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Resumo. Este artigo apresenta uma aplicacdo do processo de descoberta de
conhecimento em bancos de dados na geracdo de alertas hidrolégicos. Foi
desenvolvida uma nova técnica de pré-processamento, baseada em grafos de
vizinhanga espago-temporais entre estagoes fluviométricas em uma bacia. Os
dados hidrologicos assim preparados podem ser usados para prever eventos
de alerta e inundagcdo em um ponto da bacia, utilizando redes bayesianas. O
artigo apresenta resultados de um estudo de caso,baseado na experiéncia do
Servigco Geoldgico do Brasil (CPRM) na operagdo do Sistema de Alerta contra
Enchentes da Bacia do Rio Doce.

Abstract. This paper presents an application of the knowledge discovery in da-
tabases process for generating flood alerts. A novel preprocessing technique
was developed, based on spatio-temporal neighborhood graphs involving me-
asurement stations along a river basin. Hydrologic data prepared as such can
be used to forecast flood events in a given point in the basin, using bayesian
networks, The paper presents results from a case study, developed over the ex-
perience of the Brazilian geological survey (CPRM) in the operation of a flood
warning for the Doce river basin in Southeastern Brazil.

1. Introducao

Temos acompanhado com crescente frequéncia a ocorréncia de eventos climaticos
extremos, em todas as partes do planeta. Em nosso pais, grande parte desses eventos esta
ligada a ocorréncia de chuvas intensas ou de grande duracdo, que levam a inundacdes
e deslizamentos de terra, com considerdveis perdas materiais € humanas. Ao longo das
ultimas décadas, algumas organizagdes t€m se dedicado, entre outras coisas, ao registro
sistemdtico de dados ambientais, como forma de compreender melhor os fendmenos na-
turais. Um dos principais focos de atenc¢ao de nossas autoridades € a coleta sistematica de
dados fluviométricos, tendo em vista a proximidade de varias cidades brasileiras a rios de
grande porte e o histdrico de eventos de inundagdo.

Além disso, como o Brasil tem grande foco na geracdo de energia pelo aprovei-
tamento hidrelétrico dos rios, certas bacias contam com abundincia de dados, coletados
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frequentemente e disponiveis em longas séries historicas. Apenas recentemente, no en-
tanto, tornou-se possivel utilizar parte desses dados tentar para antecipar a ocorréncia de
enchentes em cidades, de modo a reduzir o impacto dos eventos climaticos extremos so-
bre a populacdo. Este artigo apresenta uma pesquisa realizada com o objetivo de verificar
a adequacao de técnicas de descoberta de conhecimento em bancos de dados (knowledge
discovery from databases, KDD) para prever situacdes de risco hidroldgico.

Segundo [Fayyad et al. 1996], KDD € um processo de extracdo de padrdes nao
6bvios a partir dos dados, revelando informacao util. Existem indmeras metodologias
que guiam esse processo de descoberta e todas elas consistem em diversas etapas, que
embora variem, comumente possuem as fases de pré-processamento, mineracao de dados
(ou fase de processamento) e pds-processamento (ou verificagdo). A mineragdo de dados
espaciais € caracterizada por [Koperski and Han 1995] como a “’extragcdo de conhecimento
implicito, relacionamentos espaciais e outros padrdes nao explicitamente armazenados
em bancos de dados espaciais”. A grande diferenca existente entre o KDD convencional
e o KDD Espago-Temporal estd no pré-processamento e processamento dos dados pelos
algoritmos. Os dados convencionais e os dados georreferenciados e temporais diferem em
inimeros aspectos. As representacdes computacionais de tempo e espago tendem a ser
nao-escalares, baseadas em vetores e matrizes e com formato préprio de armazenamento
[Davis Jr. and Queiroz 2005].

