo, as
medidas estruturais sao caras, paliativas e frequentemente ocasionam outros
impactos ambientais e geram uma falsa sensacao de seguranca. As nao estruturais,
de carater educativo, apesar dos resultados a médio e longo prazo, sdo de baixo
custo, de facil implementacdo, e permitem uma correta percepcédo do risco. Como
exemplo, destacam-se 0sS mapeamentos, as analises de vulnerabilidade, os
zoneamentos das areas de risco e a educacdo ambiental (NCEM, 1998; JELKOVIC,
2001; ISDR, 2004).

3.5 ESTUDO DE CASO: BAURU

Fundado em 1896, a uma altitude de 526 m, Bauru € um municipio brasileiro
situado no estado de Séo Paulo (Figura 8) (SANTOS, 2011).

Figura 8- Localizagdo Bauru/SP

MATO GROSSO DO S |
\ —

SAO JOSE
¢ DO RIO PRETO
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A

Fonte: UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA. Faculdade de Ciéncias —
Histérico. Bauru, 2010.
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Com um territério de 673,5 km?2, onde vivem 366.992 habitantes, o lema da
cidade, presente em seu brasdo é a frase “Custos vigilat” (Figura 9), que em
portugués significa “Sentinela alerta” (SANTOS, 2011).

Figura 9 — Braséo da cidade de Bauru/SP

a x:

Fonte: VIVENDO BAURU. Sobre Bauru. Bauru, 2011.

3.5.1 Economia

Por ter facilidades de transporte rodoferroviario e uma relativa infertilidade de
suas terras, o setor de servicos e comeércios sao as principais atividades econdmicas
do municipio (SANTOS, 2011).

A agricultura é incipiente, focando-se no cultivo de abacaxi e frutas tropicais. A
pecuaria sempre esteve presente no municipio e a cana-de-aglcar ganhou espaco
nos ultimos anos, com a instalacéo de diversas usinas no interior paulista (SANTOS,
2011).

O setor industrial é fortemente representado por indUstrias de transformacao,
metalomecanica e alimenticias. Nos setores gréafico e alimenticio, Bauru possui
empresas lideres nacionais de seus setores, com grande volume de exportagéo e
comeércio interno (SANTOS, 2011).

3.5.2 Clima

O clima de Bauru é o tropical de altitude, com verdo quente e chuvoso e
inverno ameno e seco. A temperatura média anual fica em torno dos 22C° com
indice pluviométrico de 1500 mm (SANTOS, 2011).

No municipio, a mata atlantica predomina na vegetagcdo. A meédia de
temperatura anual de Bauru fica em 22,6 graus Celsius.
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O més mais quente, marco, conta com temperatura média de 25,0 °C, sendo a
média méxima de 31,0 °C e a minima de 19,0 °C. E o més mais frio, julho, com
média de 19,0 °C, sendo 26,0 °C e 12,0°C as médias maxima e minima,
respectivamente. Outono e primavera sao estacdes de transicdo (Centro de

pesquisas meteoroldgicas e climéticas aplicadas a agricultura, 2012).

3.5.3 Ipmet

O Instituto de Pesquisas Meteoroldgicas (IPMET) é um instituto de
meteorologia localizado em Bauru, no interior do estado de S&o Paulo, e uma
unidade complementar da Universidade Estadual Paulista (UNESP). Foi criado com
o intuito de realizar pesquisas meteoroldgicas voltadas a utilizacdo em previsdo do
tempo para o estado de S&o Paulo, além de quantificar e monitorar tempestades e a
pluviosidade nessa regido, através do uso de um radar meteoroldgico.

O IPMET (Figura 10) tem sua origem no antigo instituto de pesquisas criado
em 1969 pela fundacdo Educacional de Bauru, que mais tarde iria se tornar a
Universidade de Bauru (posteriormente absorvida pela UNESP), com o objetivo de
subsidiar as diversas areas de ensino com énfase na meteorologia. Em 1972 a
instituicdo passou a ser denominada pelo nome atual de Instituto de pesquisa
Meteorologicas. Em 1988, o instituto foi incorporado a UNESP (UNESP. IPMET

Faculdade de Ciéncias - Centro de Meteorologia de Bauru. Bauru, 2014).
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Figura 10 — Fachada IPMET Bauru — Radar Banda-S

Fonte: UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA. IPMet
Faculdade de Ciéncias - Centro de Meteorologia de Bauru, 2014.

No ano seguinte, 1989, o IPMET participou da elaboracdo do projeto do
SIPMET, o Sistema Paulista de Meteorologia, cujo objetivo principal era o de prover
o Estado de S&o Paulo com informacBes meteoroldgicas confidveis e passiveis de
serem disseminadas aos usuarios em tempo habil para a tomada de providéncias
pelas autoridades competentes, no sentido de protecdo a vida, no caso de
ocorréncias de eventos severos (UNESP. IPMET Faculdade de Ciéncias - Centro de
Meteorologia de Bauru. Bauru, 2014).

Em 1992, o antigo radar, em funcionamento por dezoito anos, € substituido
por um equipamento mais moderno, um modelo banda-S, com efeito, Doppler. Esse
equipamento, além da quantificacdo das chuvas, passa a possibilitar a medicéo de
campos de vento e, em consequéncia, o oferecimento de dados do deslocamento
dessas chuvas. A Financiadora de Estudos e Projetos (FINEP), mais uma vez,
destinou os recursos necessarios ao empreendimento (UNESP. IPMET Faculdade
de Ciéncias - Centro de Meteorologia de Bauru. Bauru, 2014).

3.5.3.1 Utilizacdo das informacdes geradas

Os beneficios adquiridos pelas informacdes meteorolégicas atingem
praticamente todas as areas da atividade humana, dentre as mais importantes
podemos citar:

a) Defesas civis
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b) Agricultura

C) Transporte (aéreo, naval ou rodoviario)
d) Seguranca publica

e) Construcéo civil

f) Turismo

0) Geracao e distribuicdo de energia

h) Recursos hidricos

i) Imprensa

)] Saude

k) Seguradoras

)] Populacdo em geral

A parceria com as defesas civis para acesso a imagens de radar em tempo
real, e da emissao de alertas quando da aproximacao de tempestades severas, por
exemplo, é de fundamental importancia para a tomada de medidas visando a
salvaguarda de vidas, com a retirada de populacdes de areas de risco e proibicdo de
acesso a areas sujeitas a escorregamentos ou alagamentos (UNESP. IPMET
Faculdade de Ciéncias - Centro de Meteorologia de Bauru. Bauru, 2014).

A populacdo em geral também se beneficia com essas informacdes ja que
pode contar com a emissao de boletins atualizados a cada hora, ou menos, no caso
da ocorréncia de chuvas na area de alcance dos radares. Esses boletins s&o

disponibilizados na homepage da instituicdo (Figura 11).
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Figura 11 - Eome Page IPMET
unesp”
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Fonte: UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA. IPMet Faculdade de Ciéncias — Centro de

Meteorologia de Bauru. Bauru, 2016.
A seguir sera demonstrada a tecnologia utilizada para a descoberta de
conhecimento e padrdes de acordo com a base de dados adquiridas do IPMET.
Primeiramente com um breve histérico e técnicas necessarias para assim poder

obter o resultado esperado com esses dados.

4  INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como o conjunto de problemas e
metodologias estudadas por seus pesquisadores, sendo que um sistema inteligente
seria aguele que tem a capacidade de raciocinar, planejar, resolver problemas,
armazenar conhecimento, comunicar-se através de uma linguagem e aprender.

A Inteligéncia Artificial ndo tem uma definicAo simples, até o momento,
simplesmente € definida como a colecdo de problemas e metodologias estudada
pelos pesquisadores de Inteligéncia Artificial. Pode parecer sem sentido essa
definicdo, mas ela reforca um argumento importante: a Inteligéncia Atrtificial, como
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toda ciéncia, € um empreendimento humano e talvez seja mais bem entendida
nesse contexto (LUGER et al., 2004).

Para Alan Turing (1950), o pensamento € uma atividade interior muito
especial, sendo impossivel descrever cientificamente. Com isso, Turing chegou a
conclusdo que para um computador ser considerado inteligente, ele deveria
primeiramente ser submetido a um teste pratico, onde um interrogador humano,
depois de propor algumas perguntas por escrito, ndo conseguir descobrir se as
respostas escritas vém de uma pessoa ou ndo (NAVEGA, 2002).

Contudo, nenhum computador conseguiu passar no teste de Turing, apesar do
seu apelo intuitivo, € vulneravel a varias criticas justificaveis. Uma das mais
importantes se refere ao seu viés direcionado para as tarefas de solucdo de
problemas puramente simbdlicos. Ele ndo testa as habilidades necessarias para a
percepcao ou para a destreza manual, muito embora elas sejam componentes

importantes da inteligéncia humana (LUGER et al., 2004).

4.1 HISTORICO

Embora nos séculos XVIII, XIX e no inicio do século XX a formulacdo da
ciéncia e da matematica tenha criado o pré-requisito intelectual para o estudo da
Inteligéncia Atrtificial, somente com a introducdo do computador digital no século XX
€ gue a IA se tornou uma disciplina cientificamente viavel. No final dos anos 1940,
os computadores eletronicos digitais demonstraram seu potencial para disponibilizar
memoéria e poder de processamento requerido pelos programas inteligentes. Com
isso, era possivel agora, programar sistemas de raciocinio formal em um
computador e testar empiricamente a sua aptidao para exibir inteligéncia (LUGER et
al., 2004).

A partir da década de 1970, houve uma maior disseminagdo do uso de
técnicas de computacdo baseadas em IA para a solugcédo de problemas reais. Eram
criados programas de computador que através de aquisicdo de conhecimento de
especialistas de um dado dominio, por exemplo, do dominio da medicina, eram
entdo codificados, quase sempre por regras logicas. Esses programas eram
conhecidos como Sistemas Especialistas ou Sistemas Baseados em Conhecimento
(FACELI et al., 2011).
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Eram realizadas entrevistas com o0s especialistas para a aquisicao do
conhecimento, e assim descobrir que regras eles utilizam quando da tomada de
decisdo. Muitas vezes, faltava pouca cooperacdo por parte do especialista, por
causa do seu receio de ser dispensado apds repassar o conhecimento solicitado
(FACELI et al., 2011).

Com a crescente complexidade dos problemas a serem tratados
computacionalmente, e do elevado volume de dados gerados por diferentes setores,
tornou-se Obvio a necessidade de ferramentas computacionais mais sofisticadas,
que fossem mais autbnomas, reduzindo a necessidade de intervencdo humana e
dependéncia de especialistas. Mas para isso, essas técnicas deveriam ser capazes
de criar por si proprias, a partir da experiéncia passada, uma hipotese ou funcéo
capaz de resolver o problema que se deseja tratar. A esse processo de inducao de
uma hipbtese a partir da experiéncia passada da-se o nome Aprendizado de
Maquina (FACELI et al., 2011).

Frequentemente, € esquecida que as ferramentas que s&o criadas para 0s
diversos propositos tendem a moldar a concep¢do que as pessoas tém do mundo a
partir de sua estrutura e suas limitacbes. Embora aparentemente restritiva, essa
interacdo € um aspecto essencial da evolugdo do conhecimento humano: uma
ferramenta (e as teorias cientificas séo, no final das contas, apenas ferramentas) é
desenvolvida para solucionar um problema em particular. Conforme essa ferramenta
€ usada e refinada, ela propria parece sugerir outras aplicacfes, levando a outras
questbes e, por fim, ao desenvolvimento de novas ferramentas (LUGER et al.,
2004).

4.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Existem vérias definicbes de aprendizado de maquina na literatura. A
capacidade de melhorar o desempenho na realizacdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia, apresentada em Mitchell (1997), € uma delas.

Em aprendizado de maquina, computadores sédo programados para aprender
com a experiéncia passada. Para isso, empregam um principio de inferéncia

denominado inducdo, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um
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conjunto particular de exemplos. Assim, algoritmos de aprendizado de méaquina
aprendem a induzir uma fungéo ou hipétese capaz de resolver um problema a partir
de dados que representam instancias do problema a ser resolvido (FACELI et al.,
2011).

Embora o aprendizado de maquina seja uma é&rea dificil, ha diversos
programas que sugerem que isso ndo é impossivel, ao contrario, auxiliam e nos
permite interpretar dados em busca de resultados satisfatorios.

Um programa pioneiro € o AM (Automated Mathematician — matematico
automatizado), criado para descobrir leis matematicas (LENAT, 1977). A partir de
conceitos e axiomas da teoria dos conjuntos inicialmente fornecidos, o AM foi capaz
de induzir conceitos matematicos importantes como cardinalidade, aritmética inteira
e muitos resultados da teoria dos numeros. O AM formulou novos teoremas a partir
da modificacdo da sua base de conhecimento atual e usou heuristicas para
encontrar o “melhor” teorema entre uma série de teoremas possiveis (LUGER et al.,
2004).

Mais recentemente, Cotton (2000) concebeu um programa que inventa
automaticamente sequéncias “interessantes” de inteiros.

