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Resumo

PREVISAO EM TEMPO ATUAL DE CHEIAS COM USO DE SISTEMA
ESPECIALISTA DIFUSO

Sistemas de previsdo de cheias podem ser adequadamente utilizados quando o alcance
¢ suficiente, em comparagao com o tempo necessario para agdes preventivas ou corretivas.
Além disso, sao fundamentalmente importantes a confiabilidade e a precisdo das previsdes.

Previsdes de niveis de inundacao sdo sempre aproximagdes, ¢ intervalos de confianca
ndo sdo sempre aplicaveis, especialmente com graus de incerteza altos, o que produz
intervalos de confianga muito grandes. Estes intervalos sdo problematicos, em presenca de
niveis fluviais muito altos ou muito baixos.

Neste estudo, previsdes de niveis de cheia sdo efetuadas, tanto na forma numérica
tradicional quanto na forma de categorias, para as quais utiliza-se um sistema especialista
baseado em regras e inferéncias difusas. Metodologias e procedimentos computacionais para
aprendizado, simulagdo e consulta sdo idealizados, e entdo desenvolvidos sob forma de um
aplicativo (SELF — Sistema Especialista com uso de Logica “Fuzzy”), com objetivo de
pesquisa e operacao.

As comparagdes, com base nos aspectos de utilizagdo para a previsao, de sistemas
especialistas difusos e modelos empiricos lineares, revelam forte analogia, apesar das
diferencas teodricas fundamentais existentes.

As metodologias sdo aplicadas para previsdo na bacia do rio Camaqué (15543 km?),
para alcances entre 10 e 48 horas. Dificuldades praticas a aplicagdo sao identificadas,
resultando em solugdes as quais constituem-se em avangos do conhecimento e da técnica.

Previsdes, tanto na forma numérica quanto categorizada sao executadas com sucesso,
com uso dos novos recursos. As avaliagdes e comparagdes das previsdes sdo feitas utilizando-
se um novo grupo de estatisticas, derivadas das freqiiéncias simultdneas de ocorréncia de
valores observados e preditos na mesma categoria, durante a simulagao.

Os efeitos da variagdo da densidade da rede sdo analisados, verificando-se que
sistemas de previsao pluvio-hidrométrica em tempo atual sdo possiveis, mesmo com pequeno
numero de postos de aquisi¢ao de dados de chuva, para previsdes sob forma de categorias

difusas.

Palavras-chave : previsao em tempo atual, sistemas especialistas, logica fuzzy.



Abstract

REAL-TIME FLOOD FORECASTING USING FUZZY EXPERT SYSTEMS

Flood forecasting systems are only useful when the forecast lead time is longer than
the time required to activate preventive or remedial actions. In addition, the reliability and
accuracy of forecasts are of prime importance.

Flood level forecasts are always approximations, and confidence intervals are not
always suitable, particularly with low confidence probabilities, which results intervals that are
too wide. These intervals are troublesome, therefore, in the presence of very low and very
high river levels.

In this study, flood level forecasts are tried, both in the traditional, numerical form,
and in the form of vague categories. It is accomplished using an expert system based on fuzzy
rules and fuzzy inference. Methodologies and computational procedures for learning,
simulation and consultation are idealised and then developed as a software (SELF - Sistema
Especialista com uso de Logica Fuzzy), which is aimed at research and practical operation.

Comparisons between the use for prediction of fuzzy systems and empirical linear
models revealed strong similarities, in spite of the fundamental differences in theory.

The methodologies are applied to real time river level forecasts in the Camaqua river
basin (15543 km?), for lead times ranging from one half to two days. Practical difficulties
related to the use of fuzzy systems are identified and explored. The solutions found offer
some advances to knowledge and practical application.

Forecasts, both in the numerical and categorical forms, are made successfully, using
the new resources. Evaluation and comparison of the predictions in symbolic form are made
with the use of a proposed new group of statistics, derived from frequencies of simultaneous
occurrences of observed and predicted values at the same categories.

The effects of raingauge network density are analysed, and it is found that forecasting
systems may be operated even where network density is sparse, given that fuzzy expert

systems are available for symbolic predictions.

Keywords : Real-time forecasting, expert systems, fuzzy logic.
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Capitulo 1 - Introducéao

Lista de Simbolos

CP, CS
Ex

Fc

Foc

Fop

Fot

Gac

M( )

nF
Pe

Sq

uteﬁt

Ut+r

ﬁatﬂ

(051
Ha (x)

Or

Referéncias genéricas aos conjuntos principal e secundario, em resposta a
uma consulta;

Erro maximo, em uma simulagao com verificagao;

Fator de confianca do registro;

Freqiiéncia de ocorréncias combinadas : Freqiiéncia com que pcp (ug) > 0,5
ou pcs (U ) > 0,5, em uma simulagao;

Freqiiéncia de ocorréncias parciais : Freqiiéncia com que pcp (Ue:) > 0, em
uma simulacao;

Freqiiéncia de ocorréncias totais : Freqiiéncia com que pcp (Ue) > 0,5, em
uma simulacgao;

Grau de acionamento, ou grau de pertinéncia atribuido ao conseqiiente na
aplicacdo de uma regra associativa;

Matriz cognitiva, com uma dimensao para cada variavel (explicativas +
explicada), cujos elementos representam o numero ponderado de
ocorréncias, apdés a aplicagdo de um procedimento de aprendizado
Organizativo;

Numero de falhas de conhecimento, em uma simulacao;

Perda de eficiéncia, resultante de uma simplificagdo imposta, ou aos dados
utilizados, ou ao modelo;

Somatoério dos quadrados dos erros, ou fungdo quadratica;

Valores da variavel explicada, observados ou medidos e calculados ou
estimados, respectivamente, no tempo atual t;

Valor previsto da variavel explicada, para o alcance t;

Valor previsto da varidvel explicada, para o alcance t, com modelo
alternativo;

Parametros ajustados para o modelo empirico linear;

Grau de pertinéncia do valor x ao conjunto difuso A;

Ponderacao atribuida a cada regra;

Xi
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1. Introducao

1.1. A Caracterizac¢iao do Problema
1.1.1. As Enchentes e a Reducido de Danos

A importancia dos excessos ou da escassez da agua, entre os desastres naturais,
evidencia-se pelas estatisticas da WMO (World Meteorological Office), publicadas por
Askew (1997). Tem-se que 54% dos danos significativos, 65% das pessoas afetadas e 29%
das mortes provocadas por desastres naturais sao devidas a inundagdes ou estiagens. Segundo
o autor, o Twelfth World Meteorological Congress, de 1995, salienta que inundagdes e
estiagens sempre ocorreram € sempre ocorrerdo, razao pela qual € essencial que as agdes para
a reducdo de seus efeitos sejam um objetivo permanente e de longo prazo.

O problema de enchentes ¢ muito antigo, porém agrava-se com o incremento da
ocupacao humana. Principalmente, a urbanizagdo indiscriminada em planicies de inundagdes,
cria situagdes extremamente perigosas.

No Brasil, além da ocupacdo de planicies de inundagdo, observa-se a ocupagdo
crescente, em grandes centros, de zonas altas, os chamados morros. A ocupagdao dos morros,
como unica op¢ao viavel economicamente para os socialmente desfavorecidos, reveste-se de
grande importancia, uma vez que, com relacao a enchentes, existem multiplas conseqiiéncias.

Por um lado, chuvas intensas, sobre superficies das quais foi retirada a cobertura
vegetal para ocupacdo, resultam em enxurradas, as quais provocam desabamentos, com
perdas de vidas e dos bens imodveis, muitas vezes construidos ilegalmente. Desmoronamentos
podem constituir-se em quedas de barreiras, com conseqiiéncias danosas nas estradas.

A retirada da cobertura vegetal intensifica os processos erosivos, indo depositar-se 0s
materiais resultantes nos canais fluviais. Como conseqiiéncia, tem-se reducao na capacidade
das calhas dos rios, e aumento da ocorréncia de enchentes.

Acrescendo-se a isso o fato de existirem possiveis mudancgas climaticas em curso, com
conseqliente aumento de indices pluviométricos em algumas regides, conclui-se que o
problema das enchentes tende a agravar-se.

Tradicionalmente, os meios para redu¢do de danos causados por inundagdes tém sido
classificados em estruturais (intervengdes sob forma de obras de engenharia), e ndo

estruturais.
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As medidas estruturais podem ser classificadas em medidas extensivas e medidas
intensivas (Cordero et alii, 1998). As extensivas implicam em alteracdo na bacia hidrogréfica,
no que diz respeito, principalmente, a ocupacao e cobertura dos solos.

As medidas estruturais intensivas sdo localizadas, podendo-se citar, principalmente, a
construcao de diques (acompanhados de sistemas de drenagem), a modificacdo do canal para
aumentar sua capacidade de escoamento, bacias de reten¢do, para armazenamento temporario
dos volumes excedentes em areas de inundacao, e reservatorios para regularizagao.

Diques sdo meios Uteis para a protecdo contra enchentes, porém podem desviar as
aguas de cheias para outras areas desprotegidas, além de servirem de incentivo a ocupagao, o
que pode ser perigoso, caso o nivel de projeto seja excedido.

O aumento da capacidade de escoamento da calha fluvial pode ser obtido
simplesmente por dragagem, ou por retificagdo, ou constru¢cdo ou ampliagdo de canais, e
resulta em efeitos localizados, porém pode causar problemas de erosdo e sedimentacgdo, além
de transferir os problemas de inundagdo para outras areas.

Bacias de retengdo utilizam-se de areas de armazenamento natural, para redugdo das
descargas de pico a jusante, sendo simples e de construcdo pouco dispendiosa. Porém, areas
inundadas sofrem danos durante enchentes, existem riscos para os moradores locais, ¢ a
eficiéncia ¢ limitada a capacidade de armazenamento.

Reservatorios para regularizagdo de descargas podem ser construidos com uso
multiplo, o que permite o compartilhamento dos custos. Porém, provocam inundacao
permanente de areas que podem ser extensas, requerendo as suas desocupagdes. Além disso,
os danos ambientais e alteracdes morfoldgicas podem ser relevantes.

As medidas estruturais podem ser implementadas em areas com pouca pressao
antropica. A medida que crescem os indices de ocupagdo aumentam as necessidades de
medidas ndo estruturais.

Entre as medidas ndo estruturais, sdo importantes o planejamento e gerenciamento do
uso do espaco fisico, o seguro contra enchentes, e sistemas de previsdo e alerta contra cheias,
além de medidas complementares a estas, como informag¢do e educagdo publica e medidas de
evacuagdo emergencial.

A especificacdo e fiscalizagdo do uso das areas sujeitas, com maior ou menor risco, a
inundagdes, em fungdo do risco existente, permite o uso do espaco fisico de forma
consistente, garantindo que os prejuizos ndo serdo agravados pelo desenvolvimento da

ocupacao, além de preservar-se 0 meio ambiente e paisagistico.



Capitulo 1 - Introducéao 3

O seguro contra enchentes transfere a responsabilidade pela op¢ao por residir em areas
de risco para os individuos, aliviando os custos dos poderes publicos. Porém, ¢ dificil obter-se
a adesdo das companhias privadas de seguro.

Sistemas de previsdo e alerta sdo efetivos quando associados a outras medidas, como a
divulgagdo de mapas de inundacdo, com a exposicao de regides a serem alagadas. A educagao
do publico potencialmente afetado, para interpretacdo das informacdes divulgadas e
providéncias pessoais, ¢ fundamental.

Além disso, comportas de diques e barragens sdo controladas em funcdo das
previsdes. Estas sdo uteis também para a agdo da defesa civil, das acdes de resgate,
evacuacao de pessoas para locais seguros, instalagdo de postos médicos e centros de auxilio.

Embora o controle total de inundagdes seja praticamente impossivel, ¢ indispensavel
para a prote¢do de vidas humanas e de benfeitorias, bem como manutengdo ou reposi¢ao de
servigos essenciais e protecdo ambiental, a existéncia de medidas para redu¢ao dos danos
provocados por enchentes.

O controle efetivo de cheias depende, freqiientemente, da combinacdo apropriada de
medidas estruturais e ndo estruturais. Todini (1998) recomenda o uso integrado e seqiiencial

de quatro principais medidas ndo estruturais, as quais sao :

- Identificagdo de areas de alta incidéncia de enchentes, e desenvolvimento de mapas

de risco de inundacao;

- Instalagd@o de sistemas confidveis de previsao e alerta, o qual estabelega um tempo de

antecedéncia operacional de, pelo menos, 6 horas (se possivel, 12 ou mais);

- Defini¢ao dos planos de emergéncia para situagdes de risco, elaboragdo de manuais
especificos de conduta, com informagdes para cada area, bem como a delimitacdo da
area ameacada, os riscos envolvidos, as autoridades responsaveis, acdes a

empreender, a quem alertar, etc.;

- Desenvolvimento de um sistema de suporte a decisdo, com objetivo de centralizar as
operacdes em uma unidade operacional para emergéncias, ¢ monitorar € coordenar as

atividades dos grupos envolvidos nas agdes para alivio dos efeitos das inundagdes.