As variacdes de um atributo no tempo ou no espago, registradas em um banco
de dados, devem ser analisadas respeitando-se os relacionamentos espaciais, como area,
comprimento, proximidade, intersecdo e sobreposi¢do, € os relacionamentos tempo-
rais, como inicializagdo, finaliza¢do, duracdo, sequencia, periodicidade e ocorréncia.
A maioria dos fenOmenos naturais, por sua vez, € representada por dindmicas espago-
temporais, onde hd variacio de um determinado pardmetro no tempo ou no espaco
ou em ambos. O entrelacamento dos relacionamentos espaciais origina o conceito
de vida ou existéncia de geo-objetos, formando uma matriz de relacionamentos to-
poldgicos mista de tempo e espaco. Um estudo aprofundado sobre os relacionamentos to-
poldgicos entre objetos espaciais pode ser encontrado em [Egenhofer and Franzosa 1991]
e [Egenhofer and Franzosa 1995]. Os diversos relacionamentos temporais, bem como
representacdes temporais sdo estudados em [Allen 1983] e em [Allen 1991].

O pré-processamento de dados espaco-temporais visa transformar os objetos e re-
lacionamentos geogréaficos armazenados em bancos de dados junto com marcas e interva-
los temporais em representagdes intermedidrias para uso por algoritmos convencionais de
mineragdo de dados. Tais técnicas, quando aplicadas a dados hidrolégicos, podem ser uti-
lizadas na geracao de modelos descritivos e preditivos capazes de auxiliar nos processos
de previsao de enchentes.

O objetivo deste artigo é demonstrar a aplicacdo do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados, mais especificamente em sua etapa de mineragdo de
dados, na previsao de enchentes na cidade de Governador Valadares através da utilizagdo
de de técnicas pré-processamento de dados espaco-temporais baseados em grafos de
vizinhanca direcionados espaco-temporais. O artigo estd organizado como se segue. A
Secdo 2 apresenta trabalhos relacionados. A Sec¢do 3 introduz conceitos de grafos de
vizinhanca espago-temporais, usados no problema estudado, que € detalhado na Secao 4.
Finalmente, a Secdo 5 traz conclusdes e lista trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Correlatos

Diversos autores tém trabalho na aplicacdo de métodos computacionais para a
previsdo de enchentes. Em [Alcoforado and Cirilo 2001] é apresentado um sistema de
previsdo de enchentes do Rio Capibaribe na regido metropolitana de Recife(PE). Este
sistema € um SIG acoplado a um mdédulo de redes neurais para previsao da vazao do rio
em tempo real e a simulacdo da drea inundada. A utilizacdo dos SIGs na previsao das
areas inundadas também € o foco de [Costa et al. 2007]. [Andrade 2006] apresenta um
modelo conceitual de previsao hidrometeoroldgica de precipitagdo baseado em equagdes
termodinamicas e modelo simplificado de fisica das nuvens seguido de um modelo chuva-
vazdo. A antecedéncia proporcionada pelo modelo hidrometeorolégico aplicado € de 30
minutos para varidveis de entrada observadas.

Diversas pesquisas tém sido publicadas na aplicacdo direta de técnicas de
mineracdo de dados para a previsdo de desastres naturais, entre elas a previsao de en-
chentes. [Evsukoff et al. 2007] produziram modelos de previsdo de vazdes para a bacia
do Rio Iguagu, utilizando 16gica fuzzy e técnicas de mineracao de dados.

O presente trabalho diferencia-se dos mencionados pela utilizagdo do pré-
processamento das feicOes geogréficas e atributos temporais baseado em grafos de
vizinhanca espaco-temporais. Esse grafo € estruturado a partir dos relacionamentos to-
poldgicos entre as feigdes geogréficas contidas no banco e o relacionamento métrico de
distancia temporal (tempo decorrido) entre elas. Esse grafo € utilizado para realizar uma
pivotacao em dados hidroldgicos espago-temporais, a partir de sua representacdo usual
como séries historicas de cotas ou vazdes registradas em estacoes fluviométricas a fim de
adapté-los a geracao de modelos preditivos como o de Redes Bayesianas.

