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RESUMO

A unido entre informacbes e sua posicdo geografica, durante um periodo de tempo, é
importante e necessario quando se deseja obter resultados especificos e deterministicos de
uma regido observada e, também, para predizer estatisticamente acontecimentos no futuro.
Essas informacOes possibilitam uma andlise para tomada de decisbes em metodologias de
prevencdo que sdo aplicadas em diversas areas como em meio ambiente, sustentabilidade,
seguranca no trabalho, dentre outras que visam melhorar a qualidade de vida. Com o avango
de novas tecnologias e diversos outros recursos open-source, torna-se possivel construir uma
aplicacdo para analise e predicdo capaz de trabalhar com esses dados de maneira eficiente e
satisfatoria. Com o0 objetivo de integrar conceitos estatisticos espaco-temporais e conceitos
computacionais este trabalho propde uma metodologia de andlise futuristica de dados
georreferenciados, contemplado por uma aplicacdo web desenvolvida. De maneira dinamica
qualquer base georreferenciada pode ser analisada, a metodologia permite realizar célculos de
predicdo em regides selecionadas, obter graficos estatisticos espaco-temporais e visualizar

uma regido predita.
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Abstract

The link between the data and its position is necessary when you want specific information
about a given region, and also to predict the future events statistically. This information
enables an analysis for decision making in prevention methodologies that are applied in
several fields such as environment, sustainability, safety, and others to improve the quality of
life. With the advancement of new technologies and several other open-source resources, it
becomes possible to build an application for analysis and prediction witch able to work with
this data in an efficient and satisfactory way. In order to integrate spatio-temporal statistical
concepts and computational concepts this paper proposes a methodology for future analysis of
georeferenced data, covered by a web developed application. Dynamically any georeferenced
database can be analyzed, the methodology allows performing calculations of prediction in
selected regions, constructing statistical graphs and visualizing spatio-temporal region
predicted.
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Capitulo 1 — Introducao

1.1. Consideragdes Iniciais

No planejamento de um sistema de informacgdo, deseja-se extrair de forma coerente
0 conhecimento e os padrbes dos dados nele armazenados, porém isso ndo se faz de forma
trivial e ndo se prende somente a teorias computacionais. Nos sistemas de informagdes
espaciais, além das dificuldades convencionais, tem-se a ligacdo entre uma caracteristica
fisica de um dado e sua posicdo no espaco, 0 que torna os calculos de extracdo de
conhecimento ainda mais complexos. Com 0 uso da estatistica espacial essa dificuldade
pode ser tratada e assim se obter dados concretos e realisticos. Esse tipo de céalculo se
mostra satisfatorio em tomada de decisdes e medidas de prevencdo (SANTOS, 2009)
(ZEILHOFER, 2007).

Em algumas bases de dados temporais sdo encontrados grandes conjuntos de
informacdes espaciais. Os modos de visualizacdo para andlise dessas informacGes sdo
fundamentais (Wood et al, 2007). Um dos recursos que podem ser usados para a
visualizacdo espacial € o Google Maps Application Programming Interface (Dunnavant,
2010). Com a visualizacdo dos dados e algoritmos estatisticos, diversos tipos de resultados
podem ser obtidos, como previsbes futuras, probabilidade de acontecimentos, deteccdo de
erros de medidas, dentre outras. Alguns projetos utilizam a APl do Google como parte do
sistema (Pejic; Pletl; Pejic, 2009) para desenvolver aplicacbes de maneira rapida e de
grande usabilidade.

Assim é possivel desenvolver uma metodologia de andlise futura de dados espaco-
temporais georreferenciados implementada em uma aplicacdo web que possa auxiliar nos
resultados, desta forma € possivel contemplar diferentes bases espaciais e obter uma
qualidade diferenciada no conhecimento extraido dos dados armazenados.

Na construcdo desse sistema foi utilizada uma técnica de desenvolvimento rapido
de aplicacdo, ou Rapid Web Development, processo que reune diversas tecnologias
existentes para tratar uma tarefa de aplicacdo real (PEJIC; PLETL; PEJIC, 2009).



A tecnologia da informacdo tem evoluido significativamente nos Ultimos anos,
porém as necessidades dos usuarios sdo cada vez mais abrangentes, assim utilizar sistemas
Rapid Web Propotype, que é uma caracteristica do Rapid Web Development (Pejic; Pletl;
Pejic, 2009), pode ser uma alternativa muito vidvel em termos de funcionalidades e
interface (ROUSSEAUX; LHOSTE, 2009).

1.2. Motivacao e Objetivos

O uso de novas tecnologias permitiu um avango importante no contexto espacial em
banco de dados, 0 que aumentou as pesquisas e interesses nessa area. Dados espaciais
armazenam informacOes relevantes e podem ser de grande importancia em areas como
meio ambiente, sustentabilidade, seguranca no trabalho, dentre outras que visam melhorar
a qualidade de vida.

A pesquisa realizada na area permite observar diversas metodologias, modelos e
arquiteturas que visam a analise espacial como principal identificador de solucdes factiveis
para serem aplicadas em regides de interesse. Dessa forma, é necessaria a proposta de uma
metodologia capaz de tratar esses dados de forma especial, que analise estatisticamente as
futuras probabilidades das informacbes e que auxilie a tomada de decisdo e medidas de
prevencéo.

Desenvolver uma aplicacdo para auxiliar essa metodologia de andlise supre a
necessidade de se obter estatisticas sobre futuros acontecimentos em determinadas regides
de interesse. Os conceitos da estatistica em tal desenvolvimento garantem um resultado

vidvel e realistico, dentro de uma margem pequena de erro.

1.3. Organizag¢ao do Trabalho

O trabalho é dividido nos capitulos descritos a seguir:

e Capitulo 2 — Conceitos fundamentais — relata os conceitos basicos que envolvem
sistemas de informacdes geograficas, conceitos estatisticos, dentre outros conceitos
aplicados em bases espaciais.

e Capitulo 3 — Sistema de informacdes geograficas para analise e predicdo de dados
espaciais e temporais — apresentacdo da arquitetura do trabalho proposto, assim
como seu desenvolvimento e funcionalidades.

e Capitulo 4 — Validagdo, Andlise e Resultados — execucdo de testes para validacdo
dos modulos de visualizagdo e predicdo da aplicacdo Web, assim como a analise e

tratamento dos resultados obtidos.



e Capitulo 5 — Conclusdo e trabalhos futuros — finalizacdo da ideia da nova
metodologia de analise futura de dados contemplados por uma aplicacéo,

apresentacdo dos resultados e sugestdo de trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Conceitos Fundamentais

2.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo sdo tratados os conceitos e tecnologias pertinentes aos itens —
sistemas de informacbes geograficas; framework; sistemas Web-GIS; algumas definicbes
sobre a APl Google MAP e conceitos fundamentais sobre estatistica espacial e espaco-

temporal.

2.2. Sistemas de Informacdo Geografica

A principal diferenca entre sistemas de informacdo geogréfica e os sistemas de
informacgdes convencionais estd no armazenamento da posicdo espacial do objeto no banco
de dados. Assim, é possivel obter a forma geométrica, as dimensdes e a localizacdo que o
objeto pode assumir. As principais caracteristicas deste tipo de sistema sio (CAMARA ET
al, 2005):

e Integrar e inserir dados do tipo geografico em uma Unica base, provenientes de
diversas fontes de informagdo como — imagens espaciais, dados GPS, sistemas
cartograficos etc.

e Suporte para tratar esses tipos de dados de forma a facilitar a consulta, visualizagcdo
e recuperacdo dos mesmos.

Ao armazenar dados espaciais Sd0 necessarios constantes estudos para o tratamento
de prospeccOes e projecOes desses dados, pois em alguns casos o fluxo de informacGes
armazenadas pode sofrer constantes atualizagcbes. Assim, armazenar padrdes e alteraces
pode se tornar inviavel (VADEERAT; CHRISTOPH, 2009).

Uma arquitetura para a confec¢do de um sistema SIG pode ser vista na Figura 1, na
qual se tem, desde a interface, nivel mais proximo do usuario, até o nivel de

armazenamento de dados.



Figura 1 Uma arquitetura dos sistemas de informacéo geografica (CAMARA ET al., 2005)

As aplicacbes em SIG consistem em extrair a semantica mais completa dos
sistemas computacionais desejados (Céamara et. al, 2005). Dessa forma, as informacgdes
obtidas podem ser mais intuitivas e utilizadas com maior frequéncia em medidas de
prevencdo ou tomada de decisdes. Diversas areas importantes como meio ambiente e salde
utilizam esses recursos, por exemplo, para controlar regiées com altos indices de
homicidios (Camargo et al, 2008); para modelagem de trafego em rodovias (Demiryurek et
al, 2009); ou para identificacdo de volume de trafego (GIANNOTTI ET al, 2009).

Para exemplificar o conceito de geoinformacdo sera utilizado o paradigma dos
quatro universos, adaptado de Camara et al. (2005), e ilustrado na Figura 2.

Universo Universo Universo ‘ Universo de
Semintico Formal Estrutural | Implementagi

Figura 2 Representacédo de cada universo (Adaptado de Camara et. al., 2005)

O paradigma dos quatro universos consiste em traduzir as abstracdes do mundo real
para 0 computador por meio de um conjunto complexo de ferramentas, algoritmos,
modelos matematicos, dentre outros métodos durante este processo. A seguir serd
detalhado cada um dos universos:

e Semantico — Define os conceitos das abstracbes do mundo real, para que sejam
entendidos pelo computador, esses conceitos devem ser definidos de forma a contemplar
uma diversidade seméntica entre atributos semelhantes de diferentes fontes de dados. O
problema inicial, em um projeto de sistema de informacdo, é a escolha das entidades a
serem representadas em forma de conceitos. Assim, ao se tratar de dados geograficos, os

conceitos sdo divididos em correspondéncias aos fenbmenos fisicos do mundo real,



montanhas, desfiladeiros, vales, rios, temperaturas, poluicdo entre outros, e conceitos
correspondentes a entidades sociais e institucionais, paises, municipios, lotes, quadras,
desenvolvimento humano etc. O GML (Geography Markup Language) é um exemplo de
descricdo de semantica geografica, proposto pelo consorcio OGC (Open Geospatial
Consortium).

e Formal — Todos os computadores trabalham com estruturas matematicas e se faz
necessario criar entidades logicas que possam compreender as entidades semanticas da
forma mais abrangente possivel. Ao se definir a representacdo de dados geogréaficos para o
entendimento do computador, sdo adotadas escalas de medidas, que podem ser escalas
nominais, ordinais, por intervalo e razdo. Também se definem nocBes de espaco absoluto,
que é isotropico e homogéneo e, espaco relativo, onde suas caracteristicas sofrem
influéncia do ambiente. Assim a transicdo do universo seméntico para o formal tem como
objetivo classificar todos os atributos que caracterizam determinada aplicaco.

e Estrutural — Consiste nas estruturas utilizadas na confeccdo dos bancos de dados
geogréficos, que podem ser — estruturas vetoriais, que representam as coordenadas das
entidades espaciais através das formas bésicas, pontos, linhas e poligonos; e, estruturas
matriciais, que aplicam um sistema de grade regular para representar um objeto, onde cada
celula adquire um valor ligado aos atributos de determinado objeto. Na passagem do
universo formal para o estrutural, existem diversas possibilidades de estruturas que podem
ser desenvolvidas a partir dos diferentes tipos de entidades, porém ndo é necessario tal
nivel de detalhamento para o presente trabalho.

e Universo de implementagdo — Onde é tratada a linguagem de programacédo
utilizada, os tipos de bases de dados, a linguagem de consulta utilizada, dentre outros tipos
de tecnologias de implementacdo que fornecem suporte aos sistemas de informagdes
geograficas.