Existem varias aplicacdes bem-sucedidas de técnicas de aprendizado de
maquinas na solucao de problemas reais, dentre as quais podem ser citadas:

a) Reconhecimento de palavras faladas;

b) Predicdo de taxas de cura de pacientes com diferentes doencas;

c) Deteccédo do uso fraudulento de cartdes de crédito;

d) Conducao de automéveis de forma autbnoma em rodovias;

e) Ferramentas que jogam gaméao e xadrez de forma semelhante a campedes;
f) Diagnaéstico de cancer por meio de analise de dados de expressao génica.

O desenvolvimento de algoritmos cada vez mais eficazes e eficientes e a
elevada capacidade dos recursos computacionais tém favorecido a expansédo da
area de aprendizado de maquina.

Outras motivacdes para as pesquisas em aprendizado de maquina incluem a
possibilidade de aumentar a compreensédo de como se da o aprendizado nos seres
vivos. Além disso, algumas tarefas sdo naturalmente mais bem definidas por meio

de exemplos.
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4.3 AQUISICAO DE CONHECIMENTO

Existe uma estimativa de que a cada 20 meses dobra-se a quantidade de
dados armazenada nos bancos de dados do mundo (WITTEN et al., 2011). Esses
dados sdo gerados por transacgfes financeiras, monitoramento ambiental, obtencao
de dados clinicos e genéticos, captura de imagens, navegacao na internet, apenas
para citar algumas atividades. Com o aumento crescente da quantidade de dados
gerada, tem aumentado muito a distancia entre a quantidade de dados existentes e
a porcao desses dados que é analisada e compreendida (FACELI et al., 2011).

A partir da década de 1980 empresas comecaram a perceber o grande
crescimento de dados armazenados nos computadores, e que nao tinham utilidades
para elas, assim, teve inicio ao estudo da Mineragdo de Dados (data mining). Era
necessaria uma forma automatica de avaliacdo de todos os dados pertinentes, para
poder classifica-los e, consequentemente, descartar o que ndo fosse necessario
armazenar, economizando espa¢o de armazenamento, e consequentemente,
dinheiro (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010).

4.3.1Sistemas baseados em conhecimento

O desenvolvimento de Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC) é uma
das areas de Inteligéncia Artificial que tem recebido grande investimento em
pesquisas, e tem tido uma razoavel projecdo em diversos campos de conhecimento
(NICOLETTI, et al. , 1994).

Os SBC séo programas de computador que usam uma base de conhecimento
para resolver problemas.

Segundo Nicoletti (1994), SBC podem ser definidos como programas de
computador que usam conhecimento representado explicitamente, para resolver
problemas. Assim conhecimento e processo de resolucédo de problemas séo pontos
centrais no desenvolvimento de um SBC.

O desenvolvimento de um SBC é dividido em trés médulos principais, como

mostra a Figura 12, onde:
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Figura 12 - Estrutura basica de um SBC

Base de Motor de Interface

N A . . P4 Usuario
Conhecimento Inferéncia com o Usuario i

Shell

Fonte: Nicoletti (1994, p.7).

1) Base de Conhecimento (BC): Contém o conhecimento especifico do

dominio da aplicacado, o que inclui:
l.  Fatos sobre o dominio;
II.  Regras que descrevem relagdes no dominio;

[ll.  Métodos e heuristicas para a resolucao de problemas no dominio.

2) Motor de Inferéncia (MI): Mecanismo responsavel pelo processamento do
conhecimento da BC usando, para isso, alguma linha de raciocinio.
Implementa as estratégias de inferéncia e controle. Quando o
conhecimento est4 expresso como regras, as estratégias de controle
usadas pelo MI normalmente sao:

I.  Backward Chaining ou encadeamento para tras;
[I.  Forward Chaining ou encadeamento para frente.

Quando MI usa a estratégia Backward Chaining, ele pesquisa uma lista de

hipéteses e procura reunir evidéncias para viabilizar a conclusdo da validade de

alguma(s) dela(s).

3) Interface com o Usuario: Médulo responsavel pela comunicacdo entre o
usuario e o sistema. Deve fornecer também, justificativa e explicacbes
referentes as conclusdes obtidas baseadas na BC, bem como do
raciocinio utilizado (NICOLETTI, et al. , 1994).

O conjunto composto pelo Motor de Inferéncia e Interface com o Usuario é,
usualmente, chamado de shell do SBC (MONARD, 1991).

4.3.2Processo de aquisicdo de conhecimento

A tarefa de aquisicdo de conhecimento, na grande maioria das abordagens

existentes, consiste basicamente na transferéncia do conhecimento (informacdes e
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formas de conducgédo do raciocinio) do especialista humano a base de conhecimento
do SBC (Figura 13) envolvendo, essencialmente, extracdo, andlise e interpretacdo
do conhecimento que o0 especialista humano usa quando resolve
problemasNICOLETTI, et al., 1994).

E importante frisar bem que o processo de extracdo do conhecimento do
especialista envolve um imenso questionamento que, em certos casos, pode afetar a

sua prépria percepc¢ao de como elabora o raciocinio.

Figura 13 — SBC e seu Ambiente

INTERFACE COM O USUARIO

FERRAMENTAS DE (LINGUAGEM/GRAFICO/EXPLICACAC)

AQUISICAC DE
CONHECIMEN. BASE DE ENGENHC DE BASES
T0 CONHECIMENTO (BC) INFERENCIA DE
: (REPRESENTACAO  |(PARADIGMA DE DADOS
FERRAMENTAS DO RESOLUCAO DO REDES
DE MANUTENCAO CONEECIMENTO) PROBLEMA) DE
DA BC COMUNICAGAO

AMBIENTE DE PROGRAMACAO

FERRAMENTAS LINGUAGEM DE PROGRAMACAG
DE VALIDAGAO DE SISTEMA EQUIPAMENTO
x ! SENSORES
ERRAMENTAS SISTEMA OPERACIONAL
PARA PROJETO
DA INTERFACE
COMPUTADOR
AMBIENTE DE SBC AMBIENTE DE
DESENVOLVIMENTO OPERAGCAO

Fonte: Nicoletti (1994, p. 9).

4.3.3Base de conhecimento

A informacéo usada pelo sistema de aprendizado necessita ser representada
de alguma forma. A escolha da representacgéo é critica na determinacéo da solugao.

Um sistema representacional deve ser sempre analisado com relacdo a varias
caracteristicas, descritas a seguir (NICOLETTI, et al. , 1994).

i. Expressividade de representacdo: Em qualquer sistema de 1A é
importante o uso de uma representacéo na qual o conhecimento possa
ser facilmente expresso;

ii. Facilidade de inferéncia: O custo computacional na realizacdo de

inferéncias deve ser cuidadosamente considerado. Um tipo de
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inferéncia necesséario em sistemas de aprendizado é a da comparacgao
de duas descri¢cOes para determinar a sua equivaléncia.

iii.  Modificabilidade da base de Conhecimento: Devido a sua natureza, um
sistema de aprendizado deve estar sempre modificando partes de sua
Base de Conhecimento. Consequentemente, a maioria dos sistemas
de aprendizado emprega representacées que facilitam a tarefa de
insercao de conhecimento na Base.

iv.  Extensibilidade da representacao: Trata-se da construcao de sistemas
representacionais que permitam meta conhecimento como parte da
Base de Conhecimento de forma a permitir que o sistema examine e
altere sua prépria representacdo, adicionando termos e estruturas

representacionais.

Concluindo, sabe-se que um sistema ndo aprende a partir do nada, ou seja,
sem um conhecimento anterior adquirido. O sistema de aprendizado deve usar
algum conhecimento para entender a informacédo fornecida pelo ambiente, para
elaborar situacdes e hipoteses, para testa-las e refind-las. Portanto, talvez seja mais
apropriado abordar um sistema de aprendizado como um sistema que amplia e
aperfeicoa o conhecimento que ja possui.

4.4 WEKA

Ao longo dos ultimos anos, o crescente emprego de processos de Mineracao
de Dados pelas empresas motivou o surgimento de algumas dezenas de
ferramentas comerciais e livres para este fim. Um dos sistemas que acabou
alcancando grande destaque chama-se Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) e foi desenvolvido por uma universidade da Nova Zelandia (The University
of Waikato) (PERBONI, 2013).

O Weka é um software desenvolvido em Java, formado por um conjunto de
implementacgdes de algoritmos de diversas técnicas de Mineragdo de Dados com as
especificacoes GPL (General Public License) como pode ser visto na Figura 14,
sendo utilizada por estudantes e professores de universidade, embora ela também

seja muito utilizada por profissionais que desejam aprender os conceitos basicos de
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Mineragcdo de Dados. Por ter sua interface gréfica, é possivel conduzir processos de
Mineracédo de Dados de forma simples, realizando avaliagbes dos resultados obtidos
e a comparacao de algoritmos (DAMASCENO, 2013).

Eigura 14 — Software Weka
Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA | oo
The University
‘ of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis | KnowledgeFlow
Version 3.6.8 |
() 1999 - 2012 ’
The University of Waikato :
Hamilton, New Zealand \ Siple LU

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Weka possui uma GUI (Graphical User Interface) que prové um ponto inicial
para o usuario poder explorar as suas ferramentas e aplicacdes.
A GUI do Weka é composta por quatro botdes, como mostra a Figura 14.
Os botdes séo usados para iniciar as seguintes aplicacoes:
i.  Explorer — Um ambiente para exploracdo dos dados no Weka.

ii. Experimenter — Um ambiente de testes estatisticos e experimentos de
desempenho entre os esquemas.

iii. KnowledgeFlow — Um ambiente que suporta praticamente as mesmas
funcionalidades do ambiente explorer, com a diferenga de ter uma
interface drag-and-drop.

iv. ~ SimpleCLlI — Uma interface de linha de comando que fornece um

ambiente para executar os comandos Weka.

Para este trabalho foi utilizado apenas o ambiente Explorer, que sera

detalhado na secéao referente a metodologia.
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4.5 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

Nos tipos de algoritmos que possuem esta denominacédo, a aprendizagem do
modelo € supervisionada, ou seja, € fornecida uma classe a qual cada registro do
treinamento pertence. Sao preditivos esses algoritmos, pois suas tarefas de
mineragdo executam inferéncias nos dados com o objetivo de fornecer previsées ou
tendéncias, com isso obter informacfes ndo disponiveis a partir dos dados
disponiveis. Os tipos de algoritmos usados sdo (CARDOSO, 2007):

a. Classificacdo: € possivel determinar o valor de um atributo através dos
valores de um subconjunto dos demais atributos da base de dados. Um
exemplo desse algoritmo seria num conjunto de dados comerciais, onde se
deseja descobrir qual o perfil dos clientes que consomem cosmeéticos
importados. Com o algoritmo de classificacdo pode-se inferir, ou seja, prever
que clientes do sexo feminino, com renda superior a R$ 1.500,00 e com idade
acima de 30 anos compram cosmeéticos importados. Neste caso, o atributo
“compra cosmético importado” € denominado classe, pois € o atributo alvo da
classificacdo cujos possiveis valores, neste caso, sao “sim” ou “nao”. As
formas mais comuns de representacdo de conhecimento dos algoritmos de
classificacdo sao regras e arvores. Os algoritmos 1d3, C45, J48, ADTTree,
UserClassifier, PredictionNode, Splitter, ClassifierTree, M5Prime, por
exemplo, geram como resultado arvores de classificacdo (Figura 15),

enguanto que outros como Prism, Part, OneR geram regras de classificacao.

Figura 15 — Exemplo de arvore de classificacdo no Weka
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Fonte: Waikato (2004).




34

b. Selecdo de Atributos: existem atributos que tém um peso maior ou até
determinante nas tarefas de Mineragdo de Dados. Por exemplo, no caso de
um cliente, a sua renda com certeza € um atributo determinante nos seus
habitos de consumo. Com algoritmos de selecdo de atributos é possivel
determinar os atributos de fato relevantes para a mineracdo dos dados,
separando-os dos atributos irrelevantes, como por exemplo, nome do cliente
(que neste caso ndo influencia seus habitos de consumo). O Weka
disponibiliza véarios algoritmos para esta categoria de mineracao, dentre eles

InformationGain, PrincipalComponents e ConsistencyEval.

4.6 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Nestes algoritmos o rétulo da classe de cada amostra do treinamento nédo €
conhecido e o numero de conjunto de classes a ser treinado ndo pode ser
conhecido. Além disso, sdo também descritivos, pois descrevem de forma concisa
os dados disponiveis, fornecendo caracteristicas das propriedades gerais dos dados
minerados. Os tipos de algoritmos usados sao (CARDOSO, 2007):

a) Associacdo: quando uma classe de uma tarefa de mineragcdo ndo é
determinada como no caso da classificacdo, uma boa opcao é o algoritmo de
associacdo Apriori do Weka. O préprio algoritmo elege os atributos
determinantes (lado esquerdo da regra) e os atributos resultantes (lado
direito) na tarefa revelando associagdes entre valores dos atributos, tendo o

algoritmo sua énfase no compromisso entre precisédo e cobertura (Figura 16).