Segundo o autor, um sistema de suporte a decisao para planejamento, alerta e controle
de cheias deve atender as necessidades dos usuarios finais. O sistema total de planejamento e

alerta consiste de duas partes, ou seja, a parte tecnologica e a parte socioldgica.
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O subsistema tecnoldgico ¢ operado por meteorologistas e hidrélogos e consiste na
aquisicao de dados e nos sistemas de previsdo meteoroldgica, os quais resultam nos dados
para os modelos de previsdo de cheias e operagao das ferramentas de suporte a decisdo.

Os dados, os modelos matematicos e as ferramentas de suporte a decisdo sdo
consultados pelos gerentes de operagdo, os quais, dependendo do caso, emitem alertas a
defesa civil. A defesa civil interage com os meios de comunicagdo, a policia e o publico,
diretamente ou indiretamente, formando o subsistema sociolégico. Portanto, ¢ evidente a
importancia das previsdes, no contexto das atividades de controle e reducdo de danos
provocados por inundagdes.

Previsdes confidveis de niveis de inundagdes sdo igualmente importantes, tanto na fase
de ascensdo quanto na recessdo. No primeiro caso, ac¢des preventivas s3o ou nao
implementadas, com intensidades e, conseqiientemente, custos, varidveis. No segundo caso, o
conhecimento do rebaixamento esperado dos niveis fluviais pode auxiliar na orientagdo de
decisdes relativas a continuidade das acdes e a possibilidade de danos provenientes do
prolongamento da enchente.

Previsdes com pelo menos seis horas de antecedéncia podem ser importantes, desde
que haja, nestes casos, um estado geral de sobreaviso, tanto das autoridades como do publico
potencialmente atingivel, com base no cendrio geral, do qual fazem parte o conjunto de
informagdes hidroldgicas e meteoroldgicas disponiveis e o conhecimento das evolugdes
possiveis. Porém, o ideal, tendo-se em conta a necessidade de coordenacdo entre os diversos
agentes envolvidos, e o preparo, ¢ uma antecedéncia de pelo menos 12 horas.

A seqiliéncia de estados de alerta e, portanto, as previsdes, precisam ser estruturadas
em varios niveis. A medida que o tempo de antecedéncia das previsdes diminui, aumenta a
precisdo e a confiabilidade. Estes niveis podem ser qualitativos, para horizontes maiores,
tendendo para previsdes quantitativas para alcances menores.

As previsdes podem ser obtidas a partir de informacdes cada vez mais sofisticadas e
completas, a medida que diminui a drea da bacia e, conseqiientemente, o tempo de resposta

disponivel. Por exemplo :

- Bacias grandes (> 10000 km?), para as quais os niveis de enchentes & frente podem
ser obtidos, em uma ou mais se¢des, com base unicamente nas descargas (ou niveis),

de uma ou mais se¢oes a montante.



Capitulo 1 - Introducéao 5

- Bacias intermediarias, para as quais as previsdes podem ser obtidas com base nas
observagdes das precipitagdes. Ou seja, as chuvas futuras afetam muito pouco as

descargas que ocorrerdo, devido ao tempo requerido para o transporte na bacia.

. 2 . ~ ro c o~
- Bacias pequenas (< 1000 km®), para as quais somente sdo possiveis previsdes com
antecedéncia suficiente, quando houver disponibilidade de previsdes de chuvas com

a precisao adequada.

O sistema da bacia do Itajai-Acu, com 15.000 km? de 4rea, é um exemplo do primeiro
caso, onde um modelo estocastico estacionario (Cordero et alii, 1998) vem sendo utilizado
para previsdes em tempo atual de niveis, com antecedéncia de até oito horas, para a cidade de
Blumenau.

O modelo utiliza, como entradas, os niveis nos postos de Apitna (o qual controla os
volumes provenientes de sudoeste), ¢ Timbo (o qual controla os volumes provenientes do
norte), sendo utilizado com sucesso no Centro de Operagao do Sistema de Alerta da bacia do
rio Itajai-Acu, desde 1992. Previsdes de niveis sdo fornecidas a defesa civil, a qual, por sua
vez, € responsavel pelo alerta as pessoas afetadas.

No caso de modelos unicamente de propagacdo de descargas, a medida que adota-se
uma estagdo mais a montante, para obter-se uma maior antecedéncia por conta do aumento do
tempo de deslocamento da onda de cheia, aumenta-se a imprecisdo decorrente das incertezas
da bacia incremental. O emprego de um modelo chuva-vazao para o trecho incremental, em
conjunto com o modelo de propagacdo, ¢ uma alternativa nestes casos. Este recurso foi
utilizado (Pedrollo e Lanna, 1991), para previsdes de curto prazo de niveis de inundagdes para
as cidades de Unido da Vitoria e Porto Unido, no rio Iguagu.

A bacia incremental, com 10900 kmz, a jusante de Fluvidpolis, constitui cerca de um
tero dos 29200 km® de areas contribuintes em Unido da Vitoria. Enquanto as descargas
provenientes de montante sao antecedidas por um modelo matematico de propagacao de
ondas, as previsoes das contribuigdes incrementais resultam do uso de modelos chuva-vazao
do tipo empirico linear, providos de técnicas de calibragdo recursiva.

Estes casos constituem-se em exemplos ilustrativos da necessidade de solugdes
criativas e especificas para cada situagdo, uma vez que as particularidades fisicas e
institucionais, e a disponibilidade de recursos para monitoramento e operacdo, bem como de

dados para estudo e calibracao dos modelos, apresentam grande variabilidade.
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1.1.2. As Previsoes de Curto Prazo

Previsdes de curto prazo sdo baseadas no principio de que é possivel obter-se, no
presente (dito “tempo atual”), informagdes suficientes relacionadas as causas que
condicionam um evento em um futuro proximo, para, com uso de modelos que relacionam as
variaveis envolvidas, predizer, com precisao adequada, o estado de determinada varidvel que
representa este evento.

Estas previsdes, também chamadas de previsdes em tempo atual, quando aplicadas
para predizer niveis fluviais, dependem do conhecimento do estado do sistema e dos volumes
esperados (observados a montante do rio, ou procedentes das precipitacdes recentes). O
estado atual do sistema ¢ representado pelos niveis atuais observados e pelas condigdes de
umidade dos solos da bacia.

Na pratica, porém, sdo possiveis apenas previsdes aproximadas, uma vez que, além
dos erros das observagdes e das inexatiddes das hipdteses, formuladas com base em
simplificagdes inevitaveis, existe sempre insuficiéncia de informagdes.

A forma mais comum de apresentagdo das previsdes € a numérica ou pontual, embora
saiba-se que existe uma imprecisdo que pode ser interpretada como erro de previsdo. Na
pratica, este erro pode conduzir ao descrédito e conseqiiente perda da utilidade da previsao.

A questdo das previsdes por intervalos de confianca (modelos empiricos lineares) e
por categorias (sistemas especialistas) ¢ importante, uma vez que, freqlientemente, o que ¢
honestamente possivel é estabelecer-se limites, com maior ou menor amplitude, para os niveis
previstos. O que espera-se ¢ que estes possam ser Uteis, mesmo com a imprecisao existente da
forma de apresentacdo. A previsdo pode ser imprecisa, mas deve ser confiavel.

Como exemplo de insuficiéncia de informagdes pode-se lembrar que as ocorréncias
pluviométricas futuras (entre o presente e o alcance, ou horizonte de previsdo), sdo,
normalmente, desconsideradas, devido as dificuldades que a meteorologia encontra para
realizar previsdes quantitativas de chuvas, exigidas pelos modelos matematicos.

Mesmo os totais de precipitagdes ocorridos, e que ainda afetam o futuro, costumam ser
conhecidos apenas pontualmente, havendo imprecisdo devido as diferentes distribuicdes
espaciais possiveis.

Técnicas alternativas, como as proporcionadas pelo uso de radar meteoroldgico,
exigem recursos para investimentos em equipamentos, infra-estrutura e pessoal qualificado,
0s quais ndo parecem estar tornando-se mais disponiveis, especialmente para aplicagdes em

atividades ndo lucrativas.
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Segundo Todini (1992), a relagdo entre custos ¢ qualidade das aquisi¢gdes por radares
meteoroldgicos estd aquém do que pode-se esperar de redes telemétricas convencionais, além
do que, estas sdo necessarias a sua calibragdo. Além disso, as previsdes de chuvas, baseadas
nos deslocamentos de nuvens carregadas, possuem alcances muitos pequenos (30 minutos ou
pouco mais), abrangendo, portanto, parte irrelevante do tempo descoberto.

Os modelos de previsdo quantitativa de precipitagdes com base na observagao das
temperaturas de nuvens geladas por meio de imagens de satélites, somente sdo operacionais
para bacias muito grandes, na zona tropical, para a qual a NASA possui o programa TRMM
(Tropical Rainfall Measurements Mission).

Tendo-se em conta as dificuldades existentes, ¢ importante analisar-se o que € possivel
de ser realizado a partir das informagdes conhecidas das precipitagdes e do estado do sistema.

O alcance das previsdes, por sua vez, depende das informagdes disponiveis e do
tempo de resposta do sistema. Enquanto a maior parte das contribui¢cdes que afetam a variavel
a ser prevista estiverem no passado, ¢ possivel obter-se boas previsdes. A medida que
alcances maiores sdo considerados, aumenta a importancia das contribui¢cdes que ainda estao
por ocorrer. Diminui, conseqiientemente, a confiabilidade e a precisdo das previsoes.

Finalmente, quando o intervalo entre o presente ¢ o horizonte da previsdo torna-se
suficientemente extenso para conter a maior parte das contribui¢cdes que afetam a variavel a
ser prevista, torna-se impossivel obter-se bons resultados, com base unicamente em
observacdes de ocorréncias passadas. Neste caso, torna-se importante o uso de previsdes de
chuvas.

Assim, quanto maior o tempo de resposta (o que, em principio, ocorre em bacias
maiores), maior o alcance da previsdo, pois menor a propor¢do de ocorréncias futuras que
contribuem significativamente.

Por exemplo, na figura 1.1, tem-se trés situagdes, onde, a medida que maiores
quantidades das contribui¢des intervenientes (¥) na formagdo da grandeza a ser prevista,
proporcionalmente, situam-se entre o presente (t) e o horizonte da previsao (t + 1), devido ao
deslocamento deste horizonte, aumenta o intervalo (8) dentro do qual espera-se, com uma
certa probabilidade fixa, que ocorra a variavel prevista ((1). Até que, a partir de um certo
alcance (o qual depende do tempo de resposta da bacia), as previsdes tornam-se totalmente

aleatorias, ndo tendo sentido o uso dos modelos.
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a Alcance curto b. Aleance médio . Alcance longo

P .0
0 t t+7 tempo 0

t+7 temﬁ:-o

Figura 1.1 - Alcances das previsoes.
1.2. Os Objetivos da Pesquisa

Considerando-se a complexidade do problema de previsdo em tempo atual, e a
emergéncia das técnicas baseadas em logica difusa ou “fuzzy”, em particular os sistemas
especialistas, diversos aspectos passam a ser objeto de investigacao.

As deficiéncias das metodologias tradicionais, baseadas em modelagem matematica
numérica sdo, principalmente, a incapacidade de processar informagdes qualitativas, as
dificuldades para fornecer previsdes sob forma aproximada ou simbolica e, em alguns casos, a
inaptiddo para reproduzir fendmenos ndo lineares. Além disso, o conhecimento humano,
subjetivo, sobre o funcionamento dos sistemas muitas vezes deixa de ser aproveitado por
caréncia de representacdo formal compativel com os modelos empregados.

O objetivo principal deste trabalho é a pesquisa de uma técnica alternativa para a
modelagem, com finalidade de previsdo de variaveis hidrolégicas, a qual possibilite a
superacao de, pelo menos, parte das deficiéncias acima apontadas. Trabalha-se a hipotese de
que modelos representados por regras associativas, baseados em sistemas especialistas com
uso de logica difusa, em muitos casos apresentem solugdes aceitaveis. Como objetivos
complementares desta pesquisa, tem-se :

- Desenvolvimento e testes de metodologias e recursos computacionais para o efetivo
dominio da técnica dos sistemas especialistas difusos com finalidade de previsao de
niveis de cheias;

- Verificagdo da contribui¢do destas metodologias, em comparagdo com uma técnica
mais tradicional, representada por modelos empiricos lineares;

- Desenvolvimento de técnicas para o uso conjugado de modelos matematicos
tradicionais e sistemas especialistas, associando-se aos primeiros a capacidade de

geracdo de previsdes aproximadas, sob a forma de categorias difusas.
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2. Revisao Bibliografica

2.1. Os Modelos para a Previsao de Curto Prazo

Previsdes de curto prazo sdo, tradicionalmente, efetuadas por modelos matematicos
empiricos lineares ou por modelos matematicos conceituais.

Os modelos empiricos lineares, descritos em Pedrollo e Lanna (1991), sao funcdes de
recorréncia, as quais ndo sao baseadas na natureza dos fenomenos, dependem de calibragdo a
partir de amostragem, e, devido a sua natureza estatistica, podem ter probabilidades
associadas as previsoes, sob forma de intervalos de confianga.