Os conceitos vistos anteriormente informam o basico para a construcdo de um
sistema de informacdo geografica que sdo suficientes para o total entendimento do presente

trabalho.

2.3. Frameworks

Frameworks sdo amplamente utilizados pelos resultados oferecidos ao usuario de
um sistema, para resolver problemas com alto grau de dificuldade de implementacdo. O
projeto de um Framework pode ser reutilizado em diferentes aplicagdes e ndo € somente

um apanhado de cddigos e bibliotecas. E também um projeto proposto para resolver um



problema especffico, sem ter a necessidade de se preocupar com a construcdo do sistema
que vai utiliza-lo, basta apenas construi-lo de maneira a se adaptar a esse sistema.
Frameworks assumem diversas caracteristicas especiais como 0 dominio de
aplicacdo, que deve compreender todos os conceitos e relacdes dos requisitos do sistema a
ser implantado (Ahamed et al, 2004). Existe uma grande variedade de frameworks voltados
a diversas areas, como exemplo, uma ferramenta de reconhecimento de gestos por meio de
cameras (Athitsos et al, 2010) e um aplicativo para teste em gerenciadores de banco de
dados (Lo et al, 2010) podem ser citados. Flexibilidade, adaptabilidade, seguranca e

acoplamento sdo caracteristicas importantes destes tipos de projetos.

2.4. Application Programming Interface (API) Google Maps

Application  Programming Interface significa aplicacdo de interface de
programacdo, ou seja, uma aplicacdo que contém alguns padrdes e fun¢bes especificas para
facilitar a programagdo do desenvolvedor, a fim de criar objetos de forma mais dindmica
em seu projeto. As diversas APIs Google Maps estdo disponiveis gratuitamente e facilitam
a adicdo de mapas em uma aplicacdo Web que utiliza a linguagem JavaScript (Luo; Shen,

2009). Um exemplo de implementacdo pode ser estudado:

?| <html>
3| <head>
4| <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0, user-scalable=no" />
5| <meta http-eguiv="content-type" content="text/html; charset=UTF-g8"/>
| <link href="http://code.google.com/apis/maps/documentation/javascript/exanples/default.cas" rel="stylesheet" type="text/css" />
7| «titlexGoogle Maps JavaScript API v3 Example: Map Simple</title>
8| «script type="text/javascript" src="http://maps.googleapis.com/maps/api/js?sensor=false"»</script>
3| <script type="text/javascript">
function initialize() {
var mylatlng = new google.maps.Latlng(-34.397, 150.644);
var myOptions = {
zoom: 8,
center: myLatlng,
mapTypeld: google.maps.MapTypeId.ROADMAP

var map = new google.maps.Map(document.getElementById("map canvas"), myOptions);

9] </scripe>

20| </head>

21| <body onload="initialize()">
<div id="map canvas"»</div:

23| </body>

4| </html>

Figura 3 Exemplo de codigo béasico da API Google Maps JavaScript v3 (Google, 2011a)

Na Figura 3, pode-se observar que somente uma funcdo é necessaria para exibir o
ponto que € ilustrado em vermelho na Figura 4. O mapa é centralizado no ponto definido

como myLating no codigo e algumas caracteristicas sdo adicionadas, como a definicdo do



tamanho do zoom e o tipo do mapa. A integracdo da APl Google Maps com outras
tecnologias, como a .NET, torna possivel a construgdo de um portal que permite carregar a
pagina principal uma Unica vez e fazer as atualizacbes posteriores parcialmente
(KONARSKI; ZABIEROWSKI, 2010).

Figura 4 Exemplo de execucao do codigo basico da AP1 Google Maps JavaScript v3 (Google,
2011a)

Para se adicionar um ponto, ou marco, no mapa, deve ser implementada a fungéo

google.maps.Marker( ), como é mostrado na Figura 5, e assim obter de forma rapida a

localizagéo, visualizada na Figura 6.

Figura 5 Cadigo fonte de adicdo simples de marco no mapa (Google, 2011b)
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Figura 6 Visualizagcdo do marco simples (Google, 2011b)

2.5. Estatisticas em Banco de Dados Geograficos

Estatisticas voltadas aos sistemas de informacdo geografica sdo aplicadas em
diversos trabalhos recentes, como em construcdo de modelos espaco-temporais que
utilizam geoprocessamento e regressdo logistica (Santos, 2009), mapeamento de riscos de
contaminagdo por pesticidas que utilizam também a regressdo logistica (Zeilhofer, 2007),
dentre outros.

O propésito deste tdpico resume-se em introduzir alguns conceitos sobre a

aplicacdo de estatistica em SIG.
2.5.1. Distribuigcdo Espacial dos Pontos

Os tipos de dados tratados neste topico sdo uma série de coordenadas de pontos de
uma determinada ocorréncia, 0 estudo deste tipo de distribuicdo tem por objetivo observar
se 0s aparecimentos destes dados acontecem de forma aleatéria, se aparecem em
aglomeracbes, ou se estdo distribuidos de forma regular. Resume-se em encontrar um

nimero acima do esperado para determinados pontos proximos entre si (DRUCK ET al,
2004).
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2.5.2. Caracterizagdesdas Distribuicdes dos Pontos

Na estatistica, 0s processos pontuais sdo pontos entendidos como irregulares, que
estdo distribuidos em uma regido, onde sua localidade é determinada de forma aleatoria.
Essa determinagdo de localizagdo pode ser descrita em efeitos de primeira ordem e efeitos
de segunda ordem.

No processo de primeira ordem, o0 objetivo esta na intensidade do processo que leva
em conta variacbes no seu valor médio no espaco, pode ser global ou de larga escala. Nos
efeitos de segunda ordem, locais ou de pequena escala, o objetivo é a correlagdo espacial,
que representa sua dependéncia no espaco.

No processo do calculo da correlacdo no espaco estima-se o relacionamento entre
pares de acontecimentos esperados. Em sua maior parte, essa técnica deixa de forma clara
ou oculta um comportamento estavel, cuja representacdo pontual possui caracteristicas

semelhantes na andlise das ocorréncias (DRUCK ET al, 2004).
2.5.3. Densidade Espacial

Diversas abordagens sdo encontradas na literatura para identificacdo de densidades
de objetos distribuidos espacialmente. Uma delas é a implementada pelo VDBSCAN, um
algoritmo para agrupamento de dados espaciais com base na densidade do conjunto
analisado. Essa abordagem consiste na andlise da distribuicdio dos objetos
georreferenciados para determinar variaveis que indicam niveis de densidade encontrados.
Essas variaveis sao nomeadas de Eps, obtidas a partir do calculo da variacdo das distancias
entre os objetos (LIU ET al, 2007) (ZHENG ET al, 2010).

2.6. Séries Temporais

Uma série temporal trata-se de um conjunto de dados obtidos durante certo periodo
de tempo, como exemplo, taxa de juros semanais, precos de acgdes, temperaturas anuais,
acidentes diarios, dentre diversos outros (Cryer et al, 2008). O objetivo deste tdpico sera
explicar os conceitos fundamentais para se realizar uma predicdo de valores.

Ao se fazer uma analise de séries temporais, normalmente, deseja-se entender ou
modelar um mecanismo estocastico. Desta forma, é possivel obter informacdes futuras

baseadas na histéria da série.
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Normalmente, existe uma dependéncia entre as observacdes encontradas, onde se
pode obter uma estrutura comum entre as informacfes, essa € a chave principal para
qualquer tipo de analise na estatistica temporal.

Em GIS a andlise temporal trata duas aproximacdes estendidas (CRYER ET al,
2008).

Entidade discreta — quando a base da representacdo sdo lagos, estradas,
montanhas, dentro outros exemplos similares.

Campo continuo — quando a base da representacdo dos dados é o espago e/ou
tempo. Objetos individuais neste caso sdo denotados por atributos ligados a localizagcdo

dada no espaco-tempo.

2.6.1. Conceitos de Relacdes

A sequéncia de variaveis aleatorias Y, com {t = +1, +2, £3,...} é considerada um
processo estocastico na estatistica e serve como modelo de séries temporais. Este modelo
pode ser analisado em termos de sua correlacdo, covariancia, variancia e esperanca. Uma
breve definicdo desses conceitos é feita em seguida (CRYER ET al, 2008):

Esperanca — E o valor esperado de uma variavel aleatoria, que ¢ calculada pela
equacéo, u, = E(Y,), onde u, € o valor de ocorréncia esperado no tempo t, em geral, esse
valor pode ser diferente para cada tempo t observado.

Variancia — E a medida do intervalo de variagdo do valor esperado, calculado por
Var(Y) = E((Y — 1)?).

Covariancia — Mede a variacdo entre duas variaveis de forma conjunta, obtida pela
equacio, y, ; = Cov(Y,,Y,), onde {t,s = 1, +2, +3,..} e Cov(Y,,Y,) = E[(Y, — pu,)(Y; —
u)l = E(Y.Y) — melts.

Correlagdo — E a medida da correlagio entre duas variaveis, calculada pela

Cov (V;,Y) _ Vis
\/Var (Yt) Var (YS) \/]/t‘tysjs )

equacdo, p, ¢ = Corr(Y,,Y;), onde Corr(Y,,Y;) =

2.6.2. Meétodos de Previsao

Existem varios motivos para o estudo de series temporais, dentre eles sao
destacados, a predicdo estatistica de valores e o estudo do comportamento da série. Essa
predicdo pode ser realizada por meio de calculos estatisticos que serdo definidos a seguir
(BROCKWELL; DAVIS, 1991) (WONNACOTT T.; WONNACOTT R., 1990):
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Método do alisamento exponencial simples — Consiste em extrair dos dados seu
comportamento aleatério, onde todas as observacbes recebem pesos para o célculo da
predicao.