Figura 16 - Exemplo de regras de associacdo no Weka

Best rules found:

1. outlook=overcast 4 ==> play=yes 4 conf:(l)

2. temperature=cool 4 ==> humidity=normal 4 conf: (1)

3. humidity=normal windy=FALSE 4 ==> play=vyes 4 conf:il)

4, outlook=sunny play=no 3 ==> humidity=high 3 conf: (1)

5. outlook=sunny humidity=high 3 ==> play=no 3 conf: (1)

6. outlook=rainy play=vyes 3 ==> windy=FALSE 3 conf: (1)

7. outlook=rainy windy=FALSE 3 ==> play=vyes 3 conf: (1)

8. temperature=cool play=yes 3 ==> humidity=normal 3 conf: (1)
9. outlook=sunny temperature=hot 2 ==> humidity=high 2 cong: (1)
10. temperature=hot play=no 2 ==> outlook=sunny 2 conf:(l)

Fonte: Waikato (2004).



35

b) Clustering: em algumas situacdes, torna-se necessario verificar como as
instancias de uma determinada base de dados se agrupam devido a
caracteristicas intrinsecas de seus atributos, sem que seja definida uma
classe para a tarefa. A partir da definicdo de uma métrica de similaridade para
cada atributo e uma funcdo de combinacdo destas métricas em uma métrica
global, os atributos sdo agrupados com base no principio da maximizacéo da
similaridade intraclasse e da minimizacdo da similaridade interclasse. Weka
possui os algoritmos Cobweb, Simple Kmeans e em para tarefas que
demandam a descoberta de padrdes de agrupamento nos dados. Como
exemplo pode utilizar algoritmos de clustering para identificar subgrupos
homogéneos de clientes de uma determinada loja.

4.7 LIMPEZA DOS DADOS

No mundo real, bases de dados estao suscetiveis a erros quando dados sao
inseridos. Erros como auséncia de dados, dados fora dos padrdes e inconsisténcias
sdo bastante comuns. O trabalho de limpeza dos dados da-se no preenchimento de
dados ausentes, padronizacdo dos dados fora de padrées e correcdo dos
inconsistentes.

A seguir serdo mostrados alguns métodos de limpeza que podem ser

aplicados no inicio da etapa de KDD.

4.7.1 Valores ausentes

Existem alguns métodos que podem ser utilizados para trabalhar com valores

que, por algum motivo ndo estdo dispostos nas bases tais como (HAN; KAMBER,

2001):

I.  Ignorar o registro — Pouco funcional, pois apenas na condi¢do da tupla

conter varios valores ausentes € que se torna funcional.
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[I.  Valor constante para preencher dados — Pode mascarar os resultados
dependendo da variancia do atributo. Ndo muito recomendavel.

lll.  Valor médio da mesma classe a qual a tupla pertence — Utilizado
guando o valor do atributo € numérico e quando seu significado €&
passivel de atribuicdo a um valor médio.

IV.  Valores estatisticos para preencher dados — Utilizando técnicas de
regressdo ou ferramentas de inferéncias, tais como um formalismo

bayesiano ou inducéo por arvores de decisao.

4.7.2 Valores fora de padréo

Sao erros encontrados em atributos que possam sofrer desvios acentuados
em seus valores ou cadastrados de forma incorreta, fugindo assim, do padrdo dos
outros registros. A seguir algumas técnicas sdo explicadas para correcdo desses
valores (HAN; KAMBER, 2001; CORTES, 2002).

I.  Binning — Essa técnica consiste em ordenar valores e agrupa-los. Apos
0 agrupamento aplicar uma técnica como média aritmética, mediana,
valor limite, para o ajuste dos valores em cada grupo. Apds isso
substituir os valores pelos calculados em cada grupo.

II.  Agrupamento — Valores fora do padrdo podem ser detectados quando
dados similares sdo dispostos em clusters ou grupos. Os valores fora
destes grupos podem ser considerados fora do padrdo e, assim,
excluidos.

ll.  Inspecdo humana e computador — As vezes o proprio programador
pode fazer algumas medigOes, identificar os valores e exclui-los.

IV. Regressdao — Dados podem ser ajustados por funcbes de regresséao.

Estas funcdes ajustam duas variaveis, num gréafico, desde que uma

possa ser predita por outra.

4.7.3 Dados inconsistentes

Existem varias maneiras de retirar inconsisténcias num banco de dados.

Algumas delas podem ser retiradas manualmente através de referéncias externas.
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Estes erros sdo mais comuns quando um usuério da entrada incorretamente num
dado. Outras formas de retirar dados inconsistentes num banco de dados € utilizar
ferramentas de engenharia de conhecimento. Inconsisténcias podem ser causadas
por integraces de dados, dados de banco de dados diferentes, ou ainda de bases
diferentes. H& a possibilidade também de ocorrer redundéancia de dados. Dados com

nomes parecidos pertencentes a um mesmo atributo (LOUZADA; DINIZ, 2000).
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5 TRABALHOS CORRELATOS

Existe uma grande variedade de trabalhos académicos e pesquisas acerca da
descoberta de conhecimento utilizando bases de dados especificas. Séo variadas as
informagdes que podem ser encontradas e de como podem ser implementados 0s
diversos algoritmos para a fase de treinamentos e testes. Os resultados identificam
padrées que antes ndo podiam ser detectados de forma manual, podendo ser
utilizados em diversas areas do conhecimento humano.

Dentre os trabalhos pode-se citar: “Identificacdo de padrbes na ocorréncia de
emergéncias e desastres associados a niveis de precipitacdo” de autoria de
ESTEBANEZ (2012), onde se utiliza técnicas de Mineracdo de Dados para a
identificacdo de padrbes na ocorréncia de emergéncias e desastres com base em
registros de precipitacdo para cinco cidades do Equador. Os resultados obtidos
foram utilizados em conjunto com previsdes de precipitacdo de prazos imediatos e
curto, a fim de fornecer informacéo sobre quais eventos poderiam acontecer com a
precipitacdo prevista nesses periodos.

Outro trabalho similar seria “Técnicas de Mineracdo de Dados no estudo de
desastres naturais e planejamento urbano” de autoria de SOUZA (2004), onde séo
utilizadas técnicas computacionais para a previsao de desastres naturais e para o

estudo do impacto causado nos corpos hidricos decorrentes do crescimento urbano.
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6 METODOLOGIA

Pesquisas realizadas com propésitos académicos tendem, no primeiro
momento, a assumir o carater de pesquisa exploratdria, pois € pouco provavel que o
pesquisador tenha uma definicdo clara do que ira investigar. Segundo Gil (2010), as
pesquisas exploratérias tém por finalidade proporcionar maior familiaridade com o
problema, com o intuito de torna-lo mais explicito ou a construir hipéteses.

Diante disso, esse projeto é uma pesquisa exploratdria, pois o objetivo € a
aplicacdo de algoritmos de Mineragdo de Dados a fim de encontrar padrdes, que
possam indicar algum tipo de conhecimento implicito sobre uma base de dados, no
caso, dados de desastres naturais ocorridos na cidade de Bauru no interior do
estado de Sao Paulo.

O projeto foi desenvolvido em duas etapas: na primeira foram realizadas
pesquisas, estudos e desenvolvimento do embasamento tedrico e na segunda etapa
foram feitos os testes com a ferramenta Weka com o objetivo de gerar conhecimento
sobre os dados estudados.

Para o desenvolvimento do embasamento teérico e a descricdo das
atividades, houve a necessidade de realizar pesquisas sobre:

i.  Conceituacédo de Inteligéncia Artificial;
ii. Conceitos e aplicacbes de aprendizagem de Maquina;
iii. Fases do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados;
iv.  Conceitos, arquitetura e tarefas de Data Mining;
v. Caracteristicas e funcionamento da ferramenta de Mineragcéo de Dados
Weka;
vi.  Algoritmos de classificacao da ferramenta Weka,
vii.  Testes com os algoritmos de classificacdo e associagcéo da ferramenta
Weka.

6.1 FERRAMENTA UTILIZADA - WEKA

Weka é uma ferramenta, de codigo aberto, desenvolvida em JAVA, que usa

algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de Mineracdo de Dados. Os
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algoritmos podem ser aplicados diretamente ao conjunto de dados ou chamados por
um codigo JAVA. Weka possui ferramentas para pré-processamento, classificacéo,
regressao, agrupamento, regras de associacdo e visualizacdo (LAROSE, 2005). A
escolha dessa ferramenta deveu-se a:

I.  Ser um software livre e possuir codigo aberto.

II.  Por ser implementado na linguagem Java, que tem como sua principal
caracteristica a sua portabilidade, sendo possivel utiliza-lo em
diferentes sistemas operacionais.

[ll.  Ter varios métodos Uteis para Mineracdo de Dados tais como: Métodos
de classificagdo, métodos para predicdo numérica, métodos de
agrupamento e métodos de associacao.

IV. Possuir uma interface grafica amigavel.

6.2 BASE DE DADOS

A base de dados para a descoberta de conhecimento foi obtida através do
Website do Instituto de pesquisa Meteorolégica de Bauru (IPMET). O IPMET possui
uma base de dados de desastres naturais cujo download pode ser realizado
gratuitamente. A busca dos desastres naturais pode ser filtrada por periodos de
datas que estdo entre 01/01/1980 até a data corrente, por tipo de fenbmeno como,
por exemplo, granizo, chuvas, raios, enchentes, entre outros, podem ser feitas
também pelo tipo de danos causados, como danos em veiculos, destelhamento,
feridos, desabrigados, dentre outros. Existe a possibilidade de filtrar por cidades que
estdo situadas nos estados de Sdo Paulo e Parana.

Depois de realizado o download do arquivo foi preciso adapta-lo para o
formato a ser utilizado para a mineragdo. A principio o arquivo esta em formato texto
(txt), para ser utilizado na ferramenta Weka, houve a necessidade de converté-lo
para o formato ARFF.

O formato ARFF ¢é utilizado como padrédo para estruturar as bases de dados
manipuladas pela Weka. Ele corresponde a um arquivo texto contendo um conjunto
de registros, procedido por um pequeno cabecalho e por fim de um conjunto de

dados iniciados pela palavra “@data” como se pode observar na Figura 17.
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Figura 17 - Arquivo formato ARFF
[ CiProgram Files (86) Weka-3-Tdatavrsarfi - Noiepea- - R - |

Arquive  Editar  Localizar  Visualizar Formatar  Linguagem  Configuragdes Macro  Executar  Plugins  Janela 7
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I T

RELATION iris

g ATTRIEUTE sepallength REAL

0 ATTRIBUTE sepalwidth RELL Cab Qalho
71 ATTRIEBUTE petallength *REAL
72 ATTRIBUTE petalwidth RELL

IS O O VS A

2

73 ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginical
75 DATR

76 .1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa

77 .9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa

78 4.7,3.2,1.3,0.2,Iri=s-=seto=a

T 4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa

80 >.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa

g1 p5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-=2etosa

82 4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa

83 5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-=setosa Dados
84 4.4,2.9,1.4,0.2,Iri=s-=seto=a

85 4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

86 5.4,3.7,1.5,0.2,Iris-setosa

27 pB.8,3.4,1.6,0.2,Iris-setosa

88 4.8,3.0,1.4,0.1,Iri=s-seto=a

8 4.3,3.0,1.1,0.1,Iris-setosa

9 >.8,4.0,1.2,0.2,Iris-setosa

91 .7,4.4,1.5,0.4,Iri=-setco=a

Fonte: Elaborada pelo autor.

A declaracdo da Relacdo, ou seja, o nome do arquivo que sera usado no
Weka é definido pelo parametro @relation seguido pelo seu nome. As declaracdes
dos atributos séo feitas através de uma sequencia de linhas @atribute. A ordem da
declaracdo indica a posicdo de cada atributo na secdo DATA. A Weka suporta
atributos numéricos e categoricos.

Atributos numéricos devem ser indicados através das palavras numeric ou
real.

Para os atributos categoricos é preciso fornecer uma lista, indicando todos os
valores do atributo. Ex.: {lris-setosa, Iris-versicolor, lIris-virginica...}. Também sao

suportados os tipos date e string.
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6.3 ETAPAS DA MINERACAO

Para realizar a Mineracdo de Dados foi preciso seguir algumas etapas
prévias, como se pode observar na Figura 18. As primeiras delas, a selecéo e pré-
processamento, s&o descritas a seguir.

Figura 18 - Etapas da Mineracao de Dados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

6.3.1 Selecao e Pré-processamento

O primeiro passo para a realizacdo da mineracédo foi disponibilizar os dados
para a selecdo e realizar seu pré-processamento, onde o objetivo foi melhorar a
qualidade, tratando-os para evitar possiveis distorcdes na extragdo do
conhecimento. Também foram feitas transformacfes nessa base, com relacdo a
forma como os dados estdo representados a fim de facilitar e retirar possiveis
barreiras para a etapa de Mineracdo de Dados. Foi selecionada a base de dados
disponibilizada pelo site do IPMet e importada para o Weka.