3. Grafos de Vizinhanca Espaco-Temporais

Os grafos de vizinhanca espaciais (neighborhood graphs) sio uma forma de
modelar os relacionamentos espaciais, representados pelas arestas, entre entidades ge-
ogréficas, representadas pelos vértices. Os relacionamentos espaciais podem ser to-
poldgicos, métricas e direcionais. [Ester et al. 2001] definem o grafo de vizinhanca es-
pacial (spatial neighbourhood graph) G.iq, para algum relacionamento espacial neigh
como sendo um grafo (N, £') em que o conjunto de vértices N, em que n € N representa
um objeto espacial e dois vértices n; e n; sdo ligados por um vérticee € £ | E C
N x N se e somente se entre eles houver um relacionamento espacial.

[Cao et al. 2005] definem sequencia espaco-temporal como uma lista S de
eventos na forma (zq,y1,t1), (z2,y2,t2) ..., (Tn, Yn,tn), onde t; representa o instante
no local (z;,y;). Esse conceito é muito préximo ao de trajetéria de um objeto
moével, onde se associa momentos no tempo a posicdes no espago percorridas por
esse objeto.Baseado na definicdo de sequencia espago temporal [Cao et al. 2005], de-
finimos sequencia de eventos espaco-temporais, como uma lista S de eventos na
forma (z1,y1,t1,e1), (T2, Y2, ta,€2) ..., (T, Yn, tn, €,), Onde t; representa o instante de
ocorréncia do evento e; no local (x;, ;).

Baseado no conceito de grafo de vizinhanga pode-se definir um caminho
de vizinhanca (neighbourhood path) em algum grafo G como a lista de vértices
[n1,ng,...,ngl, de tamanho k em G tal que uma aresta de G conecta pares de vértices
sucessivos na lista.
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Com os dados estruturados na forma de um grafo de vizinhanca direcionado, pode-
se tracar a sucessdo de fatores precedentes que culminam em um evento a partir do ca-
minho de vizinhanga entre dois vértices do grafo. Esse caminho pode ser representado
como uma transacao contendo todos os fatores (isto €, eventos) responsaveis pelo aconte-
cimento de um evento de interesse. Os eventos, originalmente no formato de um conjunto
de tuplas, podem ser pivotados para uma conjunto de transacdes, cada transa¢ao contendo
varios eventos. No caso de eventos hidroldgicos, o grafo se limita a uma arvore, e 0s even-
tos sao medigdes de cotas ou vazdes ao longo do curso de um rio.O formato de transagao,
ou cesta de itens, ¢ muito comum em banco de dados e diversos algoritmos de mineracao
de dados sdo capazes de lidar com este formato, entre eles os algoritmos de Regras de
Associacao, Clustering, Arvores de Decisdo e Redes Bayesianas.

4. Estudo de Caso

O Sistema de Alerta Contra Enchentes da Bacia do Rio Doce (SAEBRD) é com-
posto por uma rede de estagdes de coleta de dados espalhadas pela bacia do rio Doce
e uma central de operacdes que funciona nas dependéncias da CPRM, em sua Superin-
tendéncia Regional de Belo Horizonte. A operacdo do sistema é composta pelas seguintes
etapas: coleta de dados, armazenamento, andlise, elaboracdo da previsdo hidroldgica e
meteoroldgica, transmissdo das informacoes.

A rede de estacdes que compdem o sistema de coleta pertencem a empresas pri-
vadas e a orgdos publicos e é composta de estacdes hidrometereoldgicas, fluviométricas
e pluviométricas, que coletam dados como a cota (nivel do rio em cm), vazao defluente
(em m?> /s) no caso das hidrelétricas e a precipitagdo didria (em mm).

A partir dos dados coletados e devidamente armazenados € realizada a andlise da
evolucdo dos niveis dos rios, bem como a previsao hidrolégica com antecedéncia de 3
a 24 horas dependendo da localidade. A previsao hidroldgica consiste na estimativa da
vazdo e da cota dos rios para algumas cidades integrantes do Sistema. As previsoes do
SAEBRD siao definidas por meio de modelos hidrolégicos, elaborados a partir de dados
coletados nos periodos chuvosos anteriores.