Seja x, um conjunto de n valores observados {x,,x,,x5, ..., x,,}, onde:

- N&o se observa sazonalidade.

- Sao observacgdes aleatorias.

- As medias das observacOes se alteram ao longo do tempo.

Pode-se definir a, = ax,+(1—a)a,_,, como a equagdo do alisamento
exponencial, onde t representa o numero de observacbes {t = 1, 2, 3, ...}, assim o tempo
t + 1, quando encontrado, pode ser considerado uma observacao futura.

A variavel a representa 0 peso da observacdo e seu valor encontra-se entre zero e
um.

Método de Medias Moveis Simples — O método de médias moveis pode ser
considerado um dos metodos mais simples para a projecdo de valores, porém ndo menos
importante quanto outros métodos, devido as seu baixo custo computacional e alto grau de
qualidade das previsdes obtidas.

Para aplicar este método deve-se obter um valor inicial para a varidvel X,, onde

Vv o— Xt Xt Xe g

X, =

= , n € 0 nimero de observacOes iniciais definidas e t é o periodo

escolhido para o célculo.
O valor n é definido como a variavel a ser ajustada no modelo, assim para grandes

valores de n tém-se uma grande absorcao do histérico da série nas proximas predicoes.

Método dos Minimos Quadrados — Esse método tem por objetivo encontrar uma
reta que se adapta melhor ao grafico gerado pelas observacbes durante o tempo,

minimizando a distancia entre o ponto observado e a reta que sera calculada.

A equaco é dada por y; = a + Bx, ondeﬁ=7f§’i;+wea= Y+ BX.

A qualidade do resultado de todos os métodos sera calculada pela raiz do erro
médio quadratico e pelo erro percentual médio absoluto, que serdo abordados em

sequéncia.
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2.6.3. Calculo de Erros

O célculo do erro final dos métodos € de extrema importancia para validar a
predicdo estatistica como confidvel. Dentre os diversos tipos de erros encontrados na
literatura, a raiz do erro médio quadratico - RMSE e erro percentual medio absoluto -
MAPE, sdo suficientes para realizar essa validagdo (Brockwell, Davis, 1991) (Wonnacott

T.; Wonnacott R., 1990). Ambos usados como medida de variacdo dos resultados, onde séo

;

&Y &Y

4

N
j=1| q;
e J
N

2
N

dados pelas equagdes,

100, respectivamente.

2.6.4. Processo e Estudo

Na aplicacdo de uma predicdo estatistica, a base de dados deve conter informacdes
espaciais temporais, para manter o historico da série durante o tempo. Assim é possivel
saber a transformacdo do objeto ao longo de sua existéncia e entdo projeta-la de forma
objetiva e concreta.

O estudo dos procedimentos e modelos espaciais pode ser significativamente
importante quando comparados entre si, pois o conhecimento retirado de cada processo
especifico pode ser comparado com outros e, dessa forma, analisar padrdes que possam ser
encontrados. Em estudos de caso de controle considera-se que existem dois tipos diferentes
de padrbes de ocorréncias. Na construcdo de um modelo para este tipo de estudo é possivel
encontrar varias formas diferentes de conceitos (DRUCK ET al, 2004).

2.7. Ferramentas e Aplicacdes em Areas de Interesse

Os trabalhos relacionados podem ter diversos objetivos finais como a detecgéo,
comparacdo e identificacdo de objetos espaciais (Deyan, Z; Guoqing, Z, 2007), simulagdo
temporal e calculo de mudancas espaciais de salinidade no solo de determinado rio (Zhou;
Liu, 2010), técnicas de desempenho em grandes volumes de dados espaciais (Liu et al,
2010), calculos de predicdes de crescimento urbano (Liu et al, 2009), dentre outros. Na
maioria desses projetos sdo apresentados resultados por meio do célculo direto em uma
base espacial especifica, assim como nos trabalhos relacionados com predicéo.

Em casos de medidas de prevengdo existem novas metodologias que propdem a
divisdo do sistema de informacdo espacial em trés categorias (Kakumoto et al, 2002): a
primeira sendo a analise dos dados e a tomada de decisdo, baseado nas informacGes

geograficas durante o tempo dos acontecimentos; o segundo corresponde ao uso do sistema
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geografico para o pulblico, como mapas cartograficos; e o terceiro, 0 uso do GIS para casos
especiais, como os sistemas de navegacdo dos carros.

Nos préximos sub-topicos serdo apresentadas técnicas e metodologias de analises
utilizadas em trabalhos relacionados e de alto impacto, que podem ou ndo realizar

predicoes.

2.7.1. Aproximacao Multi-relacional para Classificacao Espacial

Essa ferramenta busca padrées com o objetivo de uma classificacdo espacial dos
objetos. Com uma abordagem multirrelacional espacial, propbe-se um método de
classificacdo chamado de UnMASC (Unified Multi-relational Aggregationbased Spatial
Classifier) baseado nos métodos de Voronoi. Os métodos de Voronoi sdo aplicados para o
calculo de vizinhangas e por meio de um diagrama mostram as relacbes espaciais. Os
calculos exigem um alto conhecimento de dados multirrelacionais, pois os metodos de data
mining convencionais ndo tratam de forma completa os dados quando sdo adicionadas as
informacdes geogréficas (FRANK, ESTER, KNOBBE, 2009).

2.7.2. Previsao Regional de Deslizamento de Terra

Este trabalho apresenta um método de geoestatistica para analisar, em escala
regional, a relacdo espacial entre deslizamentos de terra e seus de fatores de influéncia. O
objetivo é predizer regides suscetiveis a deslizamento de terra e obter informacbes para
medidas de prevencdes e tomada de decisbes. A abordagem consiste no uso de bancos de
dados digitais, sistema de informacdo geografica e mapeamento interativo com anlise
estatistica espacial (CAIYAN ET al, 2011).

2.7.3. Analise de Mudanc¢as em Conjuntos de Dados Espaciais por
Comparacéao de Interesses

Na maioria dos bancos de dados que contém informacdes espaciais existe um
enorme fluxo de informacdes, que dificulta as condicbes de monitoramento quando se quer
comparar alteracdes de uma mesma regido durante certo espaco de tempo. As regides de
interesse sdo definidas pelo usuario. O trabalho propde um framework que, por meio de
funcbes e algoritmos, detecta regides de interesse para o conjunto de dados selecionados
(VADEERAT, CHRISTOPH, 2009).
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2.7.4. RegressdoRegional para Conjuntos de Dados Georreferenciados

Uma proposta de framework que utiliza regressdo estatistica para descoberta de
regides de interesse com alto indice de relacionamento entre variaveis, para auxiliar no
suporte as informacdes espaciais, pois 0s algoritmos de regressdo tradicionais ndo analisam
as relaces espaciais das variaveis existentes em uma base de dados. O framework também
constroi modelos de regressdo para cada regido especifica, de uma forma geral, os metodos
ndo séo aplicados globalmente, ou seja, atuam diretamente em sub-regides. Na confecgéo
da ferramenta séo utilizadas fungdes do tipo fitness, para célculo de adequacdo de variaveis
e busca de regides onde possam surgir funcbes de regressdo com alta precisdo nos
resultados. Essas fungdes sdo selecionadas por meio de uma metodologia genérica baseada
na correlacdo entre os dados selecionados (CELEPCIKAY, EICK, 2009).

2.7.5. Abordagem Baseadaem Regides para Deteccédo de Pontos Outliers

Um framework criado para deteccdo espacial de pontos outlier, ou seja, pontos que
estdo fora de uma determinada regido de interesse, otimiza a densidade utilizada para obter
informacdes sobre os objetos espaciais. Neste trabalho é ressaltada a falta de conceitos
estatisticos em sua construgdo, a falta de conexdes tedricas para o framework apresentado e
as comparacOes entre os métodos locais e globais para deteccdo de outlier (SOD). O
trabalho identifica os problemas fundamentais na generalizagdo estatistica local do
framework. O grande volume de dados espaciais é destacado como uma dificuldade na
extracdo de conhecimento e deteccdo de outliers, devido a comparacdo entre atributos de
dados ndo espaciais com 0s espaciais. Assim, 0s conceitos e algoritmos construidos tém
como foco principal tratar as relacGes existentes entre esses tipos de relagdes (CHEN,
BOEDIHARDJO, LU, 2010).

2.7.6. Visualizacdo Unificada de Anélise Espaciale Temporalem4D GIS

Sistemas de informacdo geografica, sensoriamento remoto, modelagem de ambiente
e engenharia de sistemas de informacdo sdo areas onde bases de dados espaco-temporais se
tornam cada vez mais importantes. Neste trabalho é proposto um framework de
visualizacdo unificada para analise espacial em 4D (3D + tempo) GIS, que consiste em
componentes como, provedor de dados, gerenciador de dados, gerenciador de
componentes, GeoVideoServer e GeoVideoClient. Um conceito de servico de dados
chamados Virtual World Mapping (VWM) é abordado para mapear o mundo-real 3D em

video. O método proposto pode facilmente recuperar as informacGes geograficas e
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atributos para reconstruir o espaco virtual 3D de acordo com a sequéncia de quadros dos
videos (SUNG-SOO ET AL, 2003).

2.7.7. Analise Espacgo-temporal em Bancos de Dados Genéricosem GIS

Neste trabalho € proposto o projeto e o desenvolvimento de um sistema para
controle de dados georreferenciados, baseado em um conjunto genérico de ferramentas de
processamento em diferentes formatos de dados espaciais que modelam os dados de forma
padrdo para serem usados por qualquer sistema. O trabalho enfatiza a pesquisa nos Ultimos
anos em conceitos genéricos para bases espaciais. A modelagem genérica € feita em bases
espaco temporais e as linguagens mais usadas séo GML e UML (HAMDI; FARAH,;
AHMED, 2005).

2.7.8. O Framework Cuencas

Cuencas ¢ um framework numérico para andlise automatica dos fluxos em redes
hidrograficas. Na sua construcdo sdo utilizados modelos de elevacdo digital para extracao
de redes e uma abordagem geomorfoldgica para a divisdo de uma bacia hidrografica em
vertentes e canais de ligacdo, que sdo necessarios para representar as caracteristicas em um
terreno real. O trabalho aborda diversos conceitos estatisticos em testes de auto-
semelhancas nessa representacdo (MANTILLA; GUPTA, 2005).