Ao iniciar o Weka sado mostradas algumas opcdes para realizar a mineracéo,

foi escolhida a opgao “Explorer”, como se pode ver na Figura 19.



Figura 19 - Tela inicial Weka
&J Weka GUI Chooser - O X

Program Visualization Tools Help

Applications

The University

»  of Waikato | Experimenter |
.
[ KnowledgeFlow J
Waikato Environment for Knowledge Analysis —_—
Version 3.8.0 [ Workbench J
{c) 1999 - 2018
The University of Waikato [ Simple CLI J

Hamilton, New Zesland

Fonte: Elaborada pelo autor.

A opcao “Explorer” possui algumas ferramentas uteis como:

I.  Preprocess: Escolhe e modifica os dados utilizados

WEKA
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II.  Classify: Treina e testa sistemas de aprendizagem que classificam ou

realiza regresséo.
I1l.  Cluster: Andlise de clusters.

IV. Permite aprender regras de associacdo para os dados.

V. Select atributes: Seleciona os atributos mais relevantes nos dados.

VI. Visualize: Gréfico 2D interativo dos dados.

A base de dados foi carregada e, como esta ilustrado na Figura 20, no item

“current relation”, estd 0 nome da relagcdo, o nimero de instancias e atributos.



Figura 20 - Dados carregados no Weka
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& Weka Explorer - a X
JPrepm:ess 1 Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize ]
L Open file... i Open URL... J | Open DB... il Generate... J L Edit.. J Save...
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Choose |None Apply
Carrent relation ~ JSelected attribute
Relation: desastres_naturais Aftributes: 6 Name: dia Type: Nominal
Instances: 2217 Sum of weights: 2217 Missing: 0 (0%) Distinct: 149 Unique: 14 (1%)
[Attributes T | No. | Label | Count | weight
E : 1 janeiro-86 2 20 A
2 fevereiro-86 1 10
L All ] L None | L Invert )L Pattern | 3 agosto-86 1 10
4 dezembro-86 1 1.0
No. Name | 5 janeiro-87 8 8.0
o} tlevarclic.gz 5 50
2 0) periodo 7 maio-87 7 7.0
3 [ fenomeno 8 setembro-87 4 4.0 4
4 ] endereco 9__navembro-87 Kk} a0
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Status
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como os dados ndo possuem nenhuma classe de saida de interesse para

poder utilizar o aprendizado supervisionado foram realizados varios testes a fim de

criar clusters (classes) automaticamente. Para isso, foi utilizado o algoritmo de

clusterizacdo denominado SimpleKMeans, descrito a seguir. A criacdo das classes

visou permitir a aplicacdo de algoritmos de classificacao.

6.3.1.1 Cluster — SimpleKMeans (5 clusters)

Os dados foram carregados e, por meio da guia Cluster foi, entdo, escolhido o

algoritmo SimpleKMeans (ao clicar no botdo Choose), como € demonstrado na

Figura 21.



Figura 21 - Algoritmo KMeans

TS T
Preprocess | Classitf [ Cluster | Afsociate | Select atibutes [ visualze
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[Cluster mode _ Clusterer output
® Use training set
(U Supplied test set

(U Percentage split
(U Classes to clusters evaluation

(] Store clusters for visualization

Ignore attributes /I

Start |
[Resutt list (right.click for options)

status
oK

Log | wx(l

Fonte: Elaborada pelo autor.
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E possivel definir alguns atributos para o uso desse algoritmo, clicando sobre

a palavra SimpleKMeans. Neste caso, € aberta uma janela com algumas

configuracbes como se pode ver na Figura 22.

Figura 22 - Configuracdes do KMeans

Sal2el o2 A ueka core Euclideaniciance P i

Capabilities |

100

20

10000

-125

-1.0

False v

False v

Choose | EuclideanDistance - fir:

Eatnn

oK J Cancel

-l LY

J

| Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select atributes | visualize |
flusterer
Choose | -init0 i 100 " 10000 indensite 2 0t ot
Luster mode &9 weka.gui.GenericObjectEditor
@ Use aining weka clusterers SimpleKMeans
About
(U Supplied test set
() Percentage split Cluster data using the k means algorithm.
(U Classes to clusters evaluation
(] Store clusters for visualization
Ignore attributes b el
Start J canopyPeriodicPruningRate
Resuit list (right-click for options)
canopyT1
canopyT2
debug
displayStdDevs
distanceFunction
ARNAK I A~ A ARt
{ Open.. | | Save.. |

ast' -1 500 -num-slots 1 -5 10

piates
OK

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O Unico atributo do algoritmo que foi modificado foi o campo numClusters, que
indica quantos clusters deseja-se criar. Foi alterado o valor padrdao de 2 para 5,
assim como mostra a Figura 23. O namero de 5 classes foi escolhido aleatoriamente

para poder verificar a disposicdo dos dados em cluster.

Figura 23 - Numero de clusters do KMeans

lndidates 100 -rperiodic-_pruning 10000 -min-densit}t 2.0-11-1.25-12-1.0-N 5 -A"weka.core EuclideanDistance -R first-last' -1 500
L] weka.gui.GenericObjectEditor X
7 weka.clusterers.SimpleKMeans i
displayStdDevs | False B ,‘
distanceFunction Choose lEuclideanDistance -R firs
doNotCheckCapabilities [False v
dontReplaceMissingValues [False :'
fastDistanceCalc | False _ﬂ
initializationMethod [handom :J ™~
N maxlterations 500
! numClusters 5|
numExecutionSlots 1
preservelnstancesOrder i False _V]
reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies [ False —'J
seed 10 {
| Open... J [ Save... fill oK J L Cancel |

Fonte: Elaborada pelo autor.

ApOs executar o algoritmo foi dado como saida um agrupamento dos dados

divididos inicialmente em 5 classes, como mostra na Figura 24.
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Figura 24 - Saida KMeans

CLIUSTEDF

Attribute Full Data 0 1 2 3 4

(2217.0) (451.0) (83.0) (742.0) (416.0) (525.0)
dia fevereiro-02 fevereiro-01 janeiro-11 fevereiro-02 fevereiro-95 janeiro-94
pericdo sem_informacao Noturnc sem informacac Vespertino sem informacac sem informacac
fenomeno 2.7501 2.7228 4.1205 2.3356 3.1298 2.8419
endereco setor_4 setor_12 setor_11 setor_12 setor_4 setor_S
ocorrencia_danos 32.8372 31.949 43.0723 31.7291 30.6442 35.2857
vitimas 4.4118 0.8404 13.5181 -0.7358 3.9736 13.6629
Time taken to build model (full training data) : 0.0 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

451 ( 20%)
83 ( 4%)
742 ( 33%)
416 ( 19%)
525 ( 24%)

[N I SE =

Fonte: Elaborada pelo autor.

A saida mostra como cada cluster se une. Os numeros sdo o valor médio de
todos no cluster. Cada cluster mostra um tipo de comportamento, do qual foi
possivel observar alguns pontos:

a) O cluster 1 mesmo tendo um elevado nimero médio de ocorréncia
(43.0723) e vitimas (13.5181) teve o0 menor numero de instancias com
uma porcentagem de 4%, totalizando 83, se tornando “irrelevante” para
tirar alguma conclusao.

b) O cluster 2 obteve o maior nimero de instancias, observa-se que este
cluster tem como caracteristica ter o periodo de fevereiro de 2002 com
maiores ocorréncias de danos.

c) Logo em seguida o cluster 0 e o cluster 3 seguem praticamente

empatados com 20% e 19% respectivamente do total de instancias.

6.3.1.2 Cluster — SimpleKMeans (4 clusters)

Como o cluster 1 teve um namero pequeno de dados (apenas 4%), optou-se
por diminuir o numero de clusters para ser observado como ficaria a distribuicdo dos

agrupamentos.
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Foram realizados 0os mesmos passos anteriormente indicados, mudando

apenas o numero de clusters (grupos) de 5 para 4, como mostra na Figura 25.

Figura 25 - Kmeans com 4 cluster
s 10 &9 weka.qui.GenericObjectEditor

weka.clusterers.SimpleKhMeans
=3 displaystaDevs | False 1Y)

distanceFunction [ Choose JfEucIideanDistance-R firs

doNotCheckCapabilities | False

dontReplaceMissingValues | False

fastDistanceCalc | False

initializationMethod | Random

maxlterations 500

numExecutionSlots 1

preservelnstancesOrder lFalse

reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies [False

seed 10

Il Save... J L il Cancel

Fonte: Elaborada pelo autor.

ApoOs executar o algoritmo foi dado como saida um agrupamento dos atributos

divididos em 4 classes, como mostra na Figura 26.
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Figura 26 - Saida Kmeans com 4 cluster

Final cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3

(2217.0) (467.0) (565.0) (751.0) (434.0)
dia fevereiro-02 fevereiro-01 janeiro-94 fevereiro-02 fevereiro-95
pericdo sem informacao Noturno sem informacac Vespertino sem informacao
fenomeno 2.7501 2.7323 2.8513 2.3395 3.3479
endereco setor_4 setor_12 setor_5S setor_12 setor_4
ocorrencia_danos 32.8372 3l.8822 36.315 31.7936 31.142%8
vitimas 4.4118 0.7773 13.9558 -0.739 4.8111
Time taken to build model (full training data) : 0.08 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 467 ( 21%)
1 565 ( 25%)
2 751 ( 34%)
3 434 ( 20%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com 4 clusters os dados ficaram melhor distribuidos do que quando foram
considerados cinco grupos. Considerando ainda a etapa de pré-processamento
foram removidos alguns atributos.

Essa transformacao foi feita na etapa posterior, descrita a seguir.

6.3.2 Transformacao dos dados

O préximo passo foi a transformacédo dos dados (Figura 27) para uma melhor

visualizacdo dos mesmos.
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Figura 27 - Passos Mineracao - Transformacao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com 4 clusters os resultados (nUmeros de instancias em cada cluster) foram
bem distribuidos, entretanto, o atributo dia ainda ndo estava adequado (muitos
valores distintos) para realizar a mineragéo, por isso, esse atributo foi transformado
para meses (de janeiro até dezembro), diminuindo, assim, os valores dos seus
dominios.

Como os algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada, a exemplo da
regra de associacdo, necessitam de apenas valores nominais, 0s atributos
(fendbmeno, ocorréncia e vitimas) que tinham associados valores numeéricos foram

transformados e passaram a conter valores nominais, conforme ilustra a Figura 28.
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Figura 28 - Base de dados por més

@RELATION desastres_naturais

@attribute mes {janeiro, fevereiro, marco, abril, maio, junho, julho, agosto, setembro, outubro, novembro, dezembro}

@ te periodo {sem_informacao, matutino, vespertino, noturno}

@ fe: no {granizo, chuvas_fortes, ventos fortes, raio, chuvas moderadas}

@ endereco {setor_l1, setor_2, setor_3, setc' 4, setor_5, setor_6, setor_ 7, setor_8, setor_9, setor_10, setor_11, setor_ 12}

@ ocorrencia_dan {desabrigados, esa.ujadcs fe.xdcs vitimas_fatais, queda barreira, q.::da de_arvores, :ra“sbordaxre'u:_s danos_pontes,
4. coes_graduais, er tes, alagamentos, deslizamento_terra, queda muro, desabamentos, congestionamento, danos_veiculos, destelhamento,

danificacao_pavimentacao, rompimento_rede agua_esgoto, da:cs_ca::ados_:uxe:. enxurradas, :.r.undam;e:_b:uscas }
8 I@atcrxbu:e vitimas {sim, nao}

corte_fornecimento_energia_agua, destruicao_plantacao, erosao_buraco, queda_poste, pessoa_arrastada_enxurrada, desbarracamento _margem rio, acidente_carro

@data
Jjaneiro, sem informacao,chuvas_fortes, setor_12,queda de_arvores,nao
janeiro,sem_informacao,chuvas_fortes, setor_l2,desabamentos,nao
1 fevereiro,sem informacao, chuvas _fortes, se
14 agosto,sem
S dezembro,sem
janeiro, vespertino, chu
janeiro, vespertino, chu
janeiro, vespertino,chuvas_: far:es seto ,inundacoes qrad_als,'a"

~_5,erosao_buraco, nac

janeiro, sem_informacao, c»a:as fortes,setor_4,inundacoes_graduais,nao
janeiro, sem . informacao as_: farces setc' 4, inundacoes_graduais,nao
janeiro, vespertino,chuvas saoc_buraco, nao

22 Jjaneiro,sem informacao,ch ,e:csao_t:uxacc,nac

2 janeiro,sem_informacao, % ,erosac_buraco,nao
fevereiro, no,chuvas_fortes, ndacoes_graduais,nao
fevereiro, ,chuvas fc::es, ndacoes_graduais,nao
fevereiro,v ndacoes_graduais,nao
!ele*ex*c v undacoes_graduais,nao

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com as alteracdes feitas, optou-se por reduzir o numero de clusters para
apenas 3 (um menor numero de grupos/classes poderia favorecer as tarefas de
classificagcdo e extracdo de conhecimento). Na Tabela 1 pode-se observar um
comparativo do algoritmo KMeans para criacdo automatica de classes (clusters),

mostrando as porcentagens de cada cluster.