Para algumas cidades consideradas estratégicas foram definidas cotas de alerta
e cotas de enchente. Estas foram determinadas no campo, através de nivelamento to-
pografico da cota de inicio de enchente no ponto mais baixo da cidade. Ja a cota de alerta
foi definida de acordo com o tempo decorrido na subida dos hidrogramas da cheia de ja-
neiro de 1997, discretizados a cada 12 horas. A cota de alerta definida é, no minimo, 40
centimetros menor que a cota de enchente.

A cada momento, um desses locais, para efeito da previsao hidrolégica, encontra-
se em uma de trés situacdes possiveis: a situacdo normal, alerta ou enchente. A situacdo
normal caracteriza-se quando o nivel nas estacOes encontra-se abaixo da cota de alerta.
Até essa cota, a coleta dos dados € feita nas estagdes automaéticas, de duas em duas horas.

A situacgdo de alerta é atingida quando a cota de alerta € ultrapassada e esta abaixo
da cota de enchente. Neste caso, a coleta dos dados das estagdes automaticas e usinas
hidrelétricas passa a ser feita de uma em uma hora.Regularmente, ao longo de todo o
periodo de operagdao do SAEBRD, sdo elaborados boletins boletins informativos, que sdo
enviados para a Defesa Civil dos locais em questdo e divulgados na Web.
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Atualmente o sistema usa modelos empiricos de previsdo hidrolégica, baseados
nas curvas de vazdo em diversos pontos do rio. A utilizacdo de meios alternativos aos
atuais implantados no CPRM busca explorar técnicas que visem aumentar a acuracia, a
precedéncia ou ambos, explorando a massa de dados existente, acumulada pelas sucessi-
vas operagoes do sistema. Essa massa de dados modela o funcionamento da bacia onde
e quando ela € amostrada, nas estacoes de coleta e durante o periodo de operacdo do
SAEBRD, correspondente ao periodo chuvoso na regido.

Para elaborar um modelo preditivo de enchentes em uma bacia hidrografica é ne-
cessario antes compreender a dindmica espaco-temporal do fendmeno da enchente. A
propagacdo da onda de cheia, que pode ser notada a partir de séries historicas de cotas em
pontos consecutivos ao longo do curso de um rio, € a movimentagao da dgua no sentido
nascente para a foz dos rios dentro da area da bacia. Um montante extra de dgua, que
atinge o curso do rio diretamente pela chuva ou por outros processos como o escoamento
superficial, altera temporariamente o nivel do rio elevando a sua cota.A elevacdo de cota
propaga-se pela bacia em uma velocidade que depende de diversos fatores, como a mor-
fologia do curso do rio e a declividade do terreno. Dessa forma, os bancos de dados com
informacdes de cota, vazao e precipitacdo ao longo do tempo e em diversos pontos de
monitoramento espalhados no curso de um rio podem ser utilizados para a composicao de
um modelo explicativo de como se forma uma onda de cheia. Discutimos a seguir como
implementar esse modelo usando técnicas de mineracao de dados.

4.1. Mineracao de Dados

O processo de mineragdo de dados aplicado nos bancos de dados do SAEBRD
teve como meta a extracdo de um modelo de previsao especifico para a cidade de Go-
vernador Valadares ( representada pela estacdo de coleta da ANA cuja sigla é GV e esta
localizada na prépria cidade ) utilizando as estacdes de coleta a montante da cidade. Do-
ravante, todas as citagdes a estacdo de coleta localizada em Governador Valadares serdao
referenciadas pela sigla GV. Os dados do Sistema de Alerta contra Enchentes da Bacia
do Rio Doce foram cedidos pela CPRM. A cada periodo chuvoso, que compreende os
meses de novembro, dezembro, janeiro, fevereiro e marco, é gerado um banco de dados
independente com as séries histéricas das medi¢des de cota do rio, aferidos nas estagdes
de coleta, precipitacdo chuvosa, colhido em estagdes meteoroldgicas e vazao defluente
nas hidrelétricas da bacia do rio Doce.