2.7.9. O SurfMap: uma Aplicagdo Web de Monitoramento Baseado na
API Google

SurfMap é uma ferramenta para monitoramento de rede que fornece informacdes de
fluxo de rede em dimensdo geografica baseado na Google Maps API. Com o uso da API é
possivel obter diferentes niveis de zoom ao exibir essas informagdes, o que resulta na
criacdo de diferentes niveis de abstracdo de visualizacdo de dados de rede. Neste trabalho é
ressaltada a importancia do Google Maps nos ultimos anos, o qual referencia trabalhos de
impacto significativo em diversas areas, por meio da utilizacdo de suas APIs. A localizacdo
geogréfica é obtida por meio do IP2Location e a arquitetura é simples e dividida em partes,
onde a principal parte € a SurfMap Web, uma pagina que é o nlcleo da ferramenta e
controla todas as outras funcionalidades (HOFSTEDE; FIOREZE, 2009).



Figura 7 Ferramenta SURF Map (Hofstede; Fioreze, 2009)
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Na Tabela 1 é possivel observar uma comparacao entre os trabalhos relacionados na

area, as metodologias adotadas e caréncias observadas.

Tabela 1

Comparacdo entre alguns trabalhos relacionados na area

Wu, Wang and Liu etal, Mantilla, Hamdi; Farah;  Chen, Boedihardjo,
Qiao, 2011 2009 Gupta, 2005  Ahmed, 2005 Lu, 2010

Anélise de dados
espaciais v v v X v
Métodos estatisticos
para calculos v v v X v
Célculo de predicdo \ \ X X X
Visualizacdo da
predicéo v X X X X
Modelagem genérica X X X \ X
Permuta entre qualquer X X X X X

Base de dados

2.8. Consideracgdes Finais

Este capitulo teve como objetivo demonstrar os principais topicos abordados nos

métodos de andlise de dados espaciais e temporais, algumas das proposicdes da estatistica

de probabilidade também foram conceituadas. Encontrou-se um déficit na generalizacdo de

resultados de metodologia de analise nos trabalhos relacionados, assim como na predicéo

de informacdes.
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Capitulo 3 — Sistema de Informacoes
Geograficas para Andlise e Predicao de Dados

Egpaciais e Temporais

3.1. Consideragdes Iniciais

A confeccdo da Ferramenta on-line de Predicdo e Anilise Georreferenciada —
FOPAGe, torna-se necessaria para auxiliar a visualizacdo dos resultados de predicdo e a
anélise das informacfes georreferenciadas obtidas. Sendo assim, foram implementadas
tecnologias factiveis com a estruturacdo e modelagem do projeto para visualizacdo e
predicdo das bases de dados georreferenciadas. Ainda na predicdo, os célculos dos valores
futuros sdo baseados nos métodos estatisticos e a visualizacdo desse resultado € realizada
por meio de fungdes de probabilidade e calculos de densidade por distancia.

Com base nas informacdes propostas, 0s proximos topicos tratam da confec¢do da

ferramenta e da metodologia de generalizacdo utilizada.

3.2. Identificacdo do Problema e Solugéo

As séries temporais da estatistica sdo notadas em bases geograficas com
informacBes espago-temporal e sdo utilizadas de maneira satisfatoria em diversas frentes
de pesquisa (DEYAN, Z; GUOQING, z, 2007) (ZHOU; LIU, 2010).

Diferentes tipos de técnicas e metodologias surgem para tratar bases no espaco
tempo, tanto para analisar grandes volumes de dados espaciais temporais (Yan; Ligin;
Pusheng, 2008) quanto evidenciar pesquisas sobre mudancas espago-temporais em bacias
hidrograficas (Zhao et al, 2009). Também se podem encontrar ideias de sustentabilidade,
onde se observam analises espaciais de contaminacdo de metais pesados em rios (Cuihua et

al, 2007), particulas inalaveis e seu fator de influéncia no espaco em funcdo do tempo
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(Wen-Hui et al, 2009) e estudos sobre imagens de satélite que evidenciam de forma
temporal a degradacdo da natureza e algumas tendéncias (JUNMEI, 2009).

Diversas ferramentas Web, como algumas observadas nos tdpicos anteriores, fazem
uso de novas tecnologias em sua confeccdo. Arquiteturas de grande impacto utilizam a
Google Maps APl e o PostGIS em sua construcdo (Kiwon, 2009) com objetivo de
desenvolver portais de dados geograficos, também sdo encontrados arquiteturas que
envolvem logistica e descrevem a importancia dos sistemas WebGIS e de novas
tecnologias em implementacBes deste tipo (CONG ET al, 2010).

Em alguns portais podem ser observados o uso de outras bases (Yang et al, 2009),
contudo as informacbes geograficas nesses tipos de sistemas sdo obtidas diretamente pela
API Google e ndo fazem uso de um gerenciador de banco de dados com suporte espacial.

Ferramentas de visualizacdo garantem um suporte analitico em pesquisas espaciais,
como a construcdo de uma linguagem de consulta espacial visual para dados espaco
temporais (Bonhomme; Aufaure, 2002), aplicacbes que exibem informacOes sobre o uso da
terra (Hao et AL, 2010), ferramentas pedagogicas (Teresco, 2011) e as usadas para
predizer o impacto em solo por produtos quimicos (NAN; XIAOHONG; JING, 2009).

Na maioria desses trabalhos existe uma infinidade de dados temporais que
poderiam ser aproveitados e utilizados em uma predicdo periddica. Com base nessa ideia e
na caréncia em visualizacdes e analises genéricas de dados georreferenciados, este trabalho
prople projetar informacdes no futuro, baseado no historico dos dados e analisa-los com
uma interface em que uma base de dados espaciais pode ser exibida e projetada.

Esta proposta de metodologia pode suportar acdes de gestdo e oferecer beneficios
em diversos segmentos tais como medidas de qualidade de vida e meio ambiente. De
maneira mais abrangente pode-se encontrar problemas regionais relacionados a altos niveis
de assaltos, de mortalidade infantil, de acidentes, dentre varias outras possibilidades.

Assim como ja exibido por meio de trabalhos correlatos encontrados na literatura é
de alto interesse a unificacdo de conceitos de georreferenciamento, computacdo e
estatistica no intuito de calcular dados futuros para andlise e implantacdo de medidas de

sustentabilidade.

3.3. Estrutura da Aplicacao

A FoPAGe possui uma interface de conexdo para qualquer base de dados espaciais
provenientes do PostGIS, que é uma extensdo espacial do gerenciador PostgreSQL,

escolhido por ser extremamente utilizado na atualidade, possuir licenca gratuita, suporte a
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objetos espaciais, suporte a funcbes e operadores, integracdo com servicos web, seguir 0S
padrdes OpenGIS (Lijing; Jing, 2010), dentre outros fatores.

Apds inserir 0 nome da base, é possivel realizar a visualizagdo dos dados apenas
pelo nome da tabela que contém as coordenadas espaciais. Em seguida, pode-se realizar a
projecdo futuristica dos dados ou selecionar uma determinada regido para tal. Os resultados
sdo exibidos apOs a projecdo e entdo se analisa a regido selecionada. Essa analise € um
fator de grande importancia e sustentada por pesquisas paralelas na area, onde séo
envolvidos sensoriamento remoto e sistemas GIS (LEI; DA-FANG; DONG-SHENG,
2008).

3.3.1. Arquitetura

A arquitetura da FOPAGe pode ser observada na Figura 8, onde se verifica em um
primeiro nivel uma separagcdo em dois modulos: 0 modulo de visualizagdo e o mddulo de
projecdo. Novos modelos de arquitetura, que utilizam tecnologias recentes, séo
evidenciados em propostas de andlise de informacfes geograficas em grandes bases
espaco-temporal, como em modelos que utilizam computacdo paralela (Dingju, 2009) e
modelos espago-temporal distribuidos (Schulze; Whytzisk; Simonis, 2002). Os modulos da

FOPAGe serdao detalhados nos proximos topicos.



Figura 8 Arquitetura da FOPAGe
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3.4. Modulo de Visualizacédo

Este modulo é a parte inicial e essencial FOPAGe, responsavel pelo controle e
visualizacdo dos dados espaciais, por meio de graficos convencionais. A FOPAGe possui
um interface de facil utilizacdo, com alto nivel de abstracdo, onde o usuério pode conectar
sua base de dados georreferenciada ao inserir 0 nome e a tabela que contém as coordenadas

geograficas.

3.4.1. Programacdoe Visualizacédo

A programacdo da FOPAGe é feita com o Java Server Pages que tem sido muito
utilizado na confeccdo de diversas ferramentas de impacto consideravel. O JSP permite
trabalhar com a linguagem Java e HTML. Assim uma classe de conexdo é criada para
trabalhar dinamicamente com a APl Google, por meio do AJAX e se conectar a qualquer
base espacial proveniente do PostGIS, esse método generaliza um modelo de visualizag&o
espacial. A APl permite programar as funcbes de selecdo de poligono, de adicionar 0s

pontos espaciais e de exibir informacoes.

Figura 9 Interface de conexao com qualquer base georreferenciada

Na Figura 9 é demonstrada a interface para a conexdo e visualizagdo de uma base
de dados espacial. Para os testes e aplicacbes da FOPAGe foi utilizada uma base de dados
que contém informacdes de notificaces de acidentes de trabalho pertinentes a sede

regional situada em Sdo José do Rio Preto. Atualmente, esta base de dados que suporta o
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Sistema de Informacdo de Vigilancia e Acidentes do Trabalho — SIVAT contém por volta
de 70 mil registro de notificacbes de acidentes do trabalho, sendo que aproximadamente 16
mil registros contém informacGes para georreferenciamento e tem servido de base de
experimentacdo para aplicacdo de diversas tecnologias na area de descoberta de
conhecimento em banco de dados (VALENCIO ET al, 2012) (RODRIGUES ET al, 2011).

Na Figura 10 sdo exibidas as notificacOes referentes a regido de S&o Jose do Rio,

onde cada ponto vermelho representa uma coordenada geografica.
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Figura 10 Visualizacdo de dados espaciais no municipio de Sao José do Rio Preto

As coordenadas séo transformadas em um formato padrdo para que a Google Maps
JavaScript API possa identificar a posicdo corretamente e exibi-la no mapa. O JSP e o
AJAX executam as consultas dos dados na base que utilizam a linguagem de manipulagao
de dados espaciais do PostGIS.