Tabela 1 - Algoritmo KMeans
Comparacio - Algoritmo Cluster

Kmeans

5 Cluster 4 Cluster 3 Cluster
Cluster 0 20.35% 21,30% 38,42%
Cluster 1 4,12% 2512%  37,15%
Cluster 2 33,50% 34,30%  24,43%
Cluster 3 19.85% 19,28%
Cluster 4 22,18%

5 Cluster: Na etapa de pré-processamento

Ma etapa de pré-processamento
4 Cluster: para melhorar a saida dos dados,
eliminando a classe (Cluster 1 -4%)
irrelevante.

3 Cluster: Apos o Processo de transformacdo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 29 mostra a distribuicdo dos dados em 3 clusters.
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Figura 29 - Visualizac&o dos 3 clusters
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os clusters estéo divididos por cores onde, o cluster 0, 0 1 e o cluster 2 sdo o

azul, o vermelho e o azul claro, respectivamente.

a)

b)

O cluster 0 é formado por dados referentes em maior parte ao setor 12
(Figura 52 no anexo) onde esta localizado o centro da cidade e onde
sdo constatados diversos casos de inundacdes nas suas principais
avenidas e isso ficou claro pois, no grafico os maiores incidentes sao
de inundacdes e alagamentos todos ocorridos no comecgo do ano.

O cluster 1 pode ser chamado de mais precario de Bauru, pois sua
localizacéo esta centrada nos bairros menos abastados como é o caso
dos setores 4 e 5 (Nucleo Fortunato Rocha Lima e Favela Sdo Manoel,
por exemplo) — Figuras 44 e 45 - e 0s casos mais recorrentes séo de
chuvas fortes o0 que, consequentemente, gera erosdes e buracos,
acarretando em maior niamero de vitimas.

O cluster 2 poderia ser visto como um subconjunto do cluster 1, ja que
sua maior localidade esta no setor 4 (Figura 44, nos anexos) e suas
ocorréncias na maior parte v80 ao encontro com as mesmas
ocorréncias do cluster 1 como inundag¢fes, quedas de arvores e

desabamentos, por exemplo.
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7 RESULTADOS
O préximo passo foi a mineracao dos dados em si (Figura 30) cujo objetivo foi
a escolha dos algoritmos a serem utilizados na extracdo do conhecimento, conforme

descrito a seguir.

Figura 30 - Passos Mineracao - Mineracéo dos dados
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Fonte: Elaborada pelo autor

7.1  SELECAO DOS ALGORITMOS

Dentre os algoritmos de Aprendizado Supervisionado foram selecionados

JRIP e 0 J48. Estes algoritmos foram escolhidos devido ao vasto uso em tarefas de

Mineracdo de Dados e geracdo de conhecimento, quantidade de material

disponibilizado assim como o guia de estudos desses algoritmos fornecido no site do

WEKA.

Caracteristicas dos algoritmos testados:

a) JRIP: O JRIP ou Ripper (Repeated Incremental Pruning to Produce

Error Reduction), foi proposto por Willian W. Cohen. E um algoritmo

baseado em regras de decis&o, tais como SE e ENTAO. Este algoritmo



b)

d)
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basicamente se divide em duas fases: a primeira fase gera um
conjunto de regras para a comparacdo e a segunda etapa otimiza o
conjunto de regras inicial para diminuir erros e tornar o processo mais
seletivo, sendo estes dois estagios repetidos inUmeras vezes.

OneR: E um algoritmo de classificagcdo que obtém as regras de arvore
de decisdo parciais construidas usando o J48. Este algoritmo realiza
testes em cada atributo do seu conjunto de dados, criando regras para
construcéo da arvore.

J48: E um algoritmo baseado em arvore de decis&o. Segundo Pereira
(2002) arvore € uma colecao finita de 0 ou mais nodos. Caso a arvore
obtenha zero nodo entdo se diz que ela € nula, do contrario ela
apresenta um nodo raiz, e demais nodos denominados sub-arvores. O
namero de sub-arvores indica o grau. Quando um determinado nodo
nao possui sub-arvores, este nodo é chamado de folha.

Randon Tree: O algoritmo Random Tree considera apenas alguns
atributos escolhidos aleatoriamente para cada né da arvore, néo realiza

poda e também ndo permite a estimativa de probabilidade de classes.

Apés a execucdo desses algoritmos foi possivel realizar algumas

comparacdes que serdo demonstradas a seguir. Todos foram testados com relacdo

a classificacdo das instancias nos 3 clusters definidos anteriormente (secao 6.3.2).

Tabela 2 - Classificagdo das instancias

ALGORITMO CORRETAMENTES

J48
RandomTree
Jrip

OneR

INSTANCIAS % INSTANCIAS % TOTAL DE

CORRETAs  ERRONEAMENTE \NcopreTAS  INSTANCIAS
CLASSIFICADAS CLASSIFICADAS
2084 94,10% 133 5,60% 2217
2025 91,33% 133 8,67% 2217
2072 93,45% 145 6,54% 2217
1969 88,81% 248 11,18% 2217

Fonte: Elaborada pelo autor

Na Tabela 2 pode-se notar o percentual de instancias classificadas

corretamente e incorretamente, mostrando uma pequena variacdo entre 0s

algoritmos J48, RandomTree e JRIP, observa-se que o algoritmo OneR teve uma
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alta taxa de classificacfes incorretas superior aos demais, 0 que mostra que seu

desempenho geral foi inferior.

Tabela 3 - Métricas de Desempenho por classe
METRICAS DE DESEMPENHO POR CLASSE

TAXA  TAXA F-
ALGORITMO TP FP PRECISAO COBERTURA MEASURE CLASSE
148 0,47 0,01 0,84 0,47 0,61 SIM
0,98 0,52 0,91 0,98 0,95 NAO

0,72 0,05 0,69 0,7 0,71 SIM

RamdonTree -
0,94 0,29 0,95 0,94 0,94 NAO

Jrip 0,73 0,02 0,81 0,7 0,75 SIM
0,97 0,29 0,95 0,97 0,96 NAO

0,32 0,01 0,76 0,32 0,46 SIM

OneR -
0,98 0,57 0,89 0,98 0,93 NAO

Fonte: Elaborada pelo autor

Legenda:

a) TAXA TP = Taxa de Verdadeiro positivo sdo as instancias classificadas
positivamente.

b) TAXA FP = Taxa de Falso positivo sdo as instancias em que o modelo
gue foi criado prevé que ela deve ser positiva, mas, ao invés disso, o
valor real € negativo.

c) PRECISAO = Corresponde & raz&do entre o nimero de instancias
classificadas corretamente em uma classe e o numero de instancias
classificadas como aquela classe (Tanto corretamente quanto
incorretamente).

d) COBERTURA = Corresponde a razao entre o numero de instancias
classificadas corretamente em uma classe e o numero total de
instancias da classe.

e) F-MEASURE = Média harménica entre a precisao e a cobertura.

Na Tabela 3 tem-se o desempenho de cada algoritmo em relacdo a saida
(sim ou ndo) para o atributo vitimas. Pode-se notar em relacdo a sua média
harménica (F-Measure) que os algoritmos néo tém muita variagdo, ndo podendo

escolher qual o algoritmo mais apropriado.
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Na Tabela 4 € mostrado mais um argumento para a escolha do algoritmo que
é o coeficiente Kappa.

O Kappa corresponde ao resultado da comparacéo entre a classificacéo feita
por cada classificador e o conjunto de treinamento, que representa o classificador

perfeito.

Tabela 4 - Coeficiente Kappa
COEFICIENTE KAPPA
ALGORITMO KAPPA INTERPLETAGAO

J48 0,56 Concordancia quase imperfeita
RamdonTree 0,65 Concordancia quase imperfeita
Jrip 0,72 Concordancia quase perfeita

OneR 0,41 Concordancia quase imperfeita

Fonte: Elaborada pelo autor

Nesse coeficiente Kappa, quanto mais préximo ao valor 1 a concordancia se
torna mais adequada. Com isso, o algoritmo JRIP se torna o mais adequado com um
valor de 0,7211 e o algoritmo OneR o menos adequado com um valor de 0,4094.

Pode-se observar ainda os coeficientes de erro para cada algoritmo. A Tabela
5 mostra que o algoritmo JRIP possui a menor taxa de erro com um valor de
68,2146%.

Tabela 5 - Estatisticas dos erros
ESTATISTICAS DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

ERRO RAIZ DO ERRO ERRO ABSOLUTO RAIZ DO ERRO
ALGORITMO ABSOLUTO QUADRATICO TOTAL QUADRATICO
MEDIO MEDIO NORMALIZADO RELATIVO
J48 0,15 0,27 59,47% 78,82%
RamdonTree 0,09 0,26 38,75% 76,00%
Jrip 0,11 0,24 43,66% 68,21%
OneR 0,12 0,33 45,00% 94,92%

Fonte: Elaborada pelo autor

Na aprendizagem supervisionada foram utilizados os algoritmos JRIP
(Classificagdo-regra) e J48 (Classificagdo-arvore de decisdo).
Além da aplicacdo dos algoritmos de Mineracdo de Dados, o Weka oferece os

Algoritmos de Fragmentacao, que tratam da forma que o programa vai interagir com
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a Base de Dados. Os dois utilizados séo: Cross-Validation (Folds) e Percentage
Split. Na Cross-Validation o algoritmo realiza um laco de repeticdo de iteragdes,
onde os folds sdo os numeros de pares e subconjuntos treinamento-teste fornecidos
na entrada. Os resultados dos testes geram dados estatisticos, sendo finalizado e
gerando as informacdes. O numero de Folds altera o resultado final da aplicacéo do
Algoritmo de Mineragéo de Dados, dessa forma para se atingir um bom resultado
deve-se testar crescentemente ou decrescentemente 0 nimero dos mesmos. Na
Percentage Split cria-se um subconjunto de treinamento com % do tamanho da
base de dados fornecida, sendo i a percentagem dada. Basicamente entéo, trata-se
da reducdo do tamanho da Base de Dados em uma percentagem do seu total,

visando a melhoria das estatisticas.

7.2 ALGORITMO: JRIP

Como mostrado na Figura 31 foi selecionado o algoritmo JRip e este obteve
como saida um percentual de 93,4% de instancias classificadas corretamente (com

relacdo a existéncia de vitimas).
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Figura 31 - Saida JRip

Classifier output

Time taken to build model: 0.24 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2072 93.4596 %
Incorrectly Classified Instances 145 6.5404 %
Kappa statistic 0.7211

Mean absclute error 0.1085

Root mean squared error 0.2404

Relative absolute error 43.6623 %

Root relative squared error 8.2146 %

Total Number of Instances 2217

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,708 0,027 0,817 0,708 0,759 0,724 0,851 0,727 sim

0,973 0,292 0,951 0,973 0,962 0,724 0,851 0,954 nao
Weighted Avg. 0,935 0,253 0,932 0,935 0,933 0,724 0,851 0,921

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
228 94 | a = 3im
51 1844 | b = nao

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 32 demonstra que os dados induziram 12 regras de classificacao.

Figura 32 - Regras JRip

=== Classifier model (full training set) ===

JRIP rules:

(mes = fevereiro) and (pericde = noturnc) and (endereco = setor_2) => vitimas=sim (44.0/0.0)

(mes = fevereirc) and (periocdo = noturnc) and (endereco = setor_3) => vitimas=sim (25.0/3.0)

(mes = fevereirc) and (periodec = noturnc) and (fenomeno = ventos_fortes) => vitimas=sim (35.0/5.0)

(mes = fevereiro) and (Cluster = cluster() and (endereco = setor_4) => vitimas=sim (48.0/15.0)

(ocorrencia_danos = feridos) => vitimas=sim (27.0/0.0)

(ocorrencia_dancs = desabrigados) and (pericde = sem informacac) => vitimas=sim (33.0/5.0)

(pericdo = sem informacac) and (mes = fevereiro) and (ocorrencia_dancs = desalojades) => vitimas=sim (7.0/0.0)

(pericde = sem informacao) and (mes = janeirc) and (endereco = setor_5) and (fenomeno = venteos_fortes) => vitimas=sim (24.0/9.0)
(mes = abril) and (fenomenc = ventos_fortes) and (pericdc = noturno) => vitimas=sim (16.0/0.0)

(pericdo = sem informacac) and (mes = fevereiro) and (ccorrencia dancs = inundacoes_graduais) and (endereco = setor 1) => vitimas=sim (5.0/1.0)
(pericdo = sem informacac) and (ocorrencia dancs = vitimas_fatais) => vitimas=sim (7.0/1.0)

=> vitimas=nao (1946.0/90.0)

INumber of Rules : 12

Fonte: Elaborada pelo autor

A analise das regras geradas permite extrair conhecimento dos dados da

base, pode-se notar que as maiores ocorréncias de vitimas acontecem em:
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a) Comeco do ano: As maiores ocorréncias estao entre janeiro e fevereiro
ocorrendo vitimas no setor 2 (Figura 42, nos anexos) que € um setor
de area mais antiga onde existe um assentamento precario que € a
favela da vila Santista e no setor 4 (Figura 44, nos anexos) onde faltam
obras de infraestrutura nos diversos conjuntos habitacionais existentes
por 14 como por exemplo, no nucleo Fortunato Rocha Lima.

b) Outro dado interessante € quando a ocorréncia sdo ventos fortes e
com pessoas sendo desalojadas sempre ocorrem vitimas.

c) O setor 1 (Figura 41, nos anexos) é um local com um padrédo
habitacional médio/alto, com grande oferta de comércio e servicos,
ocorrem vitimas quando acontecem inundacdes graduais também

prevalecendo no inicio do ano.
7.3 ALGORITMO: J48

Como ilustrado na Figura 33 foi selecionado na opcédo Classifier o algoritmo
J48.