Modelos matematicos conceituais, teoricamente, possuem a vantagem de representar
os fendmenos hidrolégicos envolvidos, embora apresentem dificuldades com respeito a
atualizacdo continua dos pardmetros para acompanhar evolugdes em processo. Além disso,
estes modelos possuem natureza deterministica, porém operam dados parcialmente aleatorios
e seus resultados, apresentados sob forma de nimeros exatos, dificilmente coincidem com as
observagoes.

As técnicas para a calibragdo dos parametros de modelos conceituais, embora sua
natureza permita, muitas vezes, uma estimativa preliminar, normalmente consistem de um
processo, com ou sem algum grau de automacao, de busca por tentativas, portanto, empirica.

Neste caso, procura-se minimizar uma funcdo chamada de fung¢do-objetivo, que
representa um valor agregado dos erros de simulacdo ou, no caso, de previsdo. A
sistematizagdo destes procedimentos ¢ intuitiva, consistindo, na alternativa mais simples, em
tentativas para cada parametro, na direcao dos melhores resultados.

Existem, no entanto, diversos graus de sofisticagdo nos procedimentos, conforme
descrito por Johnston e Pilgrim (1976), para ajuste de modelos hidrologicos. Os autores
identificam as principais dificuldades, tais como a interdependéncia entre os parametros, a
indiferenca da funcdo-objetivo e, em certos casos, o risco da aceitagdo de um minimo local.

O critério mais comum para interromper as tentativas ¢ a ocorréncia de variagdes
muito pequenas na fungdo-objetivo. Quanto a esta, ¢ mais utilizada a funcdo quadratica, a
qual consiste no somatdério do quadrado dos erros. Esta fungdo ¢ mais sensivel aos maiores
erros, 0s quais ocorrem, via de regra, para valores maiores da variavel predita. No caso de

previsao de niveis de cheia, por exemplo, ¢ a mais indicada.
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O problema desta forma de calibragdo, para previsoes de curto prazo, € que os ajustes
ndo sdo Adaptativos, porque as novas informagdes pesam pouco, se utilizado todo o historico
para cada novo registro adquirido de dados.

Além disso, podem haver problemas de memoria disponivel e tempo de
processamento, pelo volume de dados acumulado. Uma alternativa atraente, neste caso, € o
ajuste de um determinado nlimero mais recente de registros, a cada atualiza¢do de parametros
executada.

Tucci e Clarke (1980) ressaltam a necessidade de utilizagdo das informacdes mais
recentes de precipitagdes e descargas para atualizacdo de parametros de modelos chuva-vazao
para previsdo em tempo atual. Teoricamente, quanto mais freqiiente a atualizacdo das
estimativas, melhor o desempenho dos modelos.

Os autores apresentam um procedimento de atualizagdo dos parametros aplicavel aos
modelos conceituais do tipo chuva-vazao, os quais sdo baseados em reservatérios hipotéticos
representativos dos armazenamentos teoricos do ciclo hidrologico.

No método apresentado, supde-se que as informagdes do conteudo destes
reservatorios, em um determinado instante inicial, substituem o conhecimento do passado
hidrolégico da bacia, do qual estes conteudos resultam. A cada nova informacdo, os dados
correspondentes ao numero Ir (intervalos recentes) de intervalos passados, apos este instante
inicial, sdo utilizados para ajuste dos pardmetros do modelo. Portanto, Ir funciona como a
“memoria” da bacia, no que diz respeito a seu comportamento recente.

A busca dos valores Otimos para os cinco pardmetros ¢ executada por um
procedimento de busca orientada, chamado de método de rotagdo das coordenadas.

Observa-se, porém, a relativa complexidade dos recursos necessarios, principalmente
em termos de investimentos em “softwares” e qualificagdo de usuérios. Além disso, modelos
ditos conceituais ndo associam probabilidades, sob forma de intervalos de confianga, por
exemplo, as previsoes.

Uma alternativa interessante, para a superacao das deficiéncias, ¢ a conjugacdo dos
chamados modelos conceituais aos modelos empiricos lineares. Cruz et alii (1987)
apresentam uma combinac¢do do modelo IPH-II com um modelo ARIMAX (modelo empirico,
autoregressivo com média moével e varidvel exdgena, geralmente vazdo em secdo fluvial a
montante), o qual ¢ utilizado para a previsdo dos erros do primeiro, tendo seus parametros
continuamente atualizados, com a técnica dos minimos quadrados recursivos.

O aprimoramento dos resultados obtido com o modelo conjugado ¢ atribuido a

dependéncia temporal dos erros do modelo de reservatorios hipotéticos. Os autores sugerem o
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uso de modelos conjugados onde o modelo dito conceitual pode ser ainda mais simples, desde
que assinale com suficiente aproximacao a localizagdo temporal dos picos de cheias.

Modelos hibridos empirico-conceituais sdo interessantes, principalmente para obter-se
intervalos de confianca para as previsdes realizadas pelos modelos chamados conceituais,
bem como associar a estes a capacidade dos modelos empiricos lineares para a atualizacao
continua dos parametros, o que resulta em adaptag@o a processos em evolugao.

Porém, intervalos de confianca probabilisticos podem ser problematicos, o que deve
ser a razdo pela qual previsdes por intervalos ndo aparecem com muita freqiiéncia na
literatura.

Tendo-se em conta a extensdo do assunto da modelagem hidrolédgica, esta pesquisa
utiliza, como referéncia e comparagdo, os modelos ditos empiricos.

Os modelos empiricos lineares utilizam dados anteriores e atuais da propria varidvel, e
de outras (variaveis exodgenas), para executar as previsdes para um alcance determinado. Sao
os chamados modelos ARIMAX, cujo ajuste pode ser feito pela técnica recursiva dos
minimos quadrados (Lanna e Valencga, 1985), por exemplo.

Estes modelos, por serem lineares, possuem limitacdes adicionais quanto ao alcance
da previsdo, as quais podem ser contornadas, por exemplo, com o uso de transformacdes
prévias das precipitagdes, para representar as variacdes nas condi¢des de umidade do solo
(Pedrollo, 1999). Para alcances pequenos, porém, a hipdtese de linearidade pode, com
freqiliéncia, ser satisfatoria. Além disso, o uso de técnicas recursivas de ajuste, neste aspecto,
contribui significativamente.

Os sistemas especialistas difusos, por sua vez, sdo aproximadores universais de
funcdes (Kasabov, 1996), sendo naturalmente ndo-lineares, além de ndo-paramétricos, o que
lhes confere ampla aplicabilidade.

A utilizacdo de sistemas especialistas para previsdo possui uma forte analogia com o
uso dos modelos empiricos, uma vez que opera séries temporais de entrada, as quais estdo
relacionadas a série temporal de saida do sistema, que é composta das previsoes individuais
para cada registro processado. Além disso, ¢ necessario, freqiientemente, a extragdo de
conhecimento, a partir de amostras, sobre o comportamento conjunto das varidveis
envolvidas, o que ¢ uma caracteristica de modelos empiricos, no que diz respeito ao ajuste de
parametros.

Finalmente, a maior parte dos trabalhos com modelos de previsdo de curto prazo tem

sido executada com analise de eventos individuais observados.
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Neste caso, os modelos sdo ajustados para reproduzir a forma dos hidrogramas ou dos
linigramas de cheias, com o conhecimento prévio de suas ocorréncias.
Problemas podem aparecer quando o modelo, ajustado nestas condigdes, ¢ utilizado
em situagdes praticas, onde o previsor ndo sabe, com antecedéncia, se estd para ocorrer um
evento de cheia. Nestes casos, podem resultar valores absurdos, perdendo-se a credibilidade

da previsdo, sem a qual esta ndo tem utilidade.

2.2. Os Modelos Empiricos Lineares

2.2.1. Apresentacio e Descriciao

Um modelo empirico de previsdo ¢, basicamente, uma equacdo de recorréncia onde os
valores previstos sao obtidos a partir de valores anteriores das variaveis intervenientes no
processo. Nao existindo a preocupacdo de representar o conhecimento do fendmeno através
de leis fisicas, os parametros sao obtidos através do ajuste as realizagcdes passadas.

Estes modelos, uma vez que ndo fornecem explicagdes sobre o funcionamento dos
fendmenos, mas apenas os resultados, sao referidos como modelos “caixas pretas”. Possuem,
porém, algumas vantagens importantes, tais como poder associar probabilidades de
ocorréncia aos eventos futuros, e a simplicidade de calculo.

Os modelos empiricos lineares sdo utilizados na simulagdo de séries hidroldgicas, por
exemplo. Tem-se, tradicionalmente, os modelos Autoregressivos (AR), Médias moveis (MA),
e Autoregressivos com médias moveis (ARMA).

Modelos autoregressivos t€ém sido aplicados com sucesso para representar séries
temporais, € mesmo para previsdo. As baixas vazdes, nas estacdes secas principalmente,
resultam principalmente de contribuigdes subterraneas, as quais tém relativamente pequena
variagdo. Durante os periodos de recessdo, as vazdes ao final de um certo intervalo sdo
fracdes das descargas nos intervalos precedentes, o que pode (Salas et alii, 1978), ser
representado por um esquema autoregressivo AR(p), sendo p o numero de componentes

autoregressivas :

Q=p+ ¢ (uer - p) + oo+ ¢p (Uep - ) + &, (2.1)

onde u; representa uma série temporal dependente com média p, g uma série temporal
independente com média zero e varianca constante, € ¢, ..., ¢ um numero finito p de

parametros autoregressivos, € U; os valores calculados ou estimados.
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O comportamento do modelo nas ascensdes pode ser representado com a adi¢do de um
nimero finito q de variaveis aleatérias independentes, resultando nos chamados modelos

mistos autoregressivos com média movel ARMA(p, q) :

G=p+ o (U -+ ..+ dp (Up- ) +&-01 €t - ... - Og €, (2.2)

onde 01, ..., 0q correspondem aos pardmetros das componentes de média movel.
Os processos complexos que ocorrem na bacia hidrografica podem ser explicados,

e .9

segundo Salas et alii (1980), por modelos empiricos lineares deste tipo. Os “p” termos
autoregressivos estdo relacionados ao fendmeno do armazenamento, enquanto que “q”
depende do tempo de resposta da bacia as precipitagdes.

Diferenciagdes nas séries temporais sdo executadas, para gerar séries estacionarias, as
quais conduzem a modelos com menor numero de pardmetros. Este procedimento, quando
combinado com os modelos ARMA(p, q) constitui-se na técnica dos modelos Auto-
regressivos com Médias Méveis Integrados, ARIMA(p, d, q), os quais, podem ser utilizados
para previsao.

Uma generalizagdo possivel deste modelo ¢ obtida com a introdugdo de variaveis
exdgenas, as quais representam qualquer informagdo que possa ser introduzida para
incrementar a qualidade das previsdes.

Estes modelos, assim definidos, podem ser chamados de modelos ARIMAX(p, d, ¢, r),
onde o “I” refere-se a diferenciagdo, e o “X” as varidveis exogenas. Os termos d e r sdo,
respectivamente, o nimero de diferenciagdes e o nimero de varidveis exogenas. Cada
variavel exdgena pode contribuir com uma ou mais componentes, por isso sdo importantes os
conceitos de “memoria” (MEM) e “atraso” (ATR) associados.

De acordo com Pedrollo e Lanna (1991), a “memoria” significa a extensdo de tempo, a
partir do momento atual em direcdo ao passado, em que os valores assumidos pela variavel
ainda podem afetar o sistema. Em modelos chuva-vazio a “meméria” depende, portanto, do
tempo de resposta da bacia as precipitagdes. O “atraso”, por sua vez, significa a partir de que
intervalo, em dire¢do ao passado, estas informagdes passam a ter importancia para a previsao.

Pode-se exemplificar com o modelo ARIMAX(1,1,0,1), onde MEM =1 e ATR =0

para a variavel exogena x. A formulagdo do modelo de previsao da variavel u, considerando-

se alcance t, pode ser :

U =ucta (U -uer) + o3 X+ &, (2.3)
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onde & representa os erros aleatérios. Pode-se, porém, reformular o modelo acima, por

manipulagdo algébrica :
U = (IFa) ue + (-a) U + o3 X¢ + & (2.4)
Ou seja, fazendo-se o) = (1+a) e a, = -a, resulta :
Oper = 00 Ur + 0 U + 03 Xe + & (2.5)

Portanto, a principal vantagem de diferenciagdes de varidveis para modelos de
previsdo consiste na economia de pardmetros, o que poderia ser importante no caso de haver
limitacdes na capacidade dos recursos computacionais disponiveis para o ajuste.

Além disso, certas técnicas de pesquisa e ajuste baseiam-se na analise de
correlogramas amostrais, os quais exigem estacionaridade das séries, o que pode ser obtido,
entre outros recursos, pela diferenciagdo sucessiva.

A linearidade da formulacdo, porém, praticamente elimina estas possiveis
dificuldades, uma vez que permite o uso de algoritmos de calibragdo dos pardmetros em
tempo atual, o que resulta em adaptagdes a modificagdes dos processos ao longo do tempo.
Entre estes, tem sido particularmente importante o uso do método dos minimos quadrados

recursivos, pela relativa facilidade de programacao e pela qualidade dos resultados obtidos.