A FoPAGe oferece o recurso de selecdo de regides de interesse, por meio da
delimitacdo de poligonos, onde um conjunto especifico de pontos podem ser adicionados
para a aplicacdo das etapas posteriores. Na Figura 11 é possivel observar um exemplo

junto a esta interface.
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Figura 11 Selecéao de poligono no mddulo de visualizagao

Apobs a selecdo de pontos pela delimitacdo de poligonos, aciona-se a funcionalidade

para que seja efetuado o calculo das predicdes.

3.5. Modulo de Projecéo

Nesta parte sdo adicionados 0s conceitos estatisticos de projecdo espaco-temporal,
cujo proposito é trabalhar com as informagdes geograficas. Os célculos séo realizados
pelos métodos da média mowvel, do alisamento exponencial simples e dos minimos
quadrados, o resultado desses métodos sdo exibidos, em forma de graficos convencionais.
A predicdo calculada é mostrada em um quadro de comparagdo, onde os valores das

predicdes dos métodos e seus respectivos erros sdo exibidos.

35.1. Selecdoe Predicao

O usuario pode selecionar a variagdo do periodo dos dados ao inserir uma data de
inicio e uma data final. Esse intervalo é utilizado como histérico da série para os célculos
dos métodos estatisticos, desta forma, quanto maior for o periodo selecionado maior sera a
qualidade dos resultados. Para uma predicdo confidvel também é necessario que a base de
dados georreferenciada garanta a integridade das informacoes.

Na Figura 12 é possivel observar um exemplo de selecdo de periodo para a analise

da estatistica de predicdo. A regido selecionada é referente ao centro da cidade de Sao José
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do Rio Preto, onde os pontos em vermelho correspondem as ocorréncias registradas de

acidentes de trabalho de janeiro a dezembro de 2009.

Figura 12 Selecdo do periodo para notificacdes de acidentes de trabalho no centro da cidade de Séao
José do Rio Preto

Os valores reais dos dados contidos na base, durante o periodo selecionado, sdo
exibidos em um gréfico convencional, que de forma dindmica também mostra o resultado
dos calculos estatisticos. A Figura 13 ilustra somente os dados reais, onde 0S nomes em
cinza claro, na legenda da direita, denotam que os resultados dos métodos estdo ocultos no
grafico. O eixo horizontal exibe o somatério das ocorréncias de todos os dias do ano de
2009, os demais valores sdo referentes as predicOes calculadas pelos métodos, que serdo

visualizados posteriormente.
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Figura 13 Somatorio de notificacdes de acidentes reais por dia no ano de 2009 na regido central de
Sé&o José do Rio Preto

A predicdo é calculada baseada nos conceitos de séries temporais da estatistica,
onde os dados sdo ndo estacionarios, ou seja, possuem médias e variancias diferentes ao
longo do tempo. Dessa forma, o resultado ndo serd um grafico constante ou um gréfico que
converge para um determinado valor, o que indicaria uma predicdo tendenciosa.

A predicdo e exibida baseada nos calculos de densidade e fungBes probabilisticas.
As distancias entre 0s objetos espaciais sdo calculadas e armazenadas em um vetor
ordenado. Os Eps sdo obtidos a partir desse vetor e determinam os niveis de densidade da
base espacial. Os valores obtidos como resultados das predicbes sdo divididos por
proporcdo nos niveis de densidades observados e os pontos séo escolhidos como locais de
predicdo no mapa por meio da esperanca e da variancia estatistica.

Na Figura 14 é possivel observar o resultado de um teste de predicdo, onde o
primeiro mapa foi estimado baseado nos dados que estdo armazenados na base de dados do

segundo mapa, esse teste serd detalhado posteriormente.
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Figura 14 Visualizagdo da predicao do Distrito Industrial de S&o José do Rio Preto

Nas proximas sessOes serdo descritos 0os métodos e seus respectivos resultados
obtidos pela FOPAGe.
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3.6. Implementacdo do Modelo de Analise Estatistica

N&o é possivel encontrar metodologias genéricas para analise de uma base de dados
espaco-temporal georreferenciada, mas podem ser criados novos modelos analiticos, como
exemplo a andlise de disparidade (Tao; Jin-Ping; He, 2010) e analise de superficies (ZHAO
ET al, 2011).

Um novo modelo analitico é proposto baseado em séries temporais da estatistica,
onde sdo utilizadas algumas funcdes de célculo de probabilidade, métodos de predicdo de
valores, agrupamento de regides de interesse por distancia e analise de graficos e
resultados.

Os modelos e métodos estatisticos sdo implementados em algoritmos que, de forma
dindmica, calculam as predicGes e seus pontos futuros. Todos esses calculos sdo realizados
neste mddulo, posteriormente, um vetor com os resultados € enviado para o0 modulo de

visualizacdo, onde ele exibe os pontos preditos e os graficos para analise.

3.6.1. Algoritmos e Calculo de Erros

Foram criados trés algoritmos com base nos métodos de séries temporais da
estatistica, onde sdo realizados calculos para predizer futuros valores. O vetor de entrada e
saida dos dados contém as coordenadas geograficas dos pontos, o periodo e a quantidade.
O etor de saida ainda retorna os valores dos erros obtidos que serdo usados para
validacao.

Os algoritmos e os célculos dos erros sdo descritos e exemplificados em graficos

separadamente:

- Algoritmo do método das médias mdveis

Este algoritmo realiza o célculo de uma curva média referente aos dados reais. O
valor inicial para os calculos desse método é obtido a partir de um intervalo que contém
algumas posicdes iniciais do vetor de entrada. Para cada posicdo seguinte uma nova média
é calculada, inserindo o préximo ponto real e removendo o Ultimo, sem exceder o intervalo
de entrada. Para a predicdo deste método, estimam-se 0s quatro préximos valores,
baseados no histdrico da série.

Na Figura 15 € apresentado o grafico do célculo do método das médias mdveis
durante o periodo de janeiro a dezembro de 2009, onde os dados sdo agrupados por dias. A
curva de cor marrom representa 0 resultado desses calculos e a predicdo € exibida ao final,

onde os nimeros de 1 a 4, no eixo horizontal, sdo as predi¢cbes do primeiro, segundo,



29

terceiro e quarto dia de 2010, respectivamente. Os demais métodos sdo ocultados do
gréfico.

Figura 15 Resultado do método da média mével comparado com os valores reais para o ano de
2009 na regido central de S&o José do Rio Preto

- Algoritmo do método do alisamento exponencial simples

Para o célculo deste algoritmo sdo usados cerca de 30% do histérico da série
temporal, esse valor garante uma boa qualidade dos erros baseados na conceituagdo
estatistica. Este método permite construir uma curva que acompanha o grafico, assim sua
primeira predicdo estard mais proxima do real do que dos demais métodos propostos. As
proximas predicGes sdo calculadas por valores que foram estimados, consequentemente, 0S
erros aumentam de forma significativa, o que prioriza 0 uso dos outros métodos nesses
casos.

Na Figura 16 ¢ ilustrado o grafico do calculo do método do alisamento
exponencial simples para o ano de 2009, onde os dados sdo agrupados por dias. A curva de
cor preta corresponde ao resultado do algoritmo e a predicdo é exibida ao final, onde os
numeros de 1 a 4 no eixo horizontal correspondem as predicdes para 0s primeiros quatro

dias do ano de 2010. Os demais métodos sdo ocultados do gréafico.
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Figura 16 Resultado do método do alisamento exponencial comparado com os valores reais para o
ano de 2009 na regido central de Sao José do Rio Preto

- Algoritmo do método dos minimos quadrados

Este algoritmo tem por objetivo encontrar uma reta que minimiza a soma dos
quadrados das diferencas entre as distancias de todos os pontos aos pontos estimados. Esse
método permite concluir se 0s resultados sdo crescentes ou decrescentes, ou estdo
constantes ao longo do tempo. Essa orientacdo dos resultados obtém uma predicdo com
valores pertencentes a uma sequencia mondtona, assim a predicdo dos demais metodos
pode ser comparada. Com isso, 0 algoritmo pode ser usado para reforcar a validagédo dos
resultados.

Na Figura 17 € exibido o grafico do calculo do método dos minimos quadrados
para 0 ano de 2009 agrupados por dias, os demais métodos foram ocultados do grafico. A
reta de cor azul corresponde ao resultado do algoritmo, que neste caso exibe uma tendéncia
de decrescimo no numero de notificacdes de acidentes. Os ndmeros de 1 a 4 no eixo

horizontal correspondem as predicdes para os primeiros quatro dias do ano de 2010.
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Figura 17 Resultado do método dos minimos quadrados comparado com os valores reais para 0 ano
de 2009 na regido central de S&o José do Rio Preto

- Célculo dos erros dos algoritmos

Os erros sdo calculados separadamente para cada método implementado. A raiz do
erro médio quadratico absoluto é usada para comparar os valores obtidos. O menor
resultado obtido nessa comparacdo pode ser escolhido como a predicdo mais confidvel do
periodo. Na Figura 18 sdo exibidos os resultados referentes ao RMSE, onde as curvas de
cores marrom, preta e azul correspondem aos erros dos métodos das médias mdveis, do
alisamento exponencial e dos minimos quadrados, respectivamente.

O erro percentual médio absoluto calcula uma variacdo confidvel para o resultado
das predicGes. O gréafico do MAPE pode ser visualizado na Figura 19, onde a representacéo
dos métodos segue o mesmo padréo descrito anteriormente.

Os graficos dos erros sdo exibidos para verificar a alteracdo de valores sofrida no
decorrer do processo, uma vez que o valor do erro é usado somente ao final dos calculos da
predicdo. Essa precisdo estd relacionada com a quantidade temporal das coordenadas, pois

os algoritmos de projecdo ndo obtém resultados satisfatorios em um periodo muito curto.
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Figura 18 Resultados do RMSE referente ao somatorio de acidentes de todos os dias do ano de
2009 para a regido central de Sdo José do Rio Preto

Figura 19 Resultados do MAPE referente ao somatodrio de acidentes de todos os dias do ano de
2009 para a regido central de S&o José do Rio Preto

3.6.2. Metodologia

A metodologia proposta para a andlise da predicdo estatistica € baseada nos
métodos de séries temporais implementados e pode ser aplicada a qualquer base
georreferenciada que contém o histérico temporal dos dados. O objetivo desse modelo é
observar e validar as tendéncias dos resultados. A estrutura da proposta segue 0s seguintes

padrdes:
- Validagéo dos resultados obtidos, por meio dos erros MAPE e RMSE calculados.
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- Analise da orientacdo das projecdes, fundamentada nos célculo da reta do método
dos minimos quadrados.