Figura 33 - Classifier algoritmo J48

Q Weka Explorer - X

Preprocess | Classity | Cluster [ Associate | Select atiributes | Visualize |

issifier
Choose |J48-C 0.25-M 2

Test options Classifier output

( Use training set
(U Supplied test set
(® Cross-validation Folds 10
(U Percentage split

| More options.

‘ (Nom) Cluster E ‘

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como saida o J48 trouxe uma precisao de classificacdo de 91% como mostra

a Figura 34.



Figura 34 - Saida J48

Classifier output

Time taken to build medel: 0.05 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2020 91.1141 %
Incorrectly Classified Instances 197 £.8859 %
Kappa statistic 0.5613

Mean absolute error 0.1478

Root mean squared error 0.2777

Relative absolute error 59.4703 %

Root relative squared error 78.8242 §

Total Number of Instances 2217

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,472 0,014 0,849 0,472 0,607 0,592
0,986 0,528 0,917 0,986 0,950 0,592
Weighted Avg. 0,911 0,453 0,907 0,911 0,900 0,592

=== Confusion Matrix ===

a b  <-- classified as
152 170 | a = sim
27 1868 | b = nao

ROC Area
0,817
0,817
0,817

PRC Area
0,620
0,953
0,905

Class
sim
nao

Fonte: Elaborada pelo autor

Com isso, foi possivel verificar a classificacdo dos dados por meio de

arvore de decisado induzida (Figura 35).
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Figura 35 - Arvore
Igericdc = matutino: nac (149.0/2.0)

eriodo = vespertino: nac (759.0/46.0)
ericdo = noturno
mes = janeiro: nac (93.0/1.0)
mes = fevereiro
endereco = setor_1l
| fenomenoc = granizo: sim (0.0}
| fenomeno = chuvas_fortes: nac (§.0)
| fenomeno = ventos_fortes: 3im (10.0)
| fenomenc = raic: sim (0.0)
| fenomeno = chuvas moderadas: sim (0.0)
endereco = detor_2: 3im (44.0)
endereco = setor_3
| fenomenoc = granizo: sim (0.0}
| fenomeno = chuvas_fortes: sim (22.0)
| fenomeno = vento3_fortes: naoc (3.0)
| fenomenc = raic: sim (0.0)
| fenomeno = chuvas moderadas: sim (0.0)

endereco = setor_5: nac (6.0)
endereco = setor_&: nac (1.0)
endereco = setor_7: 3im (0.0)
endereco = setor_8: 3im (0.0)

endereco = setor_%: sim (0.0)

endereco setor_10: sim (0.0)
endereco setor_11: nao (1.0)
endereco setor_12

fenomenoc = granizo:

3im (0.0)

|

| fenomeno

| fenomeno

| fenomena

| fenomeno
mes = Marco: Nao

I
|
|
I
|
|
I
I
|
|
I
|
|
| endereco = setor_4: 3im (48.0/15.0)
I
|
|
I
|
|
I
I
|
|
I
|
|

= chuvas_fortes: nac (8.0)

= vento3a_fortesa: 3im (20.0)
= raic: 2im (0.0)

= chuvas_moderadas: sim (0.0)
(26.0/1.0)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise do algoritmo J48 (Figura 35) foi feita utilizando como classe de

saida o atributo vitimas, tendo assim como alguns fatos importantes:

a) Nado ha ocorréncia de vitimas quando o periodo é matutino ou

b) Analisando o periodo

vespertino, mas existem varios casos onde nao é informado em qual
periodo foi ocorrido (sem_informacao), supondo entdo que podem ter
ocorridos em qualquer periodo.
“sem_informagao”, pode-se tirar algumas
conclusdes como, sempre existem vitimas quando ha desabrigados e
guando tiverem desalojados, ocorrem vitimas quando o més é
fevereiro.

Quando o periodo € noturno e o més é fevereiro é possivel observar as
ocorréncias distribuidas por setores (bairros) da cidade, como por

exemplo, nos setores mais precérios da cidade onde faltam obras de
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infraestrutura como no setor 4 (Figura 44, nos anexos) e também nos

bairros mais antigos da cidade como no setor 2 (Figura 42, nos
anexos) existem vitimas.

d) E possivel observar também que a ocorréncia de vitimas sempre esta

relacionada a chuvas fortes e moderada, raios, granizo e ventos fortes.

Como foi possivel notar, os algoritmos JRip e J48 tém resultados parecidos

mostrando que é possivel a extracdo de conhecimentos nesses dados.

7.4 ALGORITMO: REGRAS DE ASSOCIACAO

A regra de associacdo é muito Uutil para encontrar tendéncias que possam ser
usadas para entender e explorar padrées de comportamento dos dados.

Uma regra de associacdo € um relacionamento na forma A => B, onde A e B
sao conjunto de itens e A N B = @. Existem alguns fatores e indices estatisticos para
observar:

a) Fator de suporte “Sup”: E definido como a razdo do nimero de tuplas
gue satisfagcam tanto A quanto B sobre o nimero total de tuplas, isto €,
representa a porcentagem de transacdes da base de dados que
contém os itens de A e B, indicando sua relevéancia.

b) Fator de Confianga “Conf”: E definido como a razdo do numero de
tuplas que satisfacam tanto A quanto B sobre o nimero de tuplas que
satisfazem A, isto é, representa dentre as transacdes que possuem 0s
itens de A, a porcentagem de transacfes que possuem também os
itens de B, indicando a validade da regra.

c) Grau de interesse “lift”: Indica o quanto mais frequente torna-se o B,
guando A ocorre, isto é, Lift = Conf (A U B) / Sup(B).

A tarefa de descoberta de regras de associacdo consiste na extracdo de
todas as regras com Sup e Conf maior ou igual ao Sup e Conf minimos (chamados
SupMin e ConfMin) especificados pelo usuario.

Foi utilizado o algoritmo Apriori da regra de associagdo como mostra a Figura
36.
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Figura 36 - Algoritmo Apriori
& Weka Explorer

[ Preprocess I Classify T CIusterI Associate !ISeIect attributes I Visualize ]
Associator

Apriori-N10-T0-C08-D0.05-U1.0-M0.1-5-1.0-c-1

h—

Associator output

| Start | Stop

Result list (right-click for options)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como demonstra na Figura 37, existem algumas regras do algoritmo de
associacado que merecem destaque:

a) De acordo com as regras 2, 3, 4, 5 e 10 o cluster 1 € onde ocorrem o
maior nimero de ocorréncias de chuvas fortes ocasionando erosfes e
buracos, assim como demonstrado no algoritmo de classificacdo por
cluster onde, foram constatados que o cluster 1 é o mais “precario” de
Bauru.

b) O cluster 0, onde esta localizado o centro da cidade, é onde ocorrem
varias inundacdes ocasionadas por chuvas fortes nas principais
avenidas da cidade como mostra na regra 7.

c) Asregras 1 e 9 indicam varias ocorréncias de chuvas fortes no cluster

2, porém sem vitimas.



Figura 37 - Saida Apriori

Associator output

Minimum support: 0.1 (222 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 18
Size of set of large itemsets L(2): 42
Size of set of large itemsets L(3): 31
Size of set of large itemsets L(4): 9
Size of set of large itemsets L(5): 1

Best rules found:

w

=t

Fonte: Elaborada pelo autor.

7.5 INTERPRETACAO E AVALIACAO

. fenomeno=chuvas_fortes Cluster=cluster2 271 ==> vitimas=nao 263 <conf: (0.97)> lift:(1.14) lev:(0.01) [31] conv:(4.37)
10. periodo=sem informacac enderecc=setor_5 290 ==> Cluster=clusterl 280 <conf: (0.97)> 1lift:(2.6) lev:(0.08) [172] conv:(16.58)

1. peri pertino _fortes Cluster=cluster2 237 ==> vitimas=nac 235 <conf: (0.99)> lift:(1.16) lev:(0.01) [32] conv:(11.47)

2. periodo=sem informacao _fortes rrencia_danos=erosac_buraco 257 ==> Cluster=clusterl 254 <conf: (0.99)> lift:(2.66) lev:(0.07) [158] conv:(40.4)
3. periodo=sem informacao fi _fortes ia_¢ ao_buraco vitimas=nac 238 ==> Cluster=clusterl 235 <conf: (0.99)> lift:(2.66) lev:(0.07) [146]
4. periodo=sem inf o ia_( 0sac_buraco 280 ==> Cluster=clusterl 276 <conf: (0.99)> lift:(2.66) lev:(0.08) [172] conv:(35.21)

S. periodo=sem informacao ocorrencia_danos=erosac_buraco vitimas=nao 260 ==> Cluster=clusterl 256 <conf: (0.98)> lift:(2.65) lev:(0.07) [159] conv:(32.7)

6. periodo=noturno 464 ==> Cluster=cluster0 456 <conf: (0.98)> lift:(2.6) lev:(0.13) [280] conv:(32.04)

7. periodo=noturnoc fenomeno=chuvas_fortes 278 ==> Cluster=cluster0 271 <conf: (0.97)> lift:(2.58) lev:(0.07) [165] conv:(21.6)

8. periodo=noturno vitimas=nao 311 ==> Cluster=cluster0 303 <conf: (0.97)> 1ift:(2.57) lev:(0.08) [185] conv: (21.48)
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O ultimo passo foi a interpretacdo e avaliagdo dos resultados obtidos (Figura

38) onde o objetivo foi analisar os resultados a fim de julgar o modelo obtido da fase

anterior.

Figura 38 - Passos Mineracao - Conclusao

Dados Brutos 5 ﬁ Selegao

. .

Dados Selecionados

Dados
Pré-Processados

Dados
Transformados

a %r\Pré-processamenth

Transformagéo

\/

Interpretacao
e Avaliagao

—

Conhecimento

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A partir dos estudos realizados, foi possivel identificar os varios setores
probleméaticos da cidade de Bauru em relacdo a desastres naturais, por meio da
aplicacado de algoritmos de Mineracdo de Dados implementados pelo WEKA. Os
experimentos apresentam uma importante contribuicAo em termos de quais
aspectos sao caracteristicos a um determinado setor da cidade, se as condicfes
estruturais do setor influenciam ou ndo para um determinado fendmeno. Também foi
possivel notar a importancia das etapas do KDD e da Mineracdo de Dados nesse
contexto, pois permitem a realizacdo de estudos detalhados do padrdo de
fenbmenos e ocorréncias nos bairros da cidade, além de permitir a avaliacdo de
medidas preventivas para tal problema.

A aplicacdo das técnicas de Mineracdo de Dados com o objetivo de descobrir
novos conhecimentos auxilia no processo de exploracdo de uma base de dados,
permitindo gerar informacdes Uteis e assim auxiliar as tomadas de decisdes. Diante
disso, este trabalho apresentou uma proposta de estudo de padrdoes de desastres
naturais na cidade de Bauru.

Foi analisada uma base de dados disponibilizados pelo IPMET, onde foram
feitas algumas transformacdes nos dados, por ndo estarem padronizadas ou serem
irrelevantes, causou muito retrabalho e perda de tempo. O ideal é que o pesquisador
faca uma analise prévia da base de dados a ser trabalhada, antes da elaboracéo de
um cronograma ou planejamento de trabalho.

Apos o processo de transformacdo dos dados, foram identificadas algumas
tarefas de data mining que poderiam ser aplicadas, como técnicas de Associagado e
Classificagcdo como os algoritmos Apriori, JRip, J48, utilizando a ferramenta de
Mineracédo de Dados WEKA.

O conhecimento extraido neste trabalho tem como base o estudo de
ocorréncias relatadas entre o periodo de janeiro de 1986 a janeiro de 2016
contemplando assim 30 anos.

De acordo com os resultados obtidos, foi possivel notar que o fenbmeno
ocorrido predominante em Bauru € a chuva forte com inundagfes e ocorréncia de
erosdes e buracos nos setores mais precarios da cidade como nos bairros Fortunato
Rocha Lima e Nova Esperanca localizada no setor 4 (Figura 44, nos anexos), que é
um setor de ocupagéo antiga e Madureira e Parque Sao Geraldo no setor 5 (Figura
45, nos anexos). Com isso, foi possivel observar que o problema de erosfes e



66

buracos tanto reclamados pela populacdo de Bauru nos locais mais precarios, vem
de longa data e sem esperanc¢a de melhorias.