A fase de pré-processamento contou com diversas etapas: a integracao dos diver-
sos bancos de dados individuais (periodos chuvosos a cada ano) em um tnico conjunto
de dados, organizado com o objetivo montar um pequeno data warehouse orientado a
fluviometria, com as séries histdricas de cota e vazao por estacdo hidroldgica, e a plu-
viometria, com séries historicas de precipitagdo por estacao meteoroldgica. Em seguida,
foram executadas a etapa de enriquecimento dos dados, com a inclusdao de dados ge-
ograficos externos como os mapas tematicos da regiao da bacia do Rio Doce, a etapa de
discretizacdo dos dados continuos de cota, vazdo e precipitagdo e a etapa de balancea-
mento dos dados, ajustando a porcentagem de instancias de cada classe'. Para essa fase
foi utilizado o SGBD PostgreSQL? com a extensdo PostGIS? que permite a utilizacdo de

INas séries histéricas do SAEBRD, existe grande desbalanceamento entre o nimero de instincias de medigdes em que a cota dos
rios estd normal, em relac@o as instancias de ocorréncia de alerta ou de enchente

Zhtp://www.postgresql.org/

3http://postgis.refractions.net/
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feicdes espaciais no banco de dados.

Para estruturar o grafo de vizinhanga é necessdario definir quais os objetos e re-
lacionamentos espago-temporais que irdo representar os vértices e arestas do mesmo. A
modelagem conceitual do sistema SAEBRD mostra que hd uma entidade continuante
espaco-temporal que € imovel mas cujos atributos sdo dinamicos, o Rio Doce e seus aflu-
entes.

Ligado a esse continuante existem ocorrentes (eventos) conforme Bittner (2001),
em pontos especificos, as medicdes nas estacdes de coleta em intervalos regulares de
tempo. Determinados eventos, quando relacionados, caracterizam um processo de cheia
em uma determinada estacdo. O objetivo € estruturar um grafo de vizinhanca em que
os vértices sejam as estagdes de coleta e as arestas representem o relacionamento de
vizinhanca entre elas no curso do rio. Esse relacionamento € espacial e temporal, pois
cada aresta é valorada com o tempo de propagacdo da onda de cheia de uma estacdo a
outra. A partir das feicoes geograficas do Rio Doce e afluentes e os pontos das estacdes
de coleta pode-se estruturar o grafo de vizinhanga através de algoritmos de simplificacdao
cartografica [Davis Jr. and Queiroz 2005] ou percorrendo as fei¢des diretamente.

A transformacdo de pivotacdo objetiva converter dados sequenciais em paralelos
e vice-versa. Neste caso especifico, deseja-se criar uma “cesta de eventos’relacionados
com um evento de cheia ou alerta em uma determinada estacao. Neste caso o objetivo €
transformar as sequencias espaco-temporais contidas na tabela de medi¢cdes em transagdes
com eventos espaco-temporais. Cada evento na transagdo € representado como uma tupla
(es,ti, ¢i, pi, v;) onde e; € a estagdo de coleta onde a medigdo aconteceu, ¢; € a janela de
tempo entre o horario da medi¢do e o horario do evento em questdo, em horas, c; € a
medida da cota na estacdo, em cm, p; € a medida de precipitagdo na estacdo, em mm, e
v; € a vazio na estagdo em cm?/s.0 processo de pivotagdo consiste em achar caminhos
de vizinhanca dentro do grafo de vizinhanga espago-temporal entre 0 né que representa
a estacdo GV e todos os outros nds conectados a ele geograficamente e precedentes no
tempo.

Dos atributos da tabela de transacdes apenas dois sao relevantes para a extragio de
modelos, o atributo STATUS, que contém a situacdo em que se encontrava a estacdo GV
no momento da medi¢do, e os itens da transagdao.Apds o pré-processamento, as massas
de dados estavam prontas para serem remetidas aos algoritmos da fase de processamento,
para a geracdo dos modelos descritivos e preditivos da base. Para a fase de processamento
foi utilizada a ferramenta Weka [Witten and Frank 2005]. Foram formados dois modelos
de redes bayesianas com estruturas distintas com o intuito de avaliar diferentes formatos
de previsdo. As redes bayesianas foram escolhidas pela sua capacidade de gerar previsdes
(isto é, saidas da rede) mesmo com dados ausentes, que no caso do SAEBRD significa
que informagdes de determinadas estacdes de coleta estdo disponiveis e outras ndo. Essas
previsdes estdo associadas a uma probabilidade de ocorréncia que significa o grau de
crenga da rede na ocorréncia do evento inferido.