-Andlise da predicdo, onde o modulo calcula os proximos quatro valores futuros,
nos trés métodos estatisticos implementados. Assim se podem obter resultados
deterministicos para a tomada de decisGes.

- Escolha do primeiro valor futuro pelo método do alisamento exponencial, pois
fornece erros menores por acompanhar o grafico.

- Interpretacdo dos resultados das demais predicOes.

- Definicdo e aplicacdo dos resultados como metodologia de prevencdo, caso 0s

mesmo apontem o surgimento de problemas nas regides analisadas.

Tabela 2
Comparacédo entre alguns trabalhos relacionados e o trabalho proposto

Wu, Wang Chen,

and Qiao Liu et al, Mantilla, Hamdi; Farah; Boedihardjo Trabalho
2011 2009 Gupta, 2005  Ahmed, 2005 Lu, 2010 Proposto

Andlise de dados N N N X N N
espaciais
Métodos estatisticos N N N X \ \
para célculos
Célculo de predicéo \ \ X X X \
\ﬁsugllzagao da N X X X X N
predicdo
Modelagem genérica X X X \ X \
Permuta entre qualquer
Base de dados X X X X X \/

georreferenciada

Na Tabela 2 é exibida a comparacdo entre o trabalho proposto, alguns trabalhos

relacionados na area e os métodos adotados para relacionamento.

3.7. Consideracdes Finais

A arquitetura e os algoritmos implementados que foram discutidos neste capitulo
demonstraram comparaces relevantes, como exemplo, o célculo dos erros RMSE e
MAPE, que sdo utilizados para validagdo dos resultados. O modulo de predicdo exibe
diversos graficos para andlise, assim tanto 0s usuarios com pouco ou muito conhecimento
em estatistica podem obter os resultados desejados. Os resultados dos métodos e a
metodologia de analise proposta possibilitam a tomada de acGes em medidas de prevencoes

em diversas areas. No proximo tdpico sdo detalhados os testes para validacdo da aplicacéo.
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Capitulo 4 —Validacéo, Analise e Resultados

Para a realizacdo dos testes propostos neste capitulo é necessario a conexao com a
internet, pois este projeto utiliza uma aplicacdo Web-GIS, entdo se assume uma boa
velocidade de navegacdo, a qual ndo interfira no tempo de execucdo e calculo dos dados.

Em termos da velocidade do processador, memdria ou periféricos, € necessario
somente um computador capaz de navegar de forma eficiente na internet, para 0s
experimentos foi usado um Computador com Core I3 530 PC, 4GB de memoria, HD

500GB. Nos demais tdpicos sdo detalhados os métodos de analise e testes.

4.1. Testes de Bases Diferentes no Médulo de Visualizacdo

Para validar o mddulo de visualizagdo foram construidas bases espaciais com
pontos geograficos escolhidos aleatoriamente, sendo que cada base e tabela foram criadas
de formas diferentes.

As bases e tabelas foram inseridas no gerenciador PostgreSQL com o suporte
PostGIS para dados espaciais e utilizadas para a execucdo dos testes iniciais de conexao.

Na Figura 20, pode ser observada a conexdo com a primeira base de teste chamada
de RioPreto150, com cerca de 150 pontos geograficos inseridos na tabela posicoes150. Os

pontos em vermelho no mapa representam as coordenadas georreferenciada.
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Figura 20 Visualizagdo das coordenadas da tabela posicoes150 na base de dados RioPreto150

Na Figura 21 sdo exibidos os pontos georreferenciados da segunda base de testes
chamada RioPreto1000, onde cerca de 1000 pontos geograficos estdo armazenados na
tabela posicoes1000. O tempo de visualizagdo foi inferior a um segundo, precisamente
variou entre 200ms e 398ms, nos navegadores, Internet Exploder, Firefox e Google

Chrome, todos em versdes atualizadas.
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Figura 21 Visualizacdo das coordenadas da tabela posicoes1000 na base de dados RioPreto1000

Para o0s testes seguintes foram criadas duas bases ficticias chamadas
Distritoindustrial e Engenheiroschimidt, que contém pequenas quantidades de dados

georreferenciados.
Nas Figuras 22 e 23 sdo exibidos mapas referentes a testes de deslocamento, onde a

FOPAGe centraliza a imagem nos pontos geograficos de maior concentracdo. Desta forma,

mesmo que se tenham pontos outliers, a maioria dos pontos sera exibida.
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Figura 22 Deslocamento para os pontos de maior concentracao na base georreferenciada chamada
Distritoindustrial

Figura 23 Deslocamento para os pontos de maior concentracao na base georreferenciada chamada
Engenheiroschimidt
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Nestes experimentos e testes observa-se pela forma genérica de visualizacdo, que
essa aplicacdo Web-GIS pode ser utilizada em uma etapa inicial e pré-programada na

confeccdo de sistemas espaciais mais robustos.

4.2. Testes de Predicao e Analise

Os testes realizados com a predicdo de valores e analise estatistica utilizam duas
bases de dados espaciais, a primeira chamada SIVAT que contém por volta de 70 mil
registro de notificacbes de acidentes do trabalho, sendo que aproximadamente 16 mil
registros possuem informacgdes georreferenciadas (Valéncio et al, 2012) (Rodrigues et al,
2011). A segunda base de testes é chamada de Grandeamazonas que contém dados criados
aleatoriamente na regido de Manaus, com cerca de 100.000 mil registros e, representa um
desmatamento ficticio. Todos os testes tiveram uma variagdo entre 170ms e 480ms na
execucdo dos calculos, nos navegadores, Internet Exploder, Firefox e Google Chrome. As

imagens contidas nos testes sdo provenientes do navegador Google Chrome.

4.2.1. Testede predi¢do de grandes regides agrupado por dias

Para o inicio deste teste a base de dados selecionada foi a do SIVAT, a regido
selecionada contempla todo o municipio de Sdo José do Rio Preto. No agrupamento
temporal os dias foram selecionados como variavel de periodo, assim a predicdo serd
encontrada para os quatro dias seguintes.

Como a base de testes armazena registros de acidentes de trabalho, existe menor
ndmero de ocorréncias em feriados e finais de semana e, para ndo resultar em pontos
outliers, neste teste tais periodos foram descartados.

O periodo selecionado para os calculos sdo os dias do més de janeiro de 2010, com
excecdo dos feriados e finais de semana. Na Figura 24 pode ser visualizada a regido de Séo

José do Rio Preto, onde serdo preditos as notificacbes de acidentes.
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Figura 24 Notificagdes de acidentes de trabalho na cidade de S&o José do Rio Preto utilizados para
calculo de predicdo em janeiro de 2010

Na Figura 25 é exibida a reta do calculo do método dos minimos quadrados e 0s
valores reais para essa regidao, os demais métodos estdo ocultos. Ao comparar 0s resultados
das duas séries obtidas, € possivel concluir que a tendéncia dos acidentes é crescente,
apesar dos valores reais ndo representar uma funcdo monotona. A predicdo para 0S

primeiros dias de janeiro esta representada nos ultimos quatro valores do eixo horizontal.
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Figura 25 Reta calculada pelo método dos minimos quadrados comparada com os valores reais para
os dias Uteis do més de janeiro de 2010 no municipio de S&o José do Rio Preto

O wvalor da primeira predicdo obtido pelo céalculo do alisamento exponencial
simples é 14.09 acidentes no primeiro dia Util do més de fevereiro. Os demais valores
utilizam este Ultimo como parametro e obtém baixa variacdo entre eles, como pode ser
visualizado na Figura 26, nos quatro Ultimos valores do periodo em dia. A curva do
alisamento exponencial simples acompanha o0s valores reais obtidos para calcular essa

predicdo. Os demais métodos ndo sdo mostrados no gréafico.

Figura 26 Curva do método do alisamento exponencial e predi¢des para os primeiros dias de
fevereiro de 2010 no municipio de S&o José do Rio Preto

O calculo das médias moveis configura uma boa predicdo para todos os quatro dias

de fevereiro de 2010, com variacdo de uma ocorréncia, como podem ser observados nos
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Uktimos valores dos periodos exibidos na Figura 27. A maioria dos pontos reais estd acima
da curva movel, o que indica que as notificacbes de acidentes do més de janeiro de 2010
para Sdo José do Rio Preto estdo acima da média esperada. Os outros métodos estdo

ocultos no grafico.

Figura 27 Curva do método das médias moveis e predicGes para os primeiros dias de fevereiro de
2010 no municipio de Séo José do Rio Preto

As ocorréncias observadas durante o periodo de um més variaram entre 8 e 25,
sendo assim os erros MAPE e RMSE podem ficar com uma porcentagem maior ao final
dos célculos, ja que uma Unica ocorréncia representa 5.8% do total.

A predicdo pode ser considerada qualificada, mesmo para um intervalo pequeno de
dias, pois os valores futuros de todos os métodos se aproximam entre si consideravelmente.
O acompanhamento por dia dos erros dos métodos pode ser observado nas Figuras 28 e 29,
onde os resultados do alisamento exponencial, dos minimos quadrados e da média mdvel
correspondem as cores preta, azul e marrom, respectivamente. A curva dos valores da
média movel aproxima-se dos valores dos minimos quadrados para ambos 0S erros, 0 que
significa que as duas predicGes estdo variando com a mesma intensidade. Como o método
do alisamento exponencial acompanha a curva dos valores reais, seu erro € menor, porém

s0 é valido para a primeira predicéo.
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Figura 28 Valores do erro RMSE de todos os métodos para os dias Uteis de janeiro de 2010 no
municipio de S&o José do Rio Preto

Figura 29 Valores do erro MAPE de todos os métodos para os dias Gteis de janeiro de 2010 no
municipio de Sao José do Rio Preto

Todos os resultados obtidos foram calculados nos dados referentes aos dias Uteis do
més de janeiro de 2010, consequentemente, as predi¢Oes indicam futuras ocorréncias de

acidentes nos primeiros quatro dias Uteis de fevereiro de 2010.
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Comparacdo das predicdes dos métodos com o valor real observado para os quatro

primeiros dias Uteis de fevereiro

de 2010

NotificagBes de
acidentes no més de

Quantidade
real

PredicGes do

PredicGes da

Predi¢des dos minimos

fevereiro de 2010 observada alisamento exponencial média movel quadrados
1° Dia util de fevereiro 12 14.09 13.66 16.13
2° Dia til de fevereiro 12 14.29 14.55 16.31
3° Dia util de fevereiro 10 14.42 13.74 16.49
4° Dia util de fevereiro 14 14.50 13.98 16.66

Os resultados obtidos pelas predicdes dos métodos podem ser observados na Tabela

3. Em relagdo ao primeiro dia dtil de fevereiro de 2010, o valor da média movel e do

alisamento exponencial obtido estd proximo da quantidade real observada, com uma

variacdo de aproximadamente 13% e 17%, respectivamente. Um resultado semelhante foi

observado no segundo dia Util, porém com variacbes maiores. Esses erros, apesar de serem

altos, estdo dentro do intervalo permitido pelo MAPE. Somente as predi¢des do terceiro

dia dtil de fevereiro estdo discrepantes do real o suficiente para descartar este resultado. No

entanto, no quarto dia Util, as variacbes das predicdes desses métodos possuem erro

inferior a 4%.