Mesmo nao tendo vitimas, as ocorréncias se ddo sempre no comec¢o do ano,
ou seja, em janeiro e fevereiro, que sdo 0s meses que tendem a ter altos niveis de
chuvas como mostra na Figura 38. No cluster 0 foram identificadas varias
ocorréncias no setor 12 (Figura 52, nos anexos). E nessas regides que ocorrem
diversas inunda¢fes nas principais avenidas quando ocorrem chuvas fortes como
mostra na Figura 39, e isso foi comprovado com a mineracdo desses dados que a
principio n&o tinham nada em comum, eram apenas dados e fatos acumulados e

agrupados em um arquivo de texto.

Figura 39 - Clima em Bauru
Clima dos Municipios Paulistas

Bauru

Latitude: 22g 1lilm Longitude: 49g 2m Altitude: 530 metres

Classificacdc Climatica de Koeppen: Aw

MES TEMPERATURA DO AR (C) CHUVA (mm)
minima mé&dia maxima média média

JAN 19.0 30.0 25.0 226.6
FEV 19.0 30.0 25.0 196.1
MAR 19.0 31.0 25.0 143.3
ABR 17.0 30.0 23.0 76.2
MAI 14.0 27.0 20.0 62.3
JUN 13.0 26.0 20.0 52.4
JuL 12.0 26.0 19.0 35.4
AGO 13.0 29.0 21.0 25.5
SET 15.0 30.0 22.0 62.7
ouT 16.0 30.0 23.0 122.8
NOV 17.0 30.0 24.0 129.0
DEZ 18.0 30.0 24.0 198.7
Ano 16.0 29.1 22.6 1331.0
Min 12.0 26.0 19.0 25.5
Max 19.0 31.0 25.0 226.6

Fonte: CENTRO DE PESQUISAS METEOROLOGICAS E CLIMATICAS APLICADAS A
AGRICULTURA (CEPAGRI). Campinas, 2016.
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Na Figura 40 sdo demonstrados que bairros proximos a corregos e erosdes
Sao 0s que mais tém problemas causados pela chuva. Na mineragéo foi comprovada
isso, como por exemplo, na Avenida Nacfes Unidas que esta localizada no setor 12
(Figura 52, nos anexos) que é onde ocorrem problemas de alagamento por ser uma
area proxima a corregos. Nos setores mais precarios de Bauru como os setores 4 e
5 (ANEXO A) que possuem falta de infraestrutura, ruas de terra e residéncias
precarias como, por exemplo, o Parque Jaragua e Vila S&o Manoel sdo onde

ocorrem varias erosdes e inundacdes causadas por chuvas fortes.

Figura 40 - Bairros que sofrem com a chuva

BAIRROS QUE MAIS
SOFREM COM A CHUVA

ALERTAS

Vias que acumulam 4gua com

NiVEL ﬂ facilidade ATENGAO

: Regides sem asfalto e com pouca
NIVEL infraestrutura, sujeitos a erosdes em
caso de chuva infensa TRANSTORNO

NiVEL 3 Trechos localizados em vérzeas

de c6rregos ou rios. GRAVE

rednem falta de insfraestrutura, ruas de

£ Areas proximas a corregos e erosdes que
niver 4 o
terra e residéncias precérias CRITICO

Fonte: (FERRARI, 2011).
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8 CONCLUSAO

Com o grande incentivo no mundo a estudos e pesquisas relacionadas a
guestdes ambientais, motivados pela necessidade de informacfes para tomadas de
decisbes, tem-se obtido grande volume de dados que ndo possuem nenhum
tratamento ou conhecimento, tornando-se assim, a analise humana uma atividade
penosa e meétodos tradicionais de recuperacdo de dados, mesmo que sejam
sofisticados, ndo séo eficazes para a obtencdo de conhecimentos ocultos em
massas de dados.

Por este motivo, 0 uso de técnicas e ferramentas computacionais € de suma
importancia para o auxilio na analise de dados, a exemplo da Mineracédo de Dados.
Mineracdo de Dados (Data Mining) é o processo de exploracdo de grandes
guantidades de dados com o objetivo de encontrar anomalias, padrdes e correlagbes
para suportar a tomada de decisdes e proporcionar vantagens estratégicas. Com
isso, 0 objetivo desse estudo foi analisar dados sobre desastres naturais e executar
algoritmos de Mineragcdo de Dados para gerar algum tipo de conhecimento implicito
nos dados. A aplicacdo das técnicas de Mineracao de Dados com o objetivo de
descobrir novos conhecimentos auxilia no processo de exploracdo de uma base de
dados, permitindo gerar informacdes Uteis e, assim, subsidiar as tomadas de
decisdes.

Foi possivel notar, através dos algoritmos JRip e Apriori, regras que foram
extraidas dos dados de desastres naturais Uteis e talvez algumas jA esperadas
como, por exemplo, bairros antigos que possuem falta de infra estrutura sdo os que
estdo mais sujeitos as ocorréncias de vitimas por inundag¢des e sempre ocorrendo
no periodo entre janeiro a marco, que corresponde periodo de chuvas em Bauru.

Como trabalhos futuros, podem ser aplicados outros algoritmos de mineracao
como, por exemplo, redes neurais para poder, assim, analisar novas informacdes e
com isso prever resultados. Podem ser feitas também, andalises mais aprofundadas
da base de dados, buscando novas formas de trabalha-la para poder aplicar novas

técnicas de mineragao.
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ANEXOS

ANEXO A

Setor 1 Figura 41
Bairros:

Vila Ascencéo, Vila Santa lzabel, Vila Mesquita, Vila Régis, Vila Noemy, Vila
América, Vila Santa Tereza (parte), Jardim Nasralla (parte), Vila Marinazan, Vila
Samaritana, Jardim Estoril, Vila Ester, Vila Silvia, Vila Santa Clara, Vila Nova Santa
Clara, Vila Gorizia, Vila Frutuoso Dias, Residencial Centreville, Jardim Estoril 2,
Jardim Estoril 3, Jardim Estoril 4, Jardim Estoril 5, Vila Zillo, Vila Mariana, Calil
Rahal, Jardim Paulista, Jardim Amalia, Vila Riachuelo, Vila Leme da Silva, Vila
Guedes de Azevedo, Vila Aeroporto de Bauru, Jardim Aeroporto, Jardim América,
Nucleo Residencial do Jardim América, Jardim Europa, Mutirdo Carmem Carrijo
Coube, Jardim Yolanda, Residencial Ilha de Capri, Vila Aviacédo, Vila Aviacdo B,
Parque Residencial Paineiras, Parque Residencial Samambaia, Residencial Villagio,
Residencial Villagio 2, Residencial Villagio 3, Residencial Spazio Verde, Jardim
Mary, Jardim Marabda, Residencial Village Campo Novo, Vila Serrdo, Residencial
Tivoli, Residencial Tivoli 2, Parque das Nacdes, Residencial Villa Lobos, Jardim

Imperial, Parque Panorama, Chacaras Cardoso, Residencial Lago Sul.
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Figura 41 - Setor 1

!

Fonte: Elaborada pelo autor.
Caracterizagao:

Setor com ocupacgdo mista, com grande oferta de comércio e servigos, padrdo
habitacional médio/alto, com tendéncia a verticalizacdo concentrada em areas
especificas, de alto valor imobiliario, ocasionando congestionamento das redes de
infraestrutura e sistema viario. Percebe-se nas areas mais proximas a area central
uma tendéncia de alteracdo de uso com esvaziamento habitacional. Nas areas ja
urbanizadas apresenta problemas de drenagem devido a deficiéncia das redes de
aguas pluviais. Nas areas ainda ndo ocupadas, que sofrem uma grande pressao
imobiliaria, existe a preocupacdo com as taxas de impermeabilizacdo, tendo em
vista tratar-se de area situada a montante do canal da Av. Nuno de Assis, com
capacidade de vazao limitada. Possui 5 assentamentos precarios, sendo prevista a
regularizacao fundiaria da favelas V.Zillo e llha de Capri pelo Programa Cidade
Legal e reassentamento das favelas do J. Europa, J. Yolanda e Parque das Nacgdes
na gleba da Unido que esta sendo transferida para o Municipio. Em funcdo do preco
da terra, os investimentos imobiliarios lancados nos ultimos anos estdo voltados
para as classes de alto poder aquisitivo, com loteamentos fechados ou edificios
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residenciais de padrdo médio/alto, reforcando a segregacédo social caracterizada por

esse setor.

Setor 2 Figura 42
Bairros:

Vila D'Aro (parte), Jardim Central, Jardim Noroeste, Vila Independéncia, Vila
B. Prates, Vila Santa Ignez, Parque S&o Joaquim, Vila Razuk, Vila Tentor, Jardim
Terra Branca, Vila Sao Francisco, Jardim Eugénia, Vila Santista, Jardim Jandira,
Jardim Solange, Residencial Parque Granja Cecilia B, Jardim Shangri-L4,

Condominio Residencial Jardins do Sul.

Figura 42 - Setor 2

% tr o ""»‘:'.."-‘"‘
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Caracterizacao:

A area mais antiga, ja consolidada, apresenta predominancia residencial de
padrdo médio/baixo, mas também abriga 2 empreendimentos fechados de padréo
alto. Recebeu nos ultimos anos muitos empreendimentos verticais populares (Plano
PAR e PMCMYV), contribuindo com a implantacdo de infraestrutura na regidao e
impulsionando o mercado imobiliario ha muito estagnado. As glebas vazias sofrem
pressao imobiliaria por empreendimentos de alto padrdo, em especial loteamentos
fechados, devido a proximidade com o Setor 1. Possui um assentamento precario,
favela da Vila Santista, incluida no Programa Cidade Legal para fins de

regularizacao fundiaria.

Setor 3 Figura 43
Bairros:

Residencial Parque Granja Cecilia A, Residencial Monte Verde, Jardim Ouro
Verde, Jardim Vitéria, Jardim Ferraz, Vila Ipiranga, Vila Popular, Vila 9 de Julho,
Residencial Parque dos Sabiéas, Vila Sdo Jodo do Ipiranga, Vila Paulista, Vila Nova
Paulista, Jardim Gaivota, Vila Nip6nica, Vila Nova Niponica, Agua do Sobrado,
Jardim Jussara, Nucleo Habitacional Joaquim Guilherme de Oliveira, Residencial
Parque das Andorinhas, Residencial Parque dos Sabias, Parque Viaduto, Bosque da
Saude, Vila Nova Celina, Vila Jardim Celina, Parque Sao Jo&o, Vila Alto Alegre, Vila
Rocha, Vila Paraiso, Vila Souto, Vila D Aro (parte), Vila Falcdo (parte), Jardim central
(parte), Parque Fortaleza, Jardim Ana Lucia, Vila Carvalho, Area Cemitério S&o
Benedito, Jardim Esplanada, Vila Maria, Prol. Vila Maria, Vila Giunta, Jardim Brasilia,
Jardim Aracy, Jardim Dalila, Vila Pelegrina, Jardim Faria, Residencial Dr. Manoel

Lopes, Vila Dante Alighieri, Jardim de Allah, Quinta Ranieri.
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Figura 43 - Setor 3

i PR T
a pelo autor.
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Fonte: Elaborad

Caracterizagao:

Caracteriza-se por edificacdes de padrdo médio e conjuntos habitacionais de
interesse social. Em meados da década de 90 recebeu grande incremento
residencial com a constru¢éo dos condominios denominados Sabias e Andorinhas e,
mais recentemente, dois loteamentos fechados de padrdo médio/alto. Possui dois
assentamentos irregulares, Favela do J. Vitéria e Cutuba, incluidos no Programa
Cidade Legal para fins de regularizacéo fundiaria.

Foram identificados diversos casos de irregularidade fundiaria na Vila Celina,
Nova Celina e Parque Viaduto que necessitam de assessoria para ingresso de A¢éo
de Usucapiao.

Os investimentos em habitacdo acarretaram um aumento de densidade no
setor ndo acompanhado por investimentos em sistema viario, acarretando pontos de
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estrangulamento e congestionamento, em especial na Pragca Primaz Chujiro Otake,
interseccéo das principais vias coletoras dessa regiao.