2.2.2. Técnicas de Ajuste

O ajuste empirico de modelos matematicos a dados amostrais, em seu sentido mais

amplo, possui trés aspectos importantes a serem hierarquicamente considerados :

- O primeiro ¢ identificar-se quais, entre as varidveis ¢ componentes destas,
representadas nos conjuntos de registros amostrais, afeta os resultados ou previsdes
desejados. Por exemplo, pode ser que a segunda componente autoregressiva seja

importante, mas a terceira nao o seja;

- O segundo, implica em descobrir-se a natureza da fung¢ao que relaciona as variaveis.
No caso do uso de modelos empiricos lineares, pode ser que algum tipo de
transformagdo seja necessaria, para ter-se em conta possiveis nao-linearidades do

Processo,
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- E, finalmente, a calibragdo dos parametros, buscando-se os valores que

proporcionam o ajuste desejado do modelo.

Nos dois primeiros aspectos, a experiéncia prévia e a experimentagao sao,
normalmente, os elementos necessarios a sua execucdo, embora existam recursos auxiliares
para a analise. Quanto ao terceiro, existem técnicas, de natureza estatistica, que sao utilizadas
para a calibragdo.

O método conceitualmente mais simples (e mais generalizavel, uma vez que nao
limita-se a modelos lineares), ¢ a maximizagdo ou minimiza¢do de uma fungdo-objetivo, a
qual representa o grau de ajuste obtido. No caso de modelos hidrologicos, a fungdo-objetivo
deve ser uma medida da magnitude dos erros de previsdo, como, por exemplo, a funcao

quadratica (somatorio do quadrado dos erros) :
Sq = T (@ - )’ (2.6)

o qual favorece o ajuste aos valores maiores da variavel explicada.

No processo de calibracdo por tentativas, varios pardmetros ou conjuntos de
parametros sdo testados, de forma orientada, optando-se pelo que apresenta um valor mais
favoravel para a fungdo-objetivo.

Devido a relativa simplicidade das formulagdes empregadas, € possivel, para os
modelos empiricos lineares, obter-se funcdes-objetivo explicitamente dependentes dos
parametros, o que permite o ajuste através de técnicas de inferéncia de origem estatistica.

Os métodos tradicionais de ajuste de modelos estocasticos (Salas et alii, 1980) sdo o
método dos momentos, o método da maxima verossimilhanca ¢ o método dos minimos
quadrados. Normalmente, as propriedades utilizadas para avaliar a qualidade dos estimadores
sdo a tendenciosidade ¢ a varianca dos parametros.

Considerando-se um problema de regressdo, dado pela relagao :
U=X"A+¢ 2.7)

As variaveis linearmente independentes (X) sdo quantidades medidas sem erro,
enquanto que a varidvel dependente (U) esta sujeita a interferéncia da perturbagdo €, cuja
seqiiéncia forma uma série de valores aleatérios independentes das varidveis explicativas, ndo

autocorrelacionados, com valor esperado nulo e varianga constante.
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A técnica dos minimos quadrados consiste na estimativa dos parametros (A) pela
minimizacdo da soma dos quadrados dos erros, a qual resulta nas chamadas equagdes

normais, representadas por :
Ak = Py B, (2.8)
onde :

Pi=[X i Xi X1 Be=2 i x Xiui (2.9)

Independentemente de qual seja a distribuicdo de probabilidade dos erros, segundo
Draper et Smith (1981), as estimativas de minimos quadrados dos parametros resultam, para
um modelo adequado, estimativas nao-tendenciosas com minima varianga.

Pela forma de somatdrio que adquirem estas equagdes, verifica-se que seus valores

podem ser atualizados a partir dos resultados anteriores, para cada nova observagao, tendo-se

P = Pk_l-l + Xk XkT, e (2.10)

Bk = B + Xk ug, (2.11)

as quais constituem uma solucdo recursiva para os minimos quadrados, as quais, para
facilidade de manipulagdo, podem ser transformadas algebricamente (Young, 1974), nas

equacgoes :

Ak = At - P [Xie Xic" Aret - Xicu], (2.12)
onde :

Py = Pict - Prat X [1+ Xi" Pt X Xic' Pre (2.13)

Estas equacdes constituem um algoritmo eficiente de céalculo, onde k representa a
ultima atualiza¢do realizada. Este algoritmo possui vantagens significativas em relagdo a
técnica convencional (equagdes normais), especialmente devido a natureza escalar do

resultado da expressao :

[1+ X Pt Xl (2.14)
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uma vez que a inversao constitui-se em uma simples operacao algébrica, no lugar da inversao
de matriz que ocorre na técnica dos minimos quadrados convencional. Além disso, a cada
nova atualizacdo, necessitamos apenas dos parametros anteriores ¢ da matriz Py, a qual sera

também atualizada para Py, ndo necessitando, do armazenamento das matrizes X e U.

2.2.3. Previsoes Aproximadas : Limites de Confianca

Devido as componentes aleatorias participantes, as previsdes serdo sempre diferentes
dos valores verdadeiros. Embora previsdes pontuais sejam freqiientemente adequadas, se
suficientemente aproximadas, um intervalo de previsdo ¢ sempre util para quantificar
incertezas, podendo ser calculado empiricamente a partir das séries de erros.

No caso de modelos matematicos empirico-lineares os intervalos sdo, usualmente, os
limites de confianga de natureza probabilistica, os quais dependem de uma hipotese
preliminar sobre a distribuicdo de probabilidade dos erros.

Felizmente, como estes modelos sdo combinagdes lineares de variaveis aleatorias,
resultam com freqiiéncia séries de erros com distribui¢do suficientemente proxima da
distribui¢cdo normal.

Neste caso, para modelos de regressao linear, pode-se adotar (Draper e Smith, 1981) :

Limites =0+ t(v, I - 2 a)s (1 +Xo' P Xo)”, (2.15)
onde :

t(v, 1 - %2 o) = ordenada da distribui¢do t (de Student), com v graus de liberdade,

correspondente ao limite de (1 - o) % de probabilidade;

s = erro padrao amostral;
X, = observagoes individuais (registro) das variaveis explicativas;
P=X'X)";

Esta equagdo define o intervalo, em torno da previsdo 0, o qual, com (1-a)% de
probabilidade, ira conter o valor u verdadeiro, correspondente a previsdo realizada (). Os
intervalos probabilisticos sdo consistentes, ou seja, serdo maiores para valores extremos das
varidveis explicativas, e menores para valores médios.

Portanto, intervalos de probabilidade atestam maior confianca nas faixas mais

afastadas dos limites, em direcdo as médias magnitudes, mais freqiientes, uma vez que, além
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dos limites tem-se extrapolagdes, sempre perigosas, ¢ em suas proximidades a densidade
amostral costuma ser menor, o que pode mais facilmente conduzir a erros de estimagao.

Embora o potencial dos modelos empiricos lineares para apresentar previsdes com
probabilidade associada, sob forma de intervalos de confianca, seja uma qualidade
reconhecida, observa-se que estes recursos sdo raramente utilizados. Na verdade, ocorrem
dificuldades, na pratica, quando estes intervalos sdo calculados para previsoes fluviais.

Uma vez que os maiores intervalos, para um certo nivel de probabilidade, ocorrem nos
extremos, 0s quais inspiram menor confiang¢a, ocorrem, muitas vezes, limites inferiores para
os intervalos de confianga abaixo do que ¢é possivel, tendo-se em conta as curvas de recessao,
as quais refletem o fendmeno do esvaziamento. Por vezes, chegam a ser calculados limites
para os niveis d’agua abaixo do leito do rio.

Por exemplo, na figura 2.1, o limite probabilistico inferior do intervalo de confianga J,
calculado em torno da previsdo 0, encontra-se abaixo do valor minimo (u;), dado pela
envoltoria das recessoes, e correspondente ao valor minimo fisicamente realizdvel. Portanto,
estes limites, nestes casos, ndo estdo corretos, j4 que estabelecem, com uma probabilidade
associada, um limite cuja ocorréncia nao ¢ realmente possivel.

Da mesma forma, os limites superiores, embora menos freqiientemente, podem
extrapolar, em niveis altos, as possibilidades fisicas, uma vez que o modelo nao “sabe”,

realmente, o funcionamento e os limites do sistema.

Figura 2.1 - Intervalos probabilisticos de confianga.

A adogdo de modificacdes no limite inferior, para substitui-lo, quando for o caso, pela
envoltoria inferior de recessdes, constituindo um limite “fisico”, ¢ uma possibilidade, tendo
sido explorada por Fill e Mine (1989). Porém, corresponde a aceitagdo da inadequabilidade do
limite probabilistico.

Embora a envoltéria de recessdes seja uma idéia interessante, de forma independente,

quando usada conjuntamente com intervalos de confian¢a ndo chega a constituir-se em um
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recurso integrado. Portanto, até entdo, a questdo da previsdo por intervalos, para o caso

fluvial, constitui-se em um problema ainda ndo satisfatoriamente resolvido.

2.3. Os Sistemas Especialistas Difusos

2.3.1. Apresentacao e Descricao

2.3.1.1. Introduc¢ao

As dificuldades da aplicabilidade da matematica aos problemas reais, uma vez que
esta ¢ tida como sindnimo de precisdo, tem sido uma preocupagdo freqiiente. Da mesma
forma, a ndo-especifidade da linguagem tem sido considerada um defeito de expressao.
Porém, ¢ possivel argumentar que esta nao-especificidade transmite, muitas vezes, uma
informag¢ao mais completa ou conveniente.

Por exemplo, pode-se transmitir dados sobre faixas do espectro eletromagnético
correspondente a uma dada cor, em termos numéricos. Porém, sacrifica-se a importante
sensagdo humana de cor, a qual ¢ conseqiiéncia de uma habilidade natural especial para
agrupar e definir os agrupamentos. Portanto, de acordo com Mandani (1977), formas vagas de
expressao podem representar aperfeicoamentos os quais sdo fontes muito importantes de
organizagdo do conhecimento e, conseqiientemente, do pensamento criativo.

O desenvolvimento formal da logica difusa (ou “fuzzy”) teve inicio em 1965,
apresentado por Lotfi A. Zadeh, professor de ciéncia da computagdo na universidade da
Califérnia, sendo basicamente uma teoria que permite a manipulagdo de conceitos abstratos,
utilizados no vocabulario humano. O ponto de partida ¢ a defini¢cdo de valores intermediérios
entre avaliagdes convencionais tais como sim/ndo, verdadeiro/falso, branco/preto, sendo que
cada categoria ¢ representada por um conjunto difuso.

As nogoes da logica difusa fornecem os recursos teoricos para a constru¢ao de uma
ferramenta conceitual (sistema), com amplo leque de aplicabilidade, uma vez que termos
vagos tais como “MEIO FRIO” ou “BAIXO” podem ser formulados e processados
matematicamente. Desta forma, torna-se possivel a aplicagdo de um meio semelhante ao
humano de pensar, na programac¢do de computadores. A ldgica difusa constitui-se, portanto,
num método para reproduzir a capacidade humana para o raciocinio aproximado e para

julgamento em condi¢des de incerteza.
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Anderson(1983) apud Kosko (1992), sugere a utilizagdo da logica difusa para a
previsdo do tempo, onde existem graduacdes entre categorias lingiiisticas sobrepostas. Por
exemplo (figura 2.2), neblina densa (nd), chuvisco (cv), chuva leve (cl) e chuva intensa (ci).
O principio basico da l6gica difusa é que um elemento (x) pode pertencer, com menor ou

maior grau (i(x) = [0, 1]), a mais de uma categoria.

F 3

H(x) {s! oy ol ci

Figura 2.2 - Categorias de tempo.

Claramente, a nog¢ao de conjunto difuso, representando ambigiiidade em eventos, nao
coincide nem ¢ conflitante com a no¢do de probabilidade de ocorréncia destes eventos. Sao
conceitos diferentes, os quais podem ser utilizados cooperativamente, de forma
complementar.

Freqlientemente, necessita-se investigar a existéncia e a forma de relagdes funcionais,
de causa e efeito ou de variagdo conjunta, entre as varidveis, nem sempre expressas com
precisao numérica, de um sistema existente. Muitas vezes, a descoberta de uma relagdo pode
conduzir a formulacdo de teorias para explicar os fendmenos observados, ou a
desenvolvimentos para a utilizagdo pratica dos conhecimentos adquiridos.

A utilizacdo dos recursos de origem probabilistica depende da adogdo prévia de uma
relagdo funcional entre as variaveis numéricas, sob a forma de uma equagdo matematica.
Existem técnicas (a analise de melhoria, na Regressao), para a orientacdo da experimentagao
em busca da formulagdo mais adequada. E, igualmente, para o ajuste dos parametros de cada
formulagdo, como a técnica dos minimos quadrados, por exemplo.

Sistemas especialistas tradicionais resultam do mapeamento do espago do dominio no
espaco das solugdes, sendo o espaco do dominio constituido por condigdes ou estimulos,
podendo ser uni ou multidimensional. O espago das solugdes, por sua vez, constitui-se em
acdes ou respostas.