Na Figura 30 é observado o resultado obtido pelos célculos de todos os métodos,

que séo realizados por formulas e equacOes estatisticas diferentes. Apesar de metodologias

diferentes nos célculos, as predicdes apresentam estimativas proximas, 0 que garante maior

robustez nos resultados.

Figura 30 Resultado dos métodos de predigdo nos dias Uteis de janeiro de 2010 no municipio de

Sédo José do Rio Preto
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Esse método e modelo de analise indicam que, no caso da cidade de S&o José do
Rio Preto, poderia ocorrer uma média de 14 acidentes para os primeiros dias de fevereiro
de 2010, com tendéncia de crescimento. Os resultados reais comparados com as predigcdes
demonstraram uma aproximacdo significativa entre si. Baseado nas predicdes de
notificacbes de acidentes pode-se subsidiar agdes de gestdo politica direcionada a fim de
minimizar seus efeitos ao longo do tempo.

Devido a pequena quantidade de dados, o resultado da visualizacdo das predicdes
por dia ndo € satisfatorio.

A Figura 31 exibe os mapas dos valores reais e preditos, por meio do método do

alisamento exponencial, para o primeiro dia de fevereiro de 2010.
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Figura 31 Visualizacdo dos mapas das notificagdes de acidentes de trabalho, dados reais e preditos,
para o primeiro dia de fevereiro de 2010
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4.2.2. Testede Selecdo Parcial Agrupado por Dia

Inicialmente é feita uma selecdo da regido central de Sdo José do Rio Preto junto
com o bairro Parque Industrial. A selecdo neste teste é ainda mais especifica, pois é feita a
selecdo dos acidentes diarios dessa regido, assim os resultados obtidos serdo ainda menores
que os do teste anterior. Um dos objetivos deste teste € validar resultados infimos em
grandes quantidades temporais.

Séo escolhidos todos os dias do més de agosto de 2010 para os calculos, na Figura
32 pode ser observada a selecdo da regido.

Figura 32 Selecdo das notificagdes do Centro e Parque Industrial de Sdo José do Rio Preto para o
més de agosto de 2010

Na Figura 33 é exibida a reta do célculo do método dos minimos quadrados e 0s
valores reais para essa regido. Ao comparar 0s resultados das duas séries obtidas, pode-se
concluir que a tendéncia dos acidentes é decrescente. A predi¢do para os primeiros dias de

setembro esta representada nos ultimos quatro valores do eixo horizontal.



47

Figura 33 Resultados do método dos minimos quadrados comparado com os valores reais do més
de agosto de 2010 no Centro e Parque Industrial de S&o José do Rio Preto

Na Figura 34 € visualizado o grafico da predicdo do alisamento exponencial, onde
os ultimos valores calculados estdo proximos do dkimo valor real contido na base de
notificagdes de acidentes. Em virtude de poucas ocorréncias, a variagdo média é pequena

para este caso.

Figura 34 Curva do método do alisamento exponencial e predi¢6es para os primeiros dias de
setembro de 2010 no Centro e Parque Industrial de S&o José do Rio Preto

O célculo das médias moveis exibe uma predicdo confidvel para os primeiros dias
de setembro de 2010, a variacdo das predicOes é inferior a uma ocorréncia diaria, como
observado na Figura 35. A maioria dos pontos reais estd abaixo da curva mdvel, o que

indica que a média de acidentes para o més de agosto encontra-se abaixo da média.
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Figura 35 Curva do método das médias moveis e predices para os primeiros dias de outubro de
2010 no Centro e Parque Industrial de Sdo José do Rio Preto

O valor do erro final MAPE e RMSE ficou elevado para as projecdes do alisamento
exponencial e da média mdvel, isso porque uma Unica ocorréncia pode chegar a representar
mais de 50% do total. Nas Figuras 36 e 37 pode-se visualizar 0 acompanhamento dos erros

de todos os métodos para o0 més de agosto de 2010.

Figura 36 Valores do erro RMSE de todos os métodos para o més de agosto de 2010 no Centro e
Parque Industrial de S&o José do Rio Preto
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Figura 37 Valores do erro MAPE de todos os métodos para o més de agosto de 2010 no Centro e
Parque Industrial de Sdo José do Rio Preto

Tabela 4

Comparacao das predicdes dos métodos com o valor real observado para os quatro
primeiros dias de setembro de 2010

ac%g;'{g;aﬁge;éie de Qua?(:éollade _ PredicGes do _ Pred.i(;()es da PredicGes dos minimos
setembro de 2010 observada alisamento exponencial média mével quadrados
1° Dia util de setembro 2 2.34 2 191
2° Dia util de setembro 4 2.24 2 1.89
3° Dia util de setembro 1 2.18 2.33 1.86
4° Dia Util de setembro 3 2.13 211 184

Os resultados obtidos pelas predicdes dos metodos podem ser observados na Tabela
4. Somente o primeiro dia de setembro de 2010 esta validado pelos erros MAPE e RMSE
para todos os métodos, pois os valores de todas as predicbes comparados com o valor real
tiveram erros inferiores a 15%. A predicdo do segundo e quarto dia de setembro s&o
validados por meio dos erros dos métodos da média mdével e dos minimos quadrados,
apesar dos altos resultados. No terceiro dia de setembro as predicdes ultrapassaram mais de
100% do valor real observado, dessa forma ndo foram validadas. Foram utilizados todos os
dias do més de agosto de 2010 para a execucao deste teste.

O resultado desta metodologia de andlise mostra que, nesta regido de S&o José do
Rio Preto, existe uma tendéncia de decréscimo dos acidentes e também que trés dos quatro
resultados da predicdo estdo proximos dos reais.

Neste teste ndo foi possivel realizar a visualizacdo das predicOes, pois a quantidade

de dados preditos ndo foi significativa.
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4.2.3. Testesde Comparacédo de Predi¢desde Diferentes Regides
Agrupados por Més
Para este teste foram calculados os resultados da predicdo sobre a regido total de
S&o José do Rio Preto e de seu Distrito Industrial. O periodo selecionado para os célculos
foi 0 ano de 2009 e os dados foram agrupados por més. Assim a predicdo foi feita para os

quatro primeiros meses de 2010. A regido de Sdo José do Rio Preto e o Distrito Industrial

selecionado para a representacdo dos célculos séo exibidos na Figura 38.

Figura 38 Notificagdes de acidentes de trabalho em 2009 no Distrito Industrial selecionado e no
municipio de Séo José de Rio Preto

Na Figura 39 € exibido o grafico dos valores do calculo do método dos minimos
quadrados onde a tendéncia dos acidentes é crescente e entre 0s meses de maio e dezembro
os valores reais representaram uma funcdo monotona. No grafico ilustrado na Figura 40 o
resutado do método apresenta uma reta decrescente, dessa forma, mesmo que o municipio
de S&o José do Rio Preto apresente um crescimento de notificacdes de acidentes, a regido
do Distrito Industrial ndo influencia esse resultado.

Esse resultado deixa evidente que diferentes areas podem resultar em diferentes
tipos de analises. Ao selecionar varias regides para os calculos, é possivel encontrar

algumas com maior nivel de criticidade, onde deveriam ser concentrados os esforcos para
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uma melhoria na qualidade dos dados. Nas outras regides, com baixo ou nenhum nivel

critico, seria necessario apenas manter esses resultados.

Figura 39 Predicdo para o primeiro quadrimestre de 2010 no método dos minimos quadrados no
municipio de S&o José do Rio Preto

Figura 40 Predicao para o primeiro quadrimestre de 2010 no método dos minimos quadrados no
distrito industrial

Na Figura 41 pode ser visualizado o método do alisamento exponencial para o
municipio de S&o José do Rio Preto onde os quatro Ultimos pontos dessa curva sdo
referentes as predices do primeiro quadrimestre de 2010. Esses valores representam as

estimacOes das notificacdes de acidentes do trabalho.
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Figura 41 Método exponencial para predicao do primeiro quadrimestre de 2010 de Séo José do Rio
Preto

Na Figura 42 é ilustrado o grafico do método do alisamento exponencial para o
Distrito Industrial, onde os quatro Gltimos pontos dessa curva sdo referentes as predicoes
do primeiro quadrimestre de 2010. Esses valores representam as estimagcdes das
notificacbes de acidentes do trabalho.

Figura 42 Método exponencial para o Distrito Industrial na predi¢do do primeiro quadrimestre de
2010

Os resultados obtidos no célculo da projecdo da média mdvel para ambas as
sele¢Oes indicaram uma continuidade nos resultados, os erros MAPE e RSME para esse

método tiveram um resultado bastante confidvel. Os resultados deste método para o
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municipio de S&o José do Rio Preto séo ilustrados na Figura 43 onde a maioria dos valores
reais estd acima da curva mdvel, consequentemente, o ano de 2009 registrou ocorréncias
acima da média. Na Figura 44 ¢é exibido o método para o Distrito Industrial onde as
ocorréncias reais dos dados também ficaram acima da média de ocorréncias estimadas,

assim nestes periodos deveriam ter sido adotados métodos de prevencao.

Figura 43 Predicdo da média movel para S&o José do Rio Preto em 2010

Figura 44 Predicdo da média mével para o distrito industrial em 2010
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Tabela 5

Comparacéo dos erros MAPE e RMSE para 0 municipio de S&o José do Rio Preto e o
Distrito Industrial para as predicdes de 2010

Resultados dos erros para 0s Método do alisamento Método das Método dos minimos
métodos nas regides exponencial médias mével quadrados
MAPE — S&o Josédo Rio Preto 0.016 0.084 0.075

RMSE — S&o José do Rio Preto 1.20% 6.69% 6.40%

MAPE — Distrito Industrial 0.040 0.180 0.165

RMSE - Distrito Industrial 2.35% 11.20% 14.62%

Os resultados dos erros dos métodos podem ser observados na Tabela 5. No
municipio de S&o José do Rio Preto os erros das medias moveis e dos minimos quadrados
aproximaram-se do valor 0.08 para 0 RMSE e 6.5% em média para 0 MAPE. O valor do
erro MAPE pode significar estatisticamente que, caso ndo ocorra agdo de variaveis
externas, 0s valores reais terdo uma variacdo maxima de 6.5% dos valores preditos. Todos
os erros na regido do Distrito Industrial tem, aproximadamente, o dobro dos valores

obtidos no municipio.