Dos modelos formados, o modelo I utiliza um paradigma sequencial de previsao
(cada estacdo de coleta gera uma previsao isolada das demais) e o modelo II utiliza o
paradigma transacional de previsdo (uma previsdo é composta pelos eventos de varias
estacdes de coleta). O primeiro modelo € composto de 11 variaveis, sendo uma para cada
estacdo de coleta a montante da estacio GV e mais a varidvel STATUS, que representa
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a classificacdo final (a previsdao) e pode tomar um dos trés valores: Normal, Alerta e
Enchente. Cada varidavel que representa uma estacdo estd ligada diretamente a variavel
STATUS. Nessa estrutura visa-se isolar os eventos de cada estacdo e medir o poder de
previsao de cada estacdo isoladamente. Os eventos de cada varidvel que representa uma
estacdo estao no formato (c_v_p), onde ¢ o valor da cota em c¢m, v o valor da vazao em
m3/s e p o valor da precipita¢gio em mm. No segundo modelo, sdo usadas as mesmas
variaveis do primeiro modelo, porém encadeadas na forma de um grafo de vizinhanga.
Com esse modelo, pretende-se avaliar o poder de previsao da rede com as observacoes
encadeadas ao longo do tempo. Os eventos da varidvel estdao no formato c_v_p, onde c o
valor da cota em c¢m, v o valor da vazdo em m?/s e p o valor da precipitagdo em mm.

Figura 1. Modelos de Redes Bayesianas Gerados

Para aferir o poder preditivo dos modelos gerados foi implementado um motor de
inferéncia capaz de receber como entrada o modelo da rede bayesiana no formato BIF
(Bayesian Networks Interchange Format)* e um conjunto de dados para classificacdo.
Esse motor de inferéncia foi desenvolvido na linguagem JAVA e utiliza-se das bibliotecas
da ferramenta Weka, em especial do pacote de inferéncia bayesiana.

O conjunto de dados consiste nas leituras realizadas pelas esta¢des de coleta em
que cada registro contém o timestamp da coleta, a sigla da estacdo coletora e os dados
coletados (cota, vazdo, precipita¢do). A cada registro lido uma previsao € gerada para a
estacdo GV. O hordrio dessa previsao e sua acuracia dependem da estacdo onde o dado
foi coletado e, a medida que novos dados forem coletados outras previsdes serdo geradas
para o mesmo hordrio.

4.2. Avaliacao dos Modelos

A metodologia de testes baseou-se na comparagao entre previsdes geradas pelas
redes bayesianas e as previsoes geradas pelo SAEBRD, armazenadas no data warehouse.
Para avaliar os modelos gerados foi utilizada a andlise ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) e a métrica AUC(Area Under Curve). Segundo [Fawcett 2006], a andlise
ROC ¢ utilizada para avaliar o desempenho de classificadores, baseado na quantidade de
classificagdes corretas (verdadeiros-positivos e verdadeiros-falsos) e classificagdes incor-
retas (falsos-positivos e falsos-negativos) apresentados pelo classificador.

“http://www.cs.cmu.edu/ fgcozman/Research/InterchangeFormat/
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A curva ROC € um grafico que mostra a relagcdo entre as taxas 7P (taxa de
acerto do classificador) e I'Pg (taxa de erro do classificador). 7' Pr mede a porcentagem
de verdadeiros-positivos em relacao ao total de instancias positivas, e F'Pr mede a por-
centagem de falsos-negativos em relagcdo ao total de instancias negativas. A comparagao
das curvas ROC de diversos classificadores permite escolher o melhor classificador, pela
observacao da curvas de melhor desempenho. A métrica AUC representa a area abaixo
da curva ROC do classificador, calculado por algum processo de integracdo. O valor des-
sas dreas estara no intervalo [0, 1] e serd considerado o melhor classificador aquele que
maximizar o valor de AUC.