A primeira etapa dos procedimentos para o projeto destes sistemas € a quantizagao do

espaco amostral das varidveis, a qual consiste na divisdo, em intervalos associados a
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categorias, do universo de discurso das varidveis envolvidas. A seguir, a associacdo das
categorias resultantes por meio de conjuntos de regras do tipo “SE ... ENTAO ... %, constitui
uma biblioteca especifica de conhecimentos.

O conhecimento, entdo, ¢ formado pelas ligagdes estabelecidas entre os intervalos do
espaco do dominio e o espaco das solucdes, ou seja, o espaco das variaveis independentes e o
espaco da variavel dependente, sendo estas ligagdes representadas pelas regras associativas.

O sistema obtido pode ser capaz de aproximar qualquer fun¢do implicita com qualquer
grau de precisdo desejado, dependendo apenas do detalhamento da categorizacdo adotada
(Kasabov, 1996). Porém, este pode ser inviabilizado se for necessario um grande numero de
regras para alcancar a precisdo requerida.

Utilizando-se, por sua vez, conjuntos difusos parcialmente superpostos quando
adjacentes, para representarem os intervalos quantizados, resulta em um sistema especialista
difuso (ou “fuzzy”), governado pelas proposi¢des logicas representadas pelas regras da
biblioteca de conhecimentos.

A logica difusa, a qual tem contado com a contribui¢do de diversos autores para o seu
desenvolvimento, fornece as ferramentas conceituais para a execucao das operagdes sobre os
conjuntos difusos e para a construgdo do sistema.

Pode-se demonstrar (Kosko, 1992) que um pequeno ntimero de regras associativas,
com escolha cuidadosa de conjuntos difusos para os intervalos no espaco do dominio de cada
variavel pode aproximar suficientemente qualquer fungdo. Por esta razdo, sistemas
especialistas difusos sdo considerados aproximadores universais de fungdes.

Na figura 2.3, associagdes entre alguns dos respectivos conjuntos difusos triangulares,
das variaveis x e y, fornecem uma aproximagao da fun¢ao representada, uma vez que valores

intermediarios resultam de interpolacao.

¥1 v=f(x) Fegraz Aszsocativas
Al
-------- e
ME
* cex=AL=rv =ME
o4 | = A AT
4 5 N BEX= ==y=
1] T
LME Ba ME AL MaA
Mz

Figura 2.3 - Aproximagao de fungdes.
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Sistemas especialistas difusos podem ser considerados sistemas numéricos nao-
paramétricos, uma vez que conhecimento especialista (sob forma de regras) ¢ usado para
descrever ou acessar as relagdes associativas, expressas em linguagem natural (“SE .. ENTAO
.. ), entre os conjuntos. Tanto as entradas como as saidas correspondentes podem ser
expressas numericamente. Também, podem ser definidas lingiiisticamente, segundo
terminologia adequada a cada caso, representando graus de intensidade.

Essencialmente, segundo Zadeh (1965), sistemas difusos constituem-se num meio
natural para lidar com problemas nos quais a fonte de imprecisdo ¢ a auséncia de critérios
rigorosamente definidos para a pertinéncia de classes, mais do que a presenca de variaveis
aleatorias, uma vez que a no¢do de conjuntos difusos ¢ de origem completamente
deterministica.

A investigacdo das possiveis relacdes, seja no estudo de fenomenos naturais, ou
pesquisas de natureza laboratorial, econdmica, social, etc., pode ser feita por meio da andlise
com métodos estatisticos, os quais sdo utilizados para verificar a variagdo conjunta ou ajustar
modelos a partir de dados observados.

Entre as vantagens dos sistemas especialistas difusos em relagdo aos métodos
estatisticos, tem-se : a capacidade de analisar e processar relacdes mais complexas (inclusive,
ndo-paramétricas); ndo necessidade da adocao de féormulas matematicas hipotéticas a serem
ajustadas para as investigacdes; a possibilidade de trabalhar com linguagem simbolica
(quente, frio; verdadeiro, duvidoso, falso; etc. ); e o fato de que, uma vez estabelecida a
biblioteca especifica de conhecimentos (caracterizada pelos conjuntos adotados para
representar o dominio de cada variavel e pelas regras associativas), ficam completamente
delimitados o dominio e a imagem das relagdes.

As caracteristicas principais da arquitetura de um sistema especialista (Kasabov, 1996)
sdo, principalmente, a existéncia de uma biblioteca de conhecimentos (formada pela descri¢ao
da quantizacdo adotada e pelas regras associativas), dos acessos aos dados, dos mecanismos
de operacdo, das interfaces com o usudrio, e dos recursos para a aquisi¢do de conhecimentos

ou o aprendizado automatico a partir de amostras.

2.3.1.2. Fundamentos Teoricos

Em conjuntos classicos, a pertinéncia ou nao a um conjunto ¢ bem definida, uma vez

que estes possuem fronteiras rigorosas. Assim, por exemplo, um carro pode ou ndo estar em
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uma determinada vaga, no estacionamento. Na pratica, porém, as pertinéncias ou nao
pertinéncias, de forma absoluta (1 ou 0) ndo esgotam todas as possibilidades.

Para um conjunto difuso, existem graus intermediarios de pertinéncia, uma vez que
elementos podem pertencer a mais de um conjunto, competitivo ou adjacente, do mesmo
universo de discurso. A pertinéncia de um elemento a um conjunto difuso, portanto, pode ser
quantificada por uma funcdo, chamada funcdo de pertinéncia. Esta funcdo descreve
ambigiiidade ou imprecisdo, formas de incerteza diferentes de probabilidade, e muito comuns
em situacoes reais.

Seja um universo de discurso X, compreendendo o dominio admitido para uma
varidvel x. Pode-se definir um conjunto difuso J como sendo um intervalo de X ao qual ¢é
associada uma fun¢do de pertinéncia L (x), que representa o grau com que X pertence a J, e
cujos valores podem variar de 0 a 1. Por exemplo, na figura 2.4, u; (x) (fungdo de pertinéncia

de x ao conjunto J) representa o grau com que X pertence ao conjunto das pessoas jovens.

Halx) &
1

0 20 30 ancs

Figura 2.4 - Conjunto das pessoas jovens.

Ou seja, idade menor ou igual a 20 anos, neste modelo, ¢ considerado jovem (p; (x) =
1). Entre 20 e 30 anos, pode ser aceito como jovem com um certo grau de pertinéncia. Acima
de 30 anos, o individuo ndo pertence ao grupo dos jovens (i (x) = 0).

Considerando-se X o universo de discurso (ou seja, o dominio da varidvel quantizada
x), € J um conjunto difuso, pode-se individualiza-lo pelo par (X, py (X)), resultando na notagado
(W () /x € X}

Fungdes de pertinéncia caracterizam ambigiiidade em um conjunto difuso, sendo
conveniente sua apresentacao e interpretacdo em forma grafica. Nao existem ainda recursos
para a orientacdo quanto a forma a ser adotada, tendo-se em conta que, teoricamente, as
possibilidades sao ilimitadas, e que a forma “ideal” dependeria da natureza do problema e das
varidveis envolvidas.

Alguns tipos padrdes para as formas das fungdes de pertinéncia tém sido utilizados

(Kasabov, 1996), sendo que o mais comum ¢ o triangular, seguido do trapezoidal e do
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sigmoide (figura 2.5). A escolha entre estes € conseqiiéncia de preferéncia pessoal, existéncia

de recursos computacionais ou experimentagdo em busca de resultados mais favoraveis.

Iz

Figura 2.5 - Fungdes de pertinéncia : Tipos padrdes.

As formas adotadas para as fungdes de pertinéncia aos conjuntos difusos sdo,
geralmente, convexas e normais. Um conjunto normal caracteriza-se por possuir pelo menos
um elemento com grau de pertinéncia maximo igual a 1. Um conjunto convexo ¢ formado por
uma funcdo de pertinéncia estritamente crescente, ou decrescente, ou crescente € apos
decrescente, correspondente a elementos positivamente ordenados do universo de discurso.
No entanto, muitas operagdes sobre conjuntos difusos resultam em conjuntos que nao
atendem estas caracteristicas.

A partir destes conceitos, pode-se conceituar nimeros difusos, os quais consistem
(Ross, 1995) em conjuntos difusos convexos e normais, com apenas um elemento com
pertinéncia 1, e definido no conjunto dos nimeros reais.

Um ntmero difuso, portanto, ¢ uma forma aproximada de apresentagdo e interpretacao
de numeros reais (figura 2.6), podendo ser manipulados algebricamente. Mais importante,
porém, para sistemas especialistas, sdo as operagdes entre conjuntos difusos, as quais sdo

diferentes das operacdes entre conjuntos classicos.

Figura 2.6 - Numero difuso “em torno de 12”.
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Ross (1995) define o nucleo, o suporte e os limites das fun¢des de pertinéncia, para
conjuntos normais. O suporte de um conjunto difuso € a regido com grau de pertinéncia maior
do que zero (u (x) > 0). O suporte divide-se no nucleo, o qual caracteriza-se pela ocorréncia
de pertinéncia completa (grau unitario), € em um ou dois limites, os quais sdo regides com
grau de pertinéncia intermediario (entre 0 e 1).

Quando um tnico valor da variavel representada possui grau unitario, este valor ¢
chamado de prototipo do conjunto difuso. Os elementos descritos sdo as caracteristicas dos

conjuntos difusos, sendo ilustradas na figura 2.7.

64 macleo protétipo
—

-

o
L

suporte
litnite

Figura 2.7 - Caracteristicas dos conjuntos difusos.

A escolha da forma para as fungdes de pertinéncia, juntamente com a escolha do nivel
de quantizagdo (nimero de conjuntos a utilizar para representar o espaco de dominio da
variavel), bem como a justaposi¢do dos conjuntos adjacentes, constituem questdes subjetivas,
para as quais intuicao e procedimentos heuristicos tem sido utilizados.

A forma precisa dos conjuntos difusos ndo tem se revelado mais importante, na
pratica, do que sua localiza¢do no universo de discurso, o numero de parti¢des utilizadas, e a
superposi¢do adotada.

Teoricamente, a quantizagdo difusa, quando esta ¢ adotada corretamente, ndo deve
conduzir a perda de informacgdo, como ocorre com a discretizagdo convencional. Kosko
(1992) recomenda, com base na experiéncia, o uso de superposicdo de 25% entre conjuntos
adjacentes (figura 2.8).

Excesso de superposicao reduz a relevancia dos conjuntos e torna imprecisa a
atribuicdo a estes. Por outro lado, superposi¢cdo reduzida tende para a bivaléncia (conjuntos
nao-difusos). Portanto, a recomendag¢ao do autor resulta da busca de equilibrio para evitar

situacdes extremas.
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25 25 2% 25

Figura 2.8 - Superposic¢ao de conjuntos difusos.

As operagdes mais comuns entre dois conjuntos difusos A e B, definidos no mesmo
universo de discurso X (Kasabov, 1996), podem ser descritas para todo x € X, e
considerando-se pa (x) = grau de pertinéncia de x ao conjunto A, e pg (x) = grau de

pertinéncia de x ao conjunto B, como :

- Unido (A U B) : Maus (X) = MAX (1a (X), us (X))
- Interse¢do (A N B) : pang (x) = MIN (pa (%), us (X))
- Complemento (!A) : wa (x) =1 - pa (x)

As duas primeiras operacdes sdo ilustradas a partir da figura 2.9, na qual sdo

representados os conjuntos difusos A (“em torno de 4”) e B (“entre 5 e 8”).

Figura 2.9 - Conjuntos triangular e trapezoidal.

Como conseqiiéncia tem-se, na figura 2.10, os conjuntos resultantes das operagdes A

E B, e A OU B, respectivamente as operagdes de intersecdo e de unido.

Figura 2.10 - Operacdes de Intersecdo e de Unido.
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2.3.1.3. Procedimentos Funcionais

A construcdo e operacionalizagdo de um sistema especialista difuso, para determinada
aplicacdo, constitui-se na integragdo ordenada de diversos procedimentos, desde a
quantizagdo do espaco de dominio das varidveis até a desquantizacdo das categorias
resultantes, se for necessaria uma resposta numérica.

A conceitualizagao consiste na atribuicao de termos lingiiisticos aos conjuntos difusos
nos quais ¢ quantizado o universo de discurso da varidvel. Entdo, este universo passa a
constituir uma varidvel lingliistica, a qual pode ser quantitativa (temperatura : ALTA,
BAIXA; tempo : CEDO, TARDE), ou qualitativa (VERDADEIRO, INCERTO, FALSO).

Variaveis lingiiisticas sdo, portanto, conjuntos de elementos simbolicos, sob a forma
de conceitos, usados para descrever conhecimento. A cada conceito esta associado um
significado, na forma de um conjunto difuso.

O processo de dividir uma varidvel em um nimero conveniente de categorias,
identificando e conceitualizando os conjuntos difusos resultantes, chama-se quantizagdo
difusa. Um exemplo ¢ a representagdo de uma variavel real por nimeros difusos.

O procedimento de quantizacdo difusa exige, além da decisdo quanto ao nimero de
categorias, a escolha da forma para as fun¢des de pertinéncia para cada conjunto, bem como
suas posigoes relativas.