Tabela 6

Comparacdo das predicdes de todos os métodos com o valor real observado para os quatro
primeiros meses de 2010 em S&o José do Rio Preto e Distrito Industrial

Predigdes dos

Predicdes das notificagcdes de Quantidade real Predi¢cdes do alisamento Predicdes da MimImoS

acidentes por regides em 2010 observada exponencial média mével quadrados
Janeiro — S&o José do Rio preto 298 303.36 316.33 318.71
Fevereiro - Sdo José do Rio preto 266 299.53 317.77 324.14
Mar¢o — Séo José do Rio preto 354 297.11 312.03 329.57
Abril —Séo José do Rio preto 320 295.58 315.38 335.00
Janeiro — Distrito Industrial 41 40.03 39.66 37.10
Fevereiro - Distrito Industrial 35 39.29 40.55 36.87
Margo - Distrito Industrial 43 38.83 40.74 36.65
Abril - Distrito Industrial 47 38.53 40.32 36.42

Na Tabela 6 é mostrada a comparacdo dos resultados reais e preditos para o
municipio de Sao José do Rio Preto e para o Distrito Industrial, no primeiro quadrimestre
de 2010. Na comparacdo dos resultados reais e preditos, com exce¢do do més de fevereiro,
os valores obtidos pela metodologia utilizada na aplicacdo da FOPAGe aproximam-se dos
reais com pouca variagdo. Em média, estes valores sdo satisfatorios para a decisdo de
medidas de prevencdo em ambos 0s casos. Uma justificativa para o més de fevereiro estar
fora dos resultados da-se ao fato deste més possuir uma quantidade menor de dias em
relacdo aos outros.

Sobre uma analise mais abrangente poderia ser concluido que a regido do Distrito

Industrial pode ndo influenciar tanto no aumento dos acidentes na regido total, sendo assim
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poderiam ser selecionadas outras regides para andlise, até encontrar uma na qual o
crescimento seja constatado e, assim, aplicar medidas de prevencdo nesta regidao. Com isso,
certamente, ocorreria uma melhoria nos resultados futuros.

A predicdo para o més de janeiro de 2010 pode ser visualizada na Figura 45, onde
sdo ilustrados no primeiro mapa 0s valores reais e no segundo o resultado do método do

alisamento exponencial, no Distrito Industrial.
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Figura 45 Visualizacdo dos mapas das notificagdes de acidentes de trabalho, dados reais e preditos
pelo método do alisamento exponencial, para janeiro de 2010
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A predicdo para o més de fevereiro de 2010, pode ser visualizada na Figura 46,
onde sdo ilustrados no primeiro mapa os valores reais e no segundo o resultado do método

dos minimos quadrados no Distrito Industrial.

Figura 46 Visualizagcdo dos mapas das notificag0es de acidentes de trabalho, dados reais e preditos
pelo método dos minimos quadrados, para fevereiro de 2010
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A predicdo para 0 més de marco de 2010 pode ser visualizada na Figura 47 onde
sdo ilustrados no primeiro mapa os valores reais e, no segundo, o resultado do método da

média mével, no Distrito Industrial.

Figura 47 Visualizagdo dos mapas das notificagfes de acidentes de trabalho, dados reais e preditos
pelo da média movel, para marco de 2010
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A predicdo para o0 més de abril de 2010 pode ser visualizada na Figura 48, onde séo
ilustrados no primeiro mapa os valores reais e no segundo o resultado do método da media

moével, no Distrito Industrial.

Figura 48 Visualizagdo dos mapas das notificagdes de acidentes de trabalho, dados reais e preditos
pelo da média mével, para abril de 2010
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Os resultados dos métodos para a selecdo mensal apresentaram uma quantidade
significativa de notificacdes, com isso, foi possivel exibir as predicdes, para todos os

meses, NOos mapas para comparacao.

4.2.4. TestesemGrandes Bases de Dados Agrupados por Anos e
Semanas

Nos proximos testes, as informacdes utilizadas para predicdo de valores
correspondem a base Grandeamazonas. A representacdo dos dados é ficticia e simboliza
uma possivel predicdo em determinada &rea de desmatamento na regido de Manaus. Esse
teste tem por objetivo a execucdo de grandes quantidades de dados e também mostrar que
as funcOes estatisticas estdo bem definidas e implementadas. Os dados foram obtidos de
forma aleatoria, porém, para cada periodo as distribuicbes de probabilidade foram iguais.
Dessa forma, o carater da série temporal sera constante e o resultado da predicdo, baseado
nos conceitos estatisticos, também devera ser constante.

Cada ponto que é exibido na Figura 49 identifica uma arvore derrubada, assim se
assume que exista uma grande concentracdo de arvores por toda essa regido. Nem todos os

pontos podem ser mostrados, pois foi selecionada uma pequena regido para visualizacéo.

Figura 49 Visualizacdo das coordenadas das arvores derrubadas na regiao de Manaus
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O comportamento dos algoritmos foi testado para as selegdes anuais e semanais. Na
selecdo anual, a variacdo entre todas as predicdes dos métodos e a série dos valores
contidos na base foram inferiores a 1%, o que garante a continuidade da série. Na Figura
50 s@o exibidos os resultados de todos os métodos de predicdo e os valores da base
Grandeamazonas, onde o periodo selecionado foi de 2001 a 2009, assim os valores futuros
sdo calculados para os anos de 2010, 2011, 2012 e 2013. Esses resultados sugerem a
continuidade da série, o que valida os métodos com base nos conceitos de probabilidade e
estatistica. Os algoritmos  estatisticos implementados apesar de possuirem formas
diferentes de calculo obtém resultados proximos, sendo condizente com os fatos ficticios

gerados.

Figura 50 Resultado de todos os métodos de predicdo para o desmatamento da regido de Manaus
durante os anos de 2001 a 2009

O desempenho na visualizacdo dos dados foi, em média, quatro segundos maior do
que os realizados anteriormente. Em todos os navegadores ocorreu uma variagdo entre
4.20s e 5.36s. Na selecdo semanal, o periodo escolhido foi o primeiro semestre do ano de
2003, ocorreu uma variacdo relativamente maior nas predicdes dos metodos em relagcdo aos
dados da base, pois alguns meses ndo conttm semanas completas. Na Figura 51 o0s
métodos podem ser visualizados e, para esse periodo os resultados apresentam valores
constantes. Todos os métodos resultaram em predicGes parecidas, para as primeiras

semanas do segundo semestre de 2003, o que confirma a precisdo dos métodos estatisticos.
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Figura 51 Resultado de todos os métodos para as semanas do primeiro semestre de 2003, referentes
ao desmatamento na regido de Manaus

Os resultados da predicdo final exibidos por todos os metodos demonstraram
predicGes factiveis. Assim a metodologia de andlise mostrou-se capaz de calcular dados
temporais georreferenciados de forma a encontrar critérios nas aplicacbes de esforcos em

medidas de prevencéo.

4.3. Consideracoes Finais

Os resultados observados demostraram a qualidade da analise que se pode obter
com a FoOPAGe. Os testes realizados contemplaram as predicdes em pequenas regides, que
possuem quantidades infimas de dados e, grandes regides, com mais de 100.000 dados
georreferenciados. A FOPAGe obteve um tempo de execucdo satisfatorio para ambos 0s
casos.

Com uma base de dados concreta e bem definida, o SIVAT, visualizou-se
estatisticas reais, que possibilitam a tomada de decisdes qualitativas para uma possivel

melhoria dos resultados futuros.
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Capitulo 5 — Conclusdes e Trabalhos Futuros

Os estudos wvoltados a predicdo espacial tém alta relevancia como pode ser
constatado nos assuntos tratados neste trabalho. Os artigos e publicagdes apresentados
demonstram uma area recente de pesquisa onde existe um propésito de contribuir na
melhoria da qualidade de vida, meio ambiente, salde, dentre outras areas relacionadas.

A confeccdo da FoPAGe inteirou conceitos estatisticos espago-temporais,
computacionais e de probabilidade para auxiliar uma metodologia de andlise futuristica de
dados georreferenciados. De maneira dinamica, qualquer base georreferenciada pode ser
analisada, a metodologia permitiu realizar céalculos de predicdo em regiGes selecionadas,
obter graficos estatisticos espaco-temporais e visualizar uma regido predita.

A metodologia utilizada dividiu a construcdo em mddulos, o que possibilitou testes
e resultados separados. Essa abordagem obteve resultados estatisticos e visuais
satisfatorios. Para validar o contexto genérico do trabalho proposto, diversas bases de
dados foram visualizadas nos testes, assim como 0s pontos preditos por
georreferenciamento. A estimativa dos métodos estatisticos de predicdo aproximou-se dos
valores reais na maioria dos casos.

A metodologia para célculo da localizacdo, dos dados preditos nos mapa, foi capaz
de encontrar regides de criticidade proximas das reais, quando comparada com os dados da
base georreferenciada chamada SIVAT. Nas concentracfes de ocorréncias mais densas,
preditas na FOPAGe, poderiam ser adotados métodos de prevencdo de acidentes do
trabalho, o que garantiria uma melhoria na satde do trabalhador.

5.1 Trabalhos Futuros

Com base na metodologia usada, na confeccdo da FOPAGe, nas predicbes e todos
0s conceitos utilizados, alguns trabalhos futuros séo propostos. Como a implementacdo de

algoritmos de agrupamento espacial para projecdo de dados previamente relacionados, pois
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assim uma regido de interesse poderia ser encontrada de forma automética e a predicdo
poderia resultar em dados correlacionados.

A confeccdo de interfaces de visualizagdo e predicdo de diversas bases permitiria
metodologias de analises multiplas, com possibilidade de comparacdes entre dados
geogréficos relacionados em diferentes bases de dados.

O estudo de novas funcdes estatisticas para predicdo de séries temporais, aplicadas
nos dados espaciais, poderia aperfeicoar 0 modelo proposto e, possivelmente, a analise dos
graficos e também propor novas técnicas de visualizacdo de predicdo, para comparar
resultados no mapa que contém os pontos georreferenciados, obtidos com a metodologia

proposta.
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