Setor 4 Figura 44
Bairros:

Chéacaras Cornélias, Parque Real, Vila Industrial, Vila Santa Terezinha, Vila
Pacifico, Vila Pacifico 2, Vila Bela, Vila Martha, Vila Falcao (parte), Jardim Bela Vista
(parte), Vila Sdo Joao da Bela Vista, Jardim Vitoria, Vila Quaggio, Jardim Maravilha,
Jardim Marise, Vila Cordeiro, Jardim Elydia, Vila Bechelli (parte), Jardim Gerson
Franca, Residencial Vanessa, Parque Sergipe, Vila Sdo Manoel, Jardim Vania
Maria, Chacaras Rodrigueiro, Parque Santa Edwirges, Nacleo 9 de Julho, Parque
Jaragu@, Nucleo Fortunato Rocha Lima, Jardim Eldorado, Jardim Andorfato, Jardim
Nova Esperanca, Jardim Nova Esperanca 2, Fundacdo Casa Popular, Vila Séo
Sebastido, Jardim Rosa Branca, Jardim Prudéncia, Vila Santa Filomena, Jardim da
Grama, Parque Jandaia, Conjunto Habitacional Presidente Eurico Gaspar Dutra, Vila
Presidente Eurico Gaspar Dutra, Parque Santa Candida, Nucleo Ledo 13, Parque

Val de Palmas, Nucleo Habitacional Vereador Edson Francisco da Silva.
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Figura 44 - Setor 4
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizagao:

Setor de ocupacgéo antiga (a Vila Falcdo foi o primeiro nucleo urbano fora da
area do Patrimbnio) apresenta, ainda, muitas habitacdes em madeira ou em estado
precario nas areas proximas a ferrovia. E cortado por diversos cursos d’agua e duas
linhas férreas, o que dificulta a interligacdo entre os bairros. A predominancia é de
ocupacdao residencial de padrdo médio/baixo, sem as obras de infraestrutura (redes
de drenagem e pavimentacdo), gerando uma demanda ainda ndo totalmente
atendida pelo poder publico. Possui muitos conjuntos habitacionais de interesse
social e um grande mutirdo, Fortunato Rocha Lima, implantado em 1994/1996
destinado ao desfavelamento, com 536 unidades, foco de muitos problemas sociais.
Possui sete assentamentos precarios, identificadas no PDP para fins de
regularizacao fundiaria ou reassentamento, de acordo com suas caracteristicas.
Para reassentamento da favela do Parque Real, considerada de risco, estdo sendo
construidas 34 unidades habitacionais com recursos do FNHIS, ja em fase de

conclusdo. Para as favelas do J. Marise e J. Gerson Franca, a Prefeitura ja dispde
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de recursos do FNHIS para construcdo de UH para reassentamento de parte dos
moradores e regularizacdo fundiaria dos demais. O mesmo devera ocorrer nas
favelas do Parque Jaragua e Andorfato por meio do Programa MCMV e Cidade
Legal. As favelas S&o Manoel e Santa Filomena ainda dependem de estudos

especificos.

Setor 5 Figura 45
Bairros:

Bairro Santa Fé, Parque Primavera, Pargue Roosevelt, Jardim Coral, Nucleo
Habitacional Alto Alegre, Jardim Petropolis, Jardim Progresso, Vila Cidade Jardim,
Vila Nova Marajoara, Vila Marajoara, Vila Santa Rosa, Vila Sdo José, Vila Bom
Jesus, Residencial Francisco Lemos de Almeida, Jardim Imperatriz, Parque Uniéo,
Vila Lemos, Vila Bechelli (parte), Vila Gongalves, Jardim Bela Vista (parte), Vila
Camargo, Vila Seabra, Vila Formosa, Vila Vergueiro, Jardim Santana, Bairro
Madureira, Jardim Araruna, Parque Vista Alegre, Parque Floresta, Vila Gimenes, Vila
Formosa, Parque Alto Sumaré, Jardim Hojas, Parque Residencial do Castelo, Jardim
Godoy, Jardim Maria Angélica, Jardim Fonte do Castelo, Parque King, Jardim Jose
Kallil, Jardim Nossa Senhora de Lourdes, Jardim Jacyra, Parque Novo S&do Geraldo,
Jardim Maria Célia, Jardim Mainichi, Parque Sao Geraldo, Parque Séo Cristévao,
Residencial Santa Cecilia, Vila Garcia, Jardim Marilia, Jardim Nova Marilia, Jardim
TV.
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Figura 45 - Setor 5

Caracterizacdo:

Trata-se de um setor com ocupacao antiga, ja consolidada com habitacdes de
padrdo médio, que apresenta grande numero de casas de madeira e habitacdes em
estado precario que necessitam de melhorias. No entanto, também possui grandes
glebas (terreno ndo urbanizado) ainda ndo parceladas nas areas mais periféricas em

virtude da dificuldade de acesso.

Setor 6 Figura 46
Bairros:

Residencial Vitoria Régia, Residencial Nova Bauru, Parque Residencial
Pousada da Esperanca, Vila S&o Paulo, Jardim Helena, Nucleo Habitacional
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Vanuire, Ndcleo Habitacional Edison Bastos Gasparini, Parque City, Residencial
Parque Colina Verde.

Fi

e

N

ura 46 - Stor 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizagéo:

Com limites bem definidos em virtude das barreiras fisicas das rodovias
estaduais SP 300 e SP 321, esse setor fica isolado da malha urbana principal. A
ocupacao é predominantemente residencial de padrdo baixo, com pouca oferta de
comércio, servico e industria, o que forgca a populacdo a grandes deslocamentos na
busca por postos de trabalho gerando conflitos entre o transito urbano (em especial
de pedestres e ciclistas) e o transito rodoviario, muito intenso nesse trecho da area
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urbana. Possui um assentamento precério, Pousada da Esperanca, com previsdo de
regularizacao fundiaria pelo Programa Cidade Legal.

Setor 7 Figura 47
Bairros:

Jardim Ivone, Chacara das Flores, Chacaras Gigo, Nucleo Habitacional Nobuiji
Nagasawa, Parque das Perdizes, Residencial Nova Flérida, Jardim Florida, Novo
Jardim Pagani, Jardim Silvestre, Parque dos Eucaliptos, Nucleo Habitacional
Eldorado, Parque Residencial Jardim Araruna, Vila Conceicéo, Vila Santa Luzia, Vila

Nova Santa Luzia, Nucleo Habitacional Beija Flor.

Figura 47 - Setor 7 ‘

~ 7
-

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Caracterizacao:

Setor ocupado em grande parte por habitagBes de interesse social, também
sofre com o isolamento causado pela barreira das rodovias e poucas opcdes de
interligacdo entre os bairros. Apresenta pequenos polos de comércio e servicos e
esta proximo de uma induastria de grande porte (frigorifico) que oferece opcéo de

emprego.

Setor 8 Figura 48
Bairros:

Jardim Benicia, Jardim Jamil, Jardim Mendonca, Jardim Chapadao, Parque
Rossi, Nucleo Habitacional Mary Dota, Chacaras Sdo Joao, Conjunto Habitacional
Isaura Pitta Garms, Parque Giansante, Loteamento Mario Luiz Rodrigues do Prado,
Quinta da Bela Olinda.
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Figura 48 - Setor 8

Uk v R B et e By

Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizagao:

Esse setor apresenta caracteristicas bem distintas. Na parte norte, possui
densidade muito baixa em virtude da dimensao dos lotes da Quinta da Bela Olinda e
da falta de infraestrutura no bairro, que ndo estimula sua ocupacdo. O Loteamento
Mario Luiz Rodrigues do Prado (lotes urbanizados), empreendimento executado pela
Prefeitura no inicio da década de 90, esteve embargado em funcdo de demandas
judiciais. Devido ao tempo decorrido, a infraestrutura instalada encontra-se
comprometida, necessitando de grandes investimentos para sua recuperacao. Parte
das glebas vazias pertence ao poder publico e COHAB, mas sem possibilidade de

utilizacédo para empreendimentos residenciais. A densidade maior ocorre nos bairros
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situados ao sul, parte do Nucleo Mary Dota e Isaura Pitta Garms, além de
loteamentos populares.

Setor 9 Figura 49
Bairros:

Nucleo Habitacional Engenheiro Octavio Rasi, Distrito Industrial Domingos
Biancardi, Parque Paulista, Chicaras Betéania, Ferradura Mirim, O Ferradura, Jardim
Nova Bauru, Parque Julio Nébrega, Jardim Country Club, Parque Bauru, Parque
Bauru Mirim, Nucleo Habitacional Pastor Arlindo Lopes Viana, Nucleo Habitacional
Luiz Edmundo Coube, Vila Tecnologica Engenheiro José Queda, Ndcleo
Habitacional José Regino, Bairro dos Tangaras, Parque Industrial Manchester,
Parque Santa Terezinha, Distrito Industrial 2, Parque Baurulandia, Vila Aimorés,
Jardim Sao Judas, Parque Ecoldgico, UNESP, Jardim Alto Bauru, Parque Santa
Rita.
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Caracterizacao:

Com caracteristicas populares, o Setor 9 apresenta deficiéncia de
infraestrutura de drenagem que compromete, ainda mais, a acessibilidade aos lotes,
em especial aos Bairros Tangaras e

Manchester, isolados da malha urbana pela barreira da rodovia. Possuem trés
assentamentos irregulares, Parque Santa Terezinha, Vila Aimoré e Ferradura (0
maior da cidade, com aproximadamente 1200 familias), todos incluidos no Programa

Cidade Legais para fins de regularizacdo fundiaria.

Setor 10 Figura 50
Bairros:

Jardim Guadalajara, Horto Florestal, Mutirdo Primavera, Nucleo Habitacional
Jardim Redentor, Jardim Cecap, Nucleo Habitacional Bom Samaritano, Jardim
Rosas do Sul, Vila Monlevade, Vila Cardia, Residencial do Bosque, Jardim Cruzeiro
do Sul, Vila Carmem, Jardim Carvalho, Jardim Carolina, Residencial Moriah, Parque
Paulistano, Parque Sao Jorge, Jardim Maramba, Vila Galvdo (parte), Vila Engler,
Parque Residencial das Camélias, Parque Residencial Flamboyant, Jardim
Alvorada, Parque Hipodromo, Jardim Olimpico, Jardim da Orquidia, Nucleo
Habitacional Presidente Ernesto Geisel, Jardim Auri Verde, Jardim do Contorno,
Jardim Samburd, Residencial Odete, Jardim Colonial, Residencial Sauipe, Jardim
Nicéia, Jardim Santos Dumont, Vila Aviacao B.
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Figura 50 - Setor 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizacdo:

Setor com ocupacéo predominantemente popular, contendo alguns conjuntos
habitacionais de grande porte (Redentor eGeisel). Recebeu, a partir do final da
década de 80, empreendimentos verticais de padrdo médio (Camélias, Flamboyant,
J. dos Duques, Vila Verde e Vila Grena, Campo Limpo, Campo Belo, entre outros)
gue mudaram a configuracdo do setor, atraindo comércio e servicos para atender a
nova demanda. Possui dois assentamentos precarios, Jardim Nicéia e Jardim
Olimpico, com proposta de regularizacdo fundiaria por meio do Programa Cidade
Legal. Tem grande potencial de crescimento populacional em funcdo da existéncia
de glebas vazias passiveis de ocupacao. No entanto, algumas dessas areas,

ocupadas por vegetacao de cerrado, tem restricbes a ocupacdo. Apresenta algumas
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dificuldades de acesso e mobilidade pela deficiéncia do sistema viario, que podera
ser amenizado com a implantacdo de obra viaria ao longo do Cérrego da Agua

Comprida.

Setor 11 Figura 51
Bairros:

Vila Antértica, Chécara das Flores, Vila das Flores, Vila Vieira, Jardim
Avenida, Vila Cardia, Vila Bonfim, Vila Santos Pinto, Bairro Alto Higiendpolis, Vila
Santo Antonio, Vila Yara, Vila Santa Lucia, Vila Brunhari, Jardim Brasil, Jardim
Deluiggy, Vila Galvao (parte), Vila Maracy, Vila Nova Cidade Universitaria, Vila Nova
Nise, Vila Nise, Vila Perroca, Vila Altinépolis (parte), Vila Santa Tereza (parte),
Jardim Pagani, Jardim Nasralla, Vila Ferraz, Vila Reis, Vila Guedes de Azevedo,
Jardim Dona Sarah, FOB-USP, Vila Cidade Universitaria, Jardim Panorama, Jardim

Planalto, Jardim Infante Dom Henrique, Vila Regina.
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Figura 51 - Setor 11

<

Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizacao:

E o setor mais densamente ocupado e estruturado em termos de
infraestrutura instalada, oferta de comércio e servicos. O crescimento populacional
tem se dado pela intensa verticalizacdo, em especial na regidao do Bauru Shopping,
criando problemas de abastecimento e de circulacdo viéria. A ocupacao residencial
€ de padrdo médio/alto, exceto na regido da Vila Cardia e Vila Antartica, bairros mais
antigos, com habitacdes de padrdao mais modesto, que deverdo sofrer impacto com
a implantacdo de empreendimentos comerciais de grande porte na vizinhanca.
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Setor 12 Figura 52
Bairros:

Area Central.

Figura 52 - Setor 12

Fonte: Elaborada pelo autor.

Caracterizagao:

Setor delimitado pelo leito ferroviario e principais avenidas da cidade, é
servido de completa infraestrutura e caracteriza-se como area predominantemente
comercial e de servicos, com forte tendéncia de esvaziamento habitacional. A
verticalizacdo ocorre de maneira esparsa, sem comprometimento de salubridade

(insolacéo e ventilacdo) como ocorre em outros setores da cidade.