As duas primeiras questdes tém obtido solugdes diferentes, para cada problema,
dependendo da natureza destes, das varidveis envolvidas, da experiéncia e dos recursos
disponiveis. A experimentacdo para a escolha de uma configuragao aceitavel ¢ desejavel. A
sugestdo da utilizacdo de uma superposi¢cao de 25% (Kosko, 1992) pode ser uma referéncia,
para a questdo da posicao relativa de cada conjunto.

Um nivel maior de quantizagao difusa do dominio de cada variavel pode resultar em
um mapeamento mais detalhado das relagdes, porém, com risco de haver um nimero
excessivo de regras associativas. Na pratica, comprova-se que um numero pequeno de
conjuntos difusos para cada varidvel (sete, por exemplo), costuma ser suficiente, e possibilita
a associagdo de expressdes lingiiisticas usuais aos agrupamentos, tais como “MEDIO”,
“BAIXO”, etc..

Os métodos, de natureza intuitiva, utilizados para associar conjuntos difusos com suas
respectivas func¢des de pertinéncia aos conceitos de varidveis lingiiisticas podem ser descritos

por duas situagdes distintas (Ross, 1995) :
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1. O intervalo que compde o universo de discurso é conhecido. Neste caso, o intervalo
¢ particionado, adotando-se, por exemplo, conjuntos difusos com suporte de mesma
extensdo. Porém, uma alternativa interessante ¢ a parti¢ao diferenciada do dominio,
baseada em critérios que premiam com maior detalhe certas regides, em detrimento
de outras. Por exemplo, pode-se detalhar mais fortemente regides de maior
freqliéncia de ocorréncia de dados amostrais, € menos fortemente regides extremas.
As categorias lingiiisticas sdo atribuidas em funcdo da posi¢do relativa de cada

conjunto, ¢ do nimero de conjuntos.

2. Um observador experiente do fendmeno define os valores dos pontos tipicos ou dos
intervalos tipicos, associados as categorias lingiiisticas que os descrevem, com base

no conhecimento especializado e nas necessidades existentes.

Entdo, atribui-se grau de pertinéncia unitario aos pontos centrais de cada parti¢do e aos
pontos extremos das particdes extremas. A estes pontos ¢ atribuido grau zero nos conjuntos
difusos adjacentes, ficando os pontos intermedidrios na dependéncia da forma adotada para a
funcao de pertinéncia.

As sentengas condicionais, do tipo SE <condi¢des> ENTAQO <conseqiiéncias>, as
quais sdo recursos tipicos da logica classica, constituem-se em meios bastante comuns para
representar conhecimento humano, em sistemas especialistas. A logica difusa ¢ uma extensao
da logica cléssica, onde as condigdes, bem como as conseqiiéncias, sdo representadas por
estruturas formadas pelos conjuntos difusos, possuindo, portanto, limites imprecisos.

Estas sentencas condicionais, ou relagdes de implicacdo, passam a constituir regras
difusas, onde os antecedentes s3o uma ou mais declaragdes relativas a conjuntos difusos das
variaveis quantizadas de entrada, e o conseqiiente ¢ uma declaragdo relativa a um conjunto
difuso na variavel de saida.

Cada declaragdo diz respeito a posi¢do de uma varidvel em relagdo a um conjunto
difuso definido, portanto, possui um grau de pertinéncia associado. Quanto maior o grau de
cumprimento dos antecedentes de uma regra (ou seja, os graus de pertinéncia aos conjuntos
envolvidos), maior a influéncia da declaracdo conseqiiente desta regra sobre a resposta final.
Esta influéncia ¢ representada pelo grau de pertinéncia que ¢ atribuido ao conjunto
conseqliente desta regra, o qual pode ser chamado de grau de atribui¢do ou grau de

acionamento (Gac).
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Um valor numérico de entrada determina um grau de pertinéncia correspondente em

cada conjunto difuso do universo de discurso, conforme este valor ndo pertenca (grau 0), ou

apresente pertinéncia total (grau 1) ou parcial (grau intermediario, entre O e 1), ao conjunto.

A operacdo de uma regra parte da determinagdo do grau de pertinéncia a cada um dos
conjuntos difusos antecedentes. No caso de haver somente uma variavel explicativa, o grau de
acionamento ¢ o grau de pertinéncia ao conjunto antecedente referenciado pela regra.

Caso haja mais de uma varidvel explicativa cujos conjuntos sdo relacionados por
operacdes conjuntivas (M) ou disjuntivas (U), o grau de acionamento ¢ conseqiiéncia da
operacdo correspondente (M : min; U : max), porém entre diferentes universos de discurso
(figura 2.11). Na pratica (Kasabov, 1996), uma regra com o operador U (max) pode ser
substituida por regras que associam cada um dos antecedentes, independentemente, ao

conseqliente.

a) una variavel explicativa

______ + Hal® =Gy )

b
L

H

A B
HE---- L, PO SO » HB() (=Gac)
0 wTTTTTTT ol PN > Hall
" x T

Figura 2.11 - Determina¢do do grau de acionamento.

Dois métodos sao usualmente utilizados para, a partir do grau de acionamento,
atribuir-se o grau da funcdo de pertinéncia ao conjunto conseqiiente de cada regra. Estes sdo,

respectivamente, os métodos do minimo e do produto.
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O método do minimo consiste no truncamento do conjunto conseqiiente, segundo o
grau de acionamento obtido no(s) conjuntos(s) antecedente(s), enquanto que o método do
produto consiste na multiplicacdo do grau de acionamento pelas coordenadas dos pontos que

definem o conjunto conseqiiente (figura 2.12).

a) método do minme b metods do produto
e ne
y I D
Jac --1+
’ 0 ’
E z

Figura 2.12 - Fung¢des de pertinéncia ao conjunto resultante.

Sistemas constituidos por regras associativas resultam na utilizagdo, em paralelo, de
mais de uma regra, cujos resultados sdo agregados para que atinja-se a conclusdo final, a
partir das contribui¢des geradas pela expressdo conseqiiente resultante de cada uma destas
regras.

O conjunto das regras difusas reproduz, entdo, o mapeamento do espaco das entradas
no espaco das saidas do sistema. E bastante comum que um conjunto conseqiiente seja
referenciado por mais de uma regra, havendo necessidade de uma regra de composicao para a
obtencao da fungdo de pertinéncia resultante.

A regra de composicdo mais utilizada tem sido a do maximo, a qual consiste na
adogdo da envoltoria superior das fungdes de pertinéncia resultantes da aplicagdo de cada
regra associativa.

Esta técnica de composi¢ao, quando combinada com regras que associam conjuntos de
diferentes variaveis pela operagdo conjuntiva (M), resulta no procedimento mais classico de
sistemas difusos.

Porém, Kosko (1992) observa que, a medida que aumenta o nimero de regras do
sistema, tende a ocorrer um achatamento da fun¢do de pertinéncia resultante, uma vez que
uma unica ocorréncia pode tornar um conjunto tdo ou mais importante quanto outro, mais
freqiiente.

Assim, mesmo que as regras 1, 2 ¢ 3 tenham como conseqiiente o conjunto A no

universo de discurso da varidvel z, uma conseqiiéncia da regra 4, indicando o conjunto C pode
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alterar significativamente a conclusao final (figura 2.13). A alternativa sugerida ¢ a técnica da

composi¢ao aditiva, pela soma das fun¢des de pertinéncia.

k(=) 4 o
' (=) W Ra"(E) L R (2 U ') =

. »

Figura 2.13 - Método cléssico de composicao.

O autor salienta que um grande nimero de regras resultam uma fungdo de pertinéncia
que tende a ser simétrica e unimodal quando a técnica de composi¢cdo aditiva ¢ utilizada,
tendendo para uma distribuicdo gaussiana. Embora resultem picos maiores do que 1, a
normalizacdo ¢ desnecessaria, uma vez que esta ndo tem efeito sobre a singulariza¢do (ou
desquantizagdo), para a obten¢ao de uma resposta numérica.

A técnica de composi¢do do maximo, por sua vez, resulta uma envoltdria para a
funcdo de pertinéncia, a qual assemelha-se a dunas de areia tendendo ao achatamento a
medida que aumenta o nimero de dunas cujo pico maximo ¢ 1. Os dois procedimentos sao

ilustrados na figura 2.14.

) técrica de composigio ervoltdria W) téomica de composicio aditiva

M (Z:I F ! (Z:I F
3 ....................................................

=
-

Figura 2.14 - Comparag¢do das técnicas de composi¢ao.

Os conjuntos difusos resultantes ja exprimem, naturalmente, as incertezas associadas.
Uma resposta numérica tem sentido, podendo constituir-se em uma aproximagdo valida,
quando a fungdo de pertinéncia composta destes conjuntos resulta unimodal.

Diversos procedimentos, de desquantizacdo (ou singularizagdo), tém sido propostos

para obter-se as saidas numéricas (z) do sistema. Driankov (1996) sugere alguns critérios para
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a escolha do método, entre os quais a continuidade, a plausibilidade, a desambigiiidade e a
complexidade computacional.

O critério da continuidade ¢ atendido quando uma pequena alteracdo na entrada nao
implica em modificagdes sensiveis na saida. A plausibilidade ocorre quando o valor calculado
situa-se aproximadamente no meio do dominio e possui um grau de pertinéncia elevado.
Situagcdes ambiguas conduzem a decisdes duvidosas ou erradas, e a complexidade
computacional, além de implicar em dificuldades indesejadas, pode retardar excessivamente o
processamento.

Alguns métodos para a desquantizagdo, descritos na figura 2.15, entre os mais usados,

sdo avaliados pelo autor com base nestes critérios.

a Método do centro da area b Métods do centro da mator area
0= 2 n plu) £ 25 piug) 6= (2w piu) £ 25 piu) Iaior srea
L(u) )

-

l 11= l, u
“ “
Ll LI

c. Metodo do primerrs d. Metodo das alturas
da maior &rea HEISHTGH Y, 25 piug)
piu) i)

Figura 2.15 - Alguns métodos para desquantizagao.

O método mais comum ¢ o do centro de gravidade (ou centro de area), cuja unica
critica relevante ¢ quanto a relativa complexidade computacional. O método do centro da
maior area ¢ plausivel, mas pode falhar quanto aos demais critérios, especialmente a

desambigiiidade, o que ndo ocorre, por exemplo, com o método do primeiro da maior area,
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cujas falhas principais sao a plausibilidade e a continuidade. O método das alturas é adequado
segundo todos os critérios considerados.

Com o objetivo de estabelecer-se ponderacdo diferenciada para as regras, diversos
autores, entre eles Kosko (1992) e Kasabov (1996), recomendam a adogao de fatores de
confianga para estas, sob a forma de pesos, com valores entre 0 e 1. Na pratica, é possivel que
estes pesos alterem os resultados, na medida em que afetam as razdes de interpolagdo entre os
protoétipos dos conjuntos adjacentes.

Portanto, estes fatores podem merecer um ajuste cuidadoso, uma vez que contribuem
para a precisdo da representacdo. No caso de uma fungdo univoca, o ajuste do fator de
confianga equivale a um ajuste das magnitudes das func¢des de pertinéncia correspondentes.

O processo para obter-se a solugdo, para uma determinada situagdo (representada
pelos dados), com base nos conhecimentos existentes (representados pelas regras) chama-se
inferéncia. A descricdo deste processo, considerando-se entradas e saidas numéricas, pode ser
util para a ilustracdo do funcionamento do sistema, conforme a figura 2.16, onde descreve-se

um sistema que mapeia o universo de discurso Z em func¢ao dos universos X e Y.

Valores | % v (antecedentes) e z {consequiente)
Conjuntos © xh, vie 5, nas vanaveis 3 Y e Z
Graus de pertinéncia
H s (h=1, 1o ()
K i (=1, k) )
Para cadaregrar, faz:
Grau de acionarmento
-U:GCac= wr max [Fyh: Kyl
- :Gac=wy MIN [Hygh- Kyl
Atribuic3o (Minimo ou Produto) @ [ g (t)
Fim para,
Composigio | Aditiva ou Envoltdria

Desquantizacdo (Centro das dreas, Alturas, etc) =

Figura 2.16 - Inferéncia em sistemas difusos.

As entradas do sistema sdo os valores do vetor V (x e y), onde x e y sdo valores

numéricos. Os universos de discurso X, Y e Z s3o quantizados, respectivamente, nos
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conjuntos difusos Xh (h = 1, kx), Yi (i =1, ky), e Zj (j = 1, kz), onde kx, ky e kz sdo o
niimero maximo de conjuntos utilizados.

Portanto, para cada vetor de entrada V (X, y), sdo calculados os graus de pertinéncia
aos conjuntos difusos em X e Y. Cada valor pode pertencer, ou a um conjunto difuso com
grau de pertinéncia 1, ou a dois conjuntos difusos adjacentes, cujos graus de pertinéncia
somam 1.

A seguir, todas as regras sdo acionadas (em paralelo), resultando cada regra r em um
conjunto difuso de Z, com o grau de pertinéncia correspondente (uz; (z)), cujo valor
dependera da natureza das operacdes (U, M, etc.) correspondentes a cada regra associativa.
Sendo m regras, resultam m conjuntos obtidos, geralmente em nimero maior do que kz, uma
vez que muitos podem ser referenciados por mais de uma regra, dependendo da relacdo
existente.