A Figura 2 mostra o comportamento de cada modelo de rede bayesiana em relacao
as previsoes geradas. Nota-se que o modelo II (transacional) tem um desempenho superior
ao modelo I, em particular na previsdo de eventos da classe Normal. Essa diferenca se
torna mais expressiva na Tabela 1, onde nota-se que o desempenho do modelo II fica
acima dos 95% e o modelo I fica abaixo dos 90%.

Pela avaliacdo exposta a aplicagdo desse classificador no Sistema de Alerta Contra
Enchentes da Bacia do Rio Doce € aceitdvel como método auxiliar, capaz de trabalhar
com cendrios de falha do sistema principal, como por exemplo se uma das estacdes de
coleta utilizadas no modelo empirico falhar, deixando de informar os dados periddicos. O
modelo de rede bayesiana € capaz de lidar com essas variagdes pois a previsao mantém
sua eficdcia mesmo na auséncia de mais de uma varidvel. Com qualquer quantidade de
dados de entrada na rede previsdes serdo geradas com uma margem de erro decrescente a
medida que novos dados sdo observados. Com isso previsdes podem ser geradas com até
44 horas de antecedéncia, que é o tempo que a onda de cheia leva para chegar da estacio
temporalmente mais distante até a estacao localizada na cidade de Governador Valadares.

[ Classe | ModeloI | Modelo IT |
NORMAL 0.891 0.977
ALERTA 0.75 0.943
INUNDACAO 0.818 0.967
Média 0.825 0.964

Tabela 1. Valor do AUC médio por modelo de Rede Bayesiana

Como exemplo citamos os eventos: (C'E_14_400), (M C_-23-300) e (C E_14_450).
O evento (C'E_14_400) significa que a cota 400 mm foi lida na esta¢do de coleta Ceni-
bra e que essa onda de cheia demora 14 horas para chegar no seu local destino, isto é,
Governador Valadares. Considerando a série histérica de dados e as regras geradas pela
rede Bayesiana, esse evento isoladamente geraria uma previsao de Alerta em Governador
Valadares, com antecedéncia de 14 horas. Se somado ao evento (M C'-23_300) ( estagdo
Mario de Carvalho, 23 horas antes do horario alvo, cota de 300mm) sera gerada uma
previsdo de Enchente. J4 o evento (C'E'_14_450) isoladamente jd geraria uma previsio de
enchente.

Empiricamente o formato sequencial demonstrou-se capaz de fazer previsdes a
partir de eventos isolados, com menor precisdo mas com maior antecedéncia. Ja no for-
mato transacional, todos os dados relacionados a uma previsao, i. e., todas as informacoes
coletadas em todas as estacdes a montante da estacao objetivo, sdo necessdrias para com-
por a previsdo. Isto torna a previsdo mais confidvel, embora a antecedéncia da previsao
seja menor.

562



Rede Bayesiana — Modelo Sequencial

Taxa de Verdadeiros Positivos

T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 o8 1.0

Taxa de Falsos Positivos

Rede Bayesiana — Modelo Transacional
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Figura 2. Curva ROC da Rede Bayesiana com dados sequenciais(a) e transacionais(b)

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O método de pivotagdo de dados através de grafos de vizinhanga espago-
temporal, utilizado no pré-processamento dos dados do SAEBRD, mostrou-se efetivo
para estruturacdo dos dados em um formato que possibilitou a utilizagao dos algoritmos
convencionais de mineracao de dados para tratar a dinAmica espagotemporal dos eventos
hidroldgicos representados no banco de dados.

Os modelos de classificacdo gerados a partir do banco de dados devidamente pré-
processado mostraram-se efetivos, alcan¢ando taxas de 95% de acerto e com antecedéncia
superior ao atual modelo em produ¢dao no SAEBRD.

Algumas questdes ficaram fora do escopo desse artigo, como a utilizacao de outras
técnicas de mineracdo de dados e estatistica, tais como a andlise de Séries Temporais,
particularmente a andlise de séries espagco-temporais, andlise de caracteristicas e outras
técnicas, cujos resultados podem contribuir na geracao de novos modelos explicativos ou
preditivos, auxiliares no processo de predicdao de inundacoes.
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