Conforme o grau de importancia de cada regra, sdo atribuidos pesos (®, .. ,0n), a cada
resultado individual e, através de uma regra de composicdo, obtém-se os graus de pertinéncia
finais pzj =1,k (z), em Z.

Finalmente, pode-se, por meio de um processo especifico de desquantizacao, obter-se
o valor numérico z, ou entdo, pela analise dos graus de pertinéncia, o conjunto difuso mais
representativo em Z (Zj), conforme a natureza da resposta desejada.

Ross (1995) classifica os sistemas difusos em fungdo da natureza das entradas e da
saida do sistema. As entradas podem ser formadas por nimeros, intervalos ou conjuntos
difusos. As saidas podem ser nimeros (mediante os processos de desquantizagdo), conjuntos
difusos ou funcdes matematicas (lineares ou ndo-lineares). O modelo mais geral ¢
caracterizado por entradas e saidas na forma de conjuntos difusos.

O nimero méaximo de regras que podem ser utilizadas em um sistema, considerando-
se n variaveis explicativas (ou universos de discurso), cada um constituido de k parti¢des, €
dado por N; = k", ou, N; = (k + 1)", caso seja considerada a proposi¢do de ndo pertinéncia a
nenhuma parti¢do. No caso de adotar-se, para de cada variavel, numero diferente de parti¢des
(k1, .., kn), resulta N, = k1 k2 .. kn.

Felizmente, o numero necessario de regras ¢ bem menor, devido as justaposi¢des de
conjuntos difusos adjacentes, responsaveis pelas capacidades interpolativas do sistema, e
também porque muitos fendmenos tem suas possiveis realizacdes limitadas a regides parciais
do universo quantizado das varidveis. A dimensionalidade do sistema pode gerar dois tipos

importantes de problemas :
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- O primeiro ¢ relativo a alocagdo de memoria, sendo portanto um problema fisico,

decorrente das limitagdes dos recursos tecnologicos utilizados.

- O segundo problema diz respeito a existéncia de conhecimento suficiente dos
fendmenos envolvidos, com o detalhamento exigido, para a formacdo das regras

associativas que o sistema necessita.

A primeira dificuldade pode ser contornada, ganhando-se espaco as custas do tempo
de processamento, pelo particionamento em estruturas convenientes, € mesmo pelo uso de
memoria fisica. A segunda ¢ mais sutil, podendo inviabilizar muitas aplica¢des. Em casos nos
quais necessita-se adquirir conhecimento sob forma de regras associativas a partir de
amostras, pode ocorrer que ndo existam observagdes abrangentes dos fenomenos, para
aquisi¢ao de conhecimento suficiente.

Portanto, ¢ importante que as técnicas de aprendizado, utilizadas para a aquisi¢ao de
conhecimento a partir das séries de observacdes realizadas, sejam capazes da extracdo do
maximo possivel de regras associativas a partir destas amostras, além de serem

suficientemente robustas para suportar possiveis erros ou imprecisdes de amostragem.

2.3.2. Técnicas de Aprendizado

Geralmente, sistemas difusos funcionam bem quando pode-se empregar experiéncia
ou introspeccdo para estabelecer a quantizagdo dos universos de discurso, atribuir os
conceitos lingliisticos apropriados, escolher as fungdes de pertinéncia adequadas para os
conjuntos difusos, bem como articular convenientemente as regras. Com freqiiéncia, porém,
torna-se necessario o uso de técnicas desenvolvidas ou ajustadas para executar algumas destas
tarefas, as quais constituem o aprendizado do sistema.

O uso de procedimentos automaticos para gerar regras a partir de amostragem, devido
as dificuldades para dominio do conhecimento, ¢, muitas vezes, necessario, mesmo em
sistemas apenas moderadamente complexos.

Neste caso, ¢ importante a existéncia de amostragem suficientemente grande e
representativa, para que seja possivel a geracdo de um nimero minimo de regras associativas,
capazes de gerarem as respostas, e com a precisdo desejada. Esta capacidade, chamada de
habilidade para a generalizacdo do modelo, deve ser verificada com outra amostra.

Os mecanismos de aprendizado dos sistemas a partir de dados amostrais, segundo

Driankov (1996), sdo classificados em Adaptativos (ajuste dos pesos atribuidos as regras, ou
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das fun¢des de pertinéncia aos conjuntos difusos) e Organizativos (estabelecimento das regras
associativas).

O aprendizado Organizativo € possivel quando dispde-se de amostragens, simbdlicas,
numéricas ou mistas, das variaveis que sabe-se estarem relacionadas, mas desconhece-se estas
relacdes, seja parcialmente seja em sua totalidade. Entdo, técnicas de agrupamento, apos a
categorizacdo difusa do universo de discurso de cada varidvel, podem produzir a descri¢ao
das relagoes existentes, sob forma de regras associativas.

O aprendizado Adaptativo ¢ necessario quando o comportamento relativo entre as
variaveis relacionadas, o qual pode ser expresso sob forma de regras associativas, ¢
conhecido, porém apenas nos seus aspectos qualitativos. A aplicacdo pratica deste
conhecimento depende de encontrar-se o nimero e a posicdo dos conjuntos difusos,
representados por ordens de intensidade no universo de discurso de cada variavel, bem como
a forma respectiva de cada fung¢do de pertinéncia.

Em sistemas difusos varidveis com o tempo as regras (sistemas Auto-Organizativos),
ou os parametros do sistema (sistemas Auto-Adaptativos), sio modificados a medida que o
mesmo executa a amostragem e processa os dados. Neste caso, pode-se partir de uma
configuracdo aproximada, uma vez que, espera-se, O proprio sistema convirja para a
configuracdo ideal, ou mesmo adapte-se as alteragdes do processo representado, se for o caso.

Entre as ferramentas tecnologicas que tem sido utilizadas para o ajuste da
configuracdo do sistema, ou aprendizado, a partir de amostras numéricas, citam-se 0s
algoritmos genéticos e as redes neurais, principalmente. Estas ferramentas tem constituido
recursos técnicos importantes, para pesquisa de agrupamentos, pardmetros e configuragdes
dos sistemas, embora sem produzir acréscimos a teoria. Da mesma forma, algoritmos
especificos de aprendizado tem sido utilizados, tanto para sistemas Organizativos quanto
Adaptativos.

Grandes alteracdes nos conjuntos difusos podem destruir a significancia das variaveis
lingiiisticas, o que, em muitos casos, ¢ indesejavel. Por outro lado, pequenas alteragdes em tao
grande nimero de pardmetros sdo indcuas. Portanto, Mandani (1977), considera mais

compensadora a dedicacdo de esforgos ao aprendizado e a formulacdo das regras associativas.

A idéia bésica dos sistemas Organizativos ¢ a pesquisa dos agrupamentos dos dados
amostrais, ou em c¢lulas formadas pelas combinagdes dos intervalos pré-definidos
correspondentes aos conjuntos difusos (figura 2.17), ou em torno de centroides resultantes das

combinagdes dos prototipos dos conjuntos difusos das diferentes variaveis.
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Figura 2.17 - Pesquisa de regras por analise de agrupamentos.

Portanto, os sistemas Organizativos difusos, geralmente, compde-se de duas fases

principais, as quais sao :

1. A definicdo da topologia do sistema (quantizagdo das varidveis e adocdo das

fungdes de pertinéncia correspondentes);

2. A execucdo da pesquisa dos agrupamentos, a partir de registros amostrais.

O método apresentado por Kosko (1992), utiliza algoritmos Adaptativos de
agrupamento para a estimagdo da regra associativa a partir dos dados da amostra disponivel
para o aprendizado. A reparti¢do do espaco amostral das varidveis ¢ o ponto de partida para a
combinag¢do dos conjuntos difusos em células multidimensionais.

A contagem de ocorréncias em cada célula resulta num histograma de freqiiéncias nas
células da variavel explicada, em fun¢do do qual ¢ extraido o conseqiiente e sdo estabelecidos
os pesos para cada regra. Por exemplo, para os antecedentes X e Y, na figura 2.18, procura-se

a regra correspondente para a ocorréncia dos conjuntos (categorias) ME e BA,

respectivamente.

H.o=i =
1 | Ma .
4 | AL
2 | ME T AL
1 | Ba ME
0 | MB TR

ME EA ME AL Ma x

Figura 2.18 - Determinacao do conseqliente da regra associativa.
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Observa-se no exemplo que, dos oito (8) pontos amostrais com os antecedentes
considerados (em X e Y), a concentracdo maxima, na variavel conseqiiente, corresponde a
categoria AL. Portanto, a regra pesquisada para os antecedentes ME ¢ BA em X e Y ¢ o
conseqiiente AL em Z (ME, BA; AL).

O autor representa o conjunto de regras associativas sob forma de uma matriz
multidimensional, onde cada dimensao corresponde a uma varidvel explicativa, devidamente
quantizada, e os elementos s3o os conjuntos conseqiientes na variavel explicada.

O conhecimento representado nesta forma, chamada FAM (“Fuzzy Associative
Memory”’) pode ser convertido para a forma de regras associativas, e vice-versa.

Na figura 2.19, tem-se a representacdo do conhecimento correspondente a um sistema
com duas variaveis explicativas (x ¢ y) e uma variavel explicada (z), quantizadas segundo os
simbolos MB (muito baixo), BA (baixo), ME (médio), AL (alto) e MA (muito alto).

A abrangéncia do espago amostral nem sempre € suficiente para cobrir adequadamente
as necessidades para o ajuste e uso do sistema, o que exige a interferéncia do especialista para
definir as regras extremas e seus pesos, independentemente das freqii€ncias de ocorréncia.
Portanto, ¢ muito raro que o aprendizado de um sistema possa ser perfeitamente realizado

com base unicamente em dados amostrais.

ZIME|BA | ME| AL | 1A

AT MA | MA MA

BA| BA

Figura 2.19 - FAM : “Fuzzy Associative Memories”.

A representacao da FAM por meio de regras associativas resulta :

SEx=MBey=BAENTAO z=BA;
SE x =BA e y = ME ENTAO z=ME;
SEx=ME ey=ME ENTAO z=AL;
SEx=ME ey=AL ENTAO z=MA;
SEx=ALey=ALENTAO z=MA;
SE x=MA ey=AL ENTAO z=MA;
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Wang e Mendel (1992) propde uma estratégia para combinar informagdes, tanto de
origem numérica quanto lingliistica. A idéia basica ¢ gerar regras difusas a partir das séries
numéricas amostrais, conjugar estas regras com aquelas provenientes do conhecimento
especializado e, finalmente, projetar o sistema articulando-o na biblioteca combinada de
regras associativas difusas.

O método sugerido para a pesquisa amostral ¢ descrito, através do exemplo da figura
2.20, constituindo-se num procedimento Organizativo, onde a quantizacdo dos universos de
discurso e a adocdo das respectivas funcdes de pertinéncia sdo agdes preliminarmente

executadas.

Amostragem
(¥ .Y .21 ) Fop =Regstro k
Definigées
(h,vi; 20 wr =FEeora Associativa
xh = Conjunto mats favorecide em X
wr=Peso atnibuido aregra
H o, (31 ) = Pertméncia de Xy em xh
Procedimento
Para cada regstro, faz
Caleula Hgpy (303, By (Tie) & B (Z1)
&= Hah Glp) By (T W5 (250 Feg
Se A(xh, i, z):wr Ou g = wr Entio faz:
wr=g; Regra=(xh, v,z ) wr
Fim se,
Fim para;

Fim procedimenteo;

Figura 2.20 - Auto-organiza¢do amostral por registros.

Cada amostra individual k, ou registro amostral, ¢ constituida de valores numéricos
antecedentes (X e y) e conseqiiente (z), além de um fator de confianca (Fc) associado.

Os graus de pertinéncia aos respectivos conjuntos, de cada valor, sdo calculados,
sendo que a regra resultante ¢ determinada pelo agrupamento dos conjuntos difusos que

apresentam maior pertinéncia.
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O grau atribuido a esta regra (o,) resulta do produto dos graus de pertinéncia de cada
conjunto antecedente, multiplicado pelo grau de pertinéncia ao conjunto conseqiiente, ¢ por
um fator de confianca (Fc), entre 0 e 1, atribuido a cada registro k da amostra.

Uma vez que cada registro gera uma regra, o grau atribuido a esta ¢ importante para
resolver conflitos, no caso de uma mesma configuracdo antecedente indicar diferentes
conjuntos conseqiientes.

O método ¢ utilizado pelos autores, com sucesso, para previsao de valores futuros de
uma série temporal cadtica gerada a partir de uma funcdo matematica especifica. Utiliza-se
como varidveis explicativas o valor presente e os valores passados. A aplicagdo ¢ muito
semelhante ao uso de modelos autoregressivos para previsoes de curto prazo.

Sudkamp e Hammell (1994) consideram que, neste método, a regra resultante pode ser
afetada por dados errados ou perturbados, presentes na amostra de treinamento. Erro em
apenas um registro amostral pode comprometer uma regra associativa, independentemente da
precisao de todos os demais registros.

Além disso, observa-se que o aproveitamento de apenas parte da informagao contida
no registro, ou seja, apenas o conjunto mais favorecido em cada varidvel, pode ser
inconveniente quando a amostra disponivel ¢ limitada (casos praticos), e ¢ grande o nimero
necessario de regras para dominio do conhecimento.

Uma terceira fase em procedimentos de aprendizado Organizativo ¢ proposta por
Sudkamp e Hammell (1994), consistindo no preenchimento dos vazios de conhecimento na
representacdo matricial das regras associativas, com base em conceitos de interpolacdo e
similaridade.

A representagdo da FAM ¢ inicialmente modificada. Os rotulos dos antecedentes sao
substituidos pelos numeros correspondentes aos pontos centrais dos conjuntos difusos
triangulares utilizados. Da mesma forma, os elementos da FAM, os quais representam os
conseqiientes, passam a ser representados pelos nimeros correspondentes. Na figura 2.21,
apresenta-se um exemplo do caso bidimensional.

A hipotese basica do método ¢ de que a similaridade de combinagdes de antecedentes
deve produzir similaridade nos conseqiientes, ¢ de que similaridade ¢ equivalente a
proximidade. Os dois métodos apresentados sao os de expansao da regido conhecida e o da

média ponderada.
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gl 1030|5070 | 90
-1 90 | 90 | 90
0 50 | 70

1|10

Figura 2.21 - FAM numericamente rotulada.

No primeiro método, sdo executadas diversas iteracdes, até que toda a matriz que
representa conhecimentos esteja preenchida. Em cada iteragdo os elementos vazios sao
substituidos pela média dos valores dos elementos adjacentes.

Assim, para o sistema representado na figura 2.21, ao elemento de coordenadas (1, 30)
, seria atribuido o valor 30, enquanto que o elemento (-1, 30) ficaria com valor 70, e assim por
diante.

O método seguinte, por sua vez, permite que todos os elementos ndo vazios
contribuam, de forma ponderada pela proximidade, ao calculo do elemento vazio.

Apds o preenchimento desta matriz por um dos dois métodos, os elementos sdo
substituidos pelo centro mais proximo dos conjuntos conseqiientes. A FAM ¢ obtida como
resultado da substitui¢do da rotulagdo numérica pela simbolica.

Funcdes matematicas continuas sdo utilizadas para teste dos dois métodos, os quais
conseguem melhorar os resultados da aplicacdo de sistemas inicialmente incompletos,
gerados para representarem estas fungdes. As diferengas de desempenho dos dois
procedimentos nao sdo muito diferentes, tendendo as vantagens, ora para um, ora para outro.

Sabe-se que os sistemas especialistas difusos possuem, naturalmente, capacidades
interpolativas, o que permite a opera¢cdo, mesmo com uma certa degradacdo da biblioteca de
conhecimentos (Kosko, 1992).

Quando ¢ possivel que a fungdo apresente variagdes bruscas de comportamento, ou
que esta nao seja continua em seu dominio, o preenchimento da FAM com base em
similaridade e interpolagdo pode ndo proporcionar representacdo adequada do comportamento
do sistema real que deseja-se reproduzir.

No artigo de Rojas et alii (2000) ¢ apresentado um método Organizativo e Adaptativo
para construir o sistema difuso a partir de dados numéricos. O método desenvolve-se em trés

fases.
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Na primeira, sdo geradas, por um procedimento Organizativo, regras associativas para
um sistema inicial, muito simples (com poucos conjuntos para cada variavel).

A segunda fase ¢ também adaptativa, uma vez que a topologia do sistema ¢ alterada.
Determina-se para qual variavel, a cada iteracdo, ¢ mais importante o incremento da
quantizacdo, ¢ em que posicao deve ser localizado o novo conjunto, refazendo-se a seguir o
procedimento Organizativo.

Na terceira fase, ¢ escolhido o melhor compromisso entre precisdo e complexidade,
uma vez que esta aumenta exponencialmente a medida que maior precisdo € requerida.

O procedimento Organizativo utilizado analisa toda a amostra, para cada combinagdo
possivel de conjuntos antecedentes. Neste método, portanto, as regras sdo formadas
diretamente, uma por vez.

No exemplo da figura 2.22, tem-se um sistema com duas variaveis explicativas (x e y)
e uma variavel explicada (z). xh e yi s3o, respectivamente, os conjuntos nos quais cada
variavel € quantizada. A varidvel explicada correspondente ¢ determinada numericamente,

sendo simbolizada por z y;.

Amostragem

(xk, yk;zk) = registro k
Definigées -

(xh, ¥i; Zy,;) = regra associativa

xh, vi = conjuntos possivels nos uversos X e ¥
Z1,i = valor numénco de z, para conjuntos xh e ¥i

Hxh(xk} = pertinéncia de x|, e xh
Procedimento :

FPara cada combinacio possivel xh = ¥i. faz -

Para cada registro individual k, faz
Calela Pop(xk) e Py (Vi)
Lzl = Ezp + 2y R (Elk) Py (i)
Ep = Ep + PyplER) By (Fk)

Fim para;
Eqhi = Lzl/ Ep
Fim para;

Figura 2.22 - Auto-organizagdo amostral por regras.
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A andlise de toda a série amostral, para cada combinag¢do possivel de conjuntos
antecedentes resulta em maior consumo de tempo, embora constitua-se em um algoritmo de
facil programacgao. Por outro lado, a analise ¢ exaustiva, resultando no maximo de regras que
¢ possivel extrair de cada amostra, o que contribui para a redu¢do da ocorréncia de casos de
“falta de conhecimento” durante a operagdo do sistema.

O método para a decisdo do nivel de complexidade desejada (nimero de conjuntos
difusos de cada varidvel), em fungdo da precisdo, ¢ um tanto subjetivo, uma vez que consiste
na observacao da relagdo entre o numero de conjuntos difusos gerados e a fungdo quadratica
resultante da simulagdo, para diversos casos.

Uma vez que a fung¢do quadratica possui um comportamento exponencialmente
decrescente com o aumento da complexidade, existe uma inflexdo, a partir da qual aumentos
relevantes no numero de conjuntos difusos utilizados ndo resultam em melhorias
significativas na qualidade. Este ponto de inflexdo constitui-se, segundo os autores, no
compromisso desejado.

Os métodos Organizativos baseados em agrupamentos sdo, muitas vezes, restritos
pelas limitacdes da capacidade de alocacdo de memodria, uma vez que o namero de
combinagdes possiveis aumenta exponencialmente com o numero de parti¢des utilizadas. Para
cinco varidveis explicativas, com nove particdes cada, resultam 59049 elementos na FAM
gerada, o que pode representar dificuldade adicional de programacao e alocacdo de memoria.

O método utilizado por Wang e Mendel (1992) contorna o problema computacional,
pela adogao da regra sugerida pelo registro que resulta em maior grau associado, porém incide
em riscos caso os valores amostrais contenham erros, conforme Sudkamp e Hammell (1994).

O método de Rojas et alii (2000), analisa toda a amostra disponivel, na investigagao de
cada possivel regra, uma por vez, evitando a manipulacdo de grandes matrizes, porém o
consumo de tempo pode ser muito grande.

Nos procedimentos de aprendizado utilizados pela maioria dos autores, o problema da
quantidade de amostras disponiveis ¢ irrelevante, pois os métodos sdo testados com séries
resultantes de fun¢des matematicas.

No trabalho de Wang e Mendel (1992), séries temporais cadticas sdo geradas por
equagdes ndo-lineares. Sudkamp e Hammell (1994) utilizam-se de diversas fungdes, porém
perturbam as séries obtidas, para investigar a robustez dos procedimentos. Rojas et alii
(2000), utilizam diversas equagdes matemadticas, porém deterministicas.

Portanto, ficam duvidas quanto a aplicabilidade destes métodos para a analise de

fendmenos reais, principalmente quanto ao aspecto da dimensionalidade, e quanto a
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existéncia de amostragem suficiente, na aquisicdo de conhecimentos a partir de registros
amostrais. Além disso, em situacdes praticas, pode ocorrer que as variaveis explicativas sejam

qualitativas ou simbdlicas, o que, sem duvida, exige sofistica¢ao adicional.

2.3.3. Previsoes Aproximadas : Categorias

As respostas de um sistema baseado em logica difusa sdo extraidas das configuragdes
de conjuntos difusos e respectivos graus de pertinéncia resultantes da composicdo dos
conseqiientes das regras associativas. A solu¢do a ser adotada, deduzida a partir desta
configuracdo, pode ser de duas naturezas, ou seja, sob forma de categorias ou sob a forma
numérica, obtida por meio da operagao de desquantizacao sobre estes conjuntos.

Embora seja mais especifica, nem sempre a forma numérica ¢ a mais conveniente para
previsdo, uma vez que raramente coincide com as observacdes posteriores, o que, com o
tempo, pode comprometer a confiabilidade.

A determinacio da categoria prevista, porém, ndo ¢ imediata. E muito comum, no caso
da composi¢do envoltdria, quando trabalha-se com grande nimero de regras, que diversos
conjuntos apresentem os maiores graus de pertinéncia coincidentes ou muito proximos.

A freqiiéncia destes casos ¢ substancialmente reduzida, mas ndo eliminada, com o uso
da composig¢ado aditiva. Portanto, o critério de adotar-se, simplesmente, o conjunto com maior
grau agregado de pertinéncia pode ndo ser suficiente, havendo necessidade de consideracdes
adicionais.

Uma alternativa conveniente, especialmente se as distribuicdes para as funcdes de
pertinéncia dos conjuntos conseqiientes forem unimodais, ¢ a ado¢do, como categoria
prevista, do conjunto difuso ao qual pertence mais fortemente o resultado numérico obtido
pela desquantizacao.

No caso de serem aproveitadas, para divulgagdo e tomada de decisdes, também as
previsoes numéricas, este critério tem o mérito de evitar possiveis ambigiliidades que venham
a dificultar a interpretacdo.

As previsdes categorizadas, uma vez viabilizadas, constituem-se na forma aproximada
de previsdes com sistemas especialistas, as quais, diferentemente de suas correspondentes nos
modelos estocasticos, sob forma de intervalos probabilisticos em torno dos valores previstos,
sdo constituidas de categorias previamente definidas.

Em previsdes de niveis, estas categorias estdo associadas a intervalos linimétricos, por

exemplo, niveis “MEDIOS, “ALTOS”, ou “MUITO ALTOS”, os quais, por sua vez, definem
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areas de inundacdo correspondentes, podendo ser suficientemente uteis para a tomada de
decisdes, especialmente se as previsoes forem confidveis.

E desejavel que, com o tempo, ndo apenas as autoridades responsaveis, mas também
os cidaddos interessados, venham a acostumar-se com a previsdo simbdlica, atribuindo
significado e condicionando-lhe suas decisdes com respeito a seguranca, com mais facilidade
e confianca do que o fariam, se dispusessem apenas das previsdes numéricas de niveis de
inundagoes.

Assim, quando um morador ouve no radio, por exemplo, que o nivel do rio nas
proximas horas estard “ALTO” ou “MUITO ALTO”, ele pode com mais facilidade associar
estes conceitos a situacdo esperada para seu bairro, considerar os riscos existentes e agir ou
ndo, de acordo com estes, com base em sua propria experi€éncia ou em mapas de inundagdo e
outros estudos prévios que tenham sido divulgados.

Pode-se associar, indiretamente, probabilidades as categorias previstas. Isto pode ser
feito ajustando-se diversos modelos, com categorizacdo progressivamente mais detalhada do
universo de discurso da variavel prevista.

Entdo, para amostras suficientemente representativas dos fendmenos com os quais
pretende-se trabalhar, verifica-se, por meio de simulagdo, as probabilidades de acerto, para
cada nivel de quantizacdo, adotando-se a categorizagdo correspondente a probabilidade
desejada.

Se ¢ desejado, por exemplo, 95% de acerto, isto serd obtido para uma categorizagao
menos detalhada do que se o nivel de acerto exigido for de 90%. Ou seja, hipoteticamente,
talvez tenhamos que adotar 5 categorias apenas, para garantir 95% de acerto, uma vez que
acertariamos somente 90%, com sete categorias.

Sacrifica-se, pois, a precisdo pela confiabilidade. Significa que, com os dados
disponiveis e as técnicas utilizadas, tendo-se em conta a rapidez dos fendmenos e o tempo de
alcance utilizado para as previsoes, a confiabilidade estabelecida somente pode ser atendida
para aquele nivel de categorizacao.

As previsoes, colocadas desta forma, sdo subjetivas. Porém podem auxiliar decisdes e
estabelecer niveis de prontidao e alerta de autoridades. Neste caso, a confiabilidade pode
pesar mais do que a precisdo de apresentacdo das respostas, nem sempre coincidente com as

precisdes com que pode-se realmente contar.
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2.4. A Qualidade das Previsoes

A andlise visual dos erros de previsdo pode, por si propria, fornecer informagdes
importantes sobre os resultados obtidos, bem como constituir-se em um meio para escolha
entre modelos competidores.

As desvantagens da abordagem visual sdo o dispéndio de tempo e a falta de
objetividade, a qual pode produzir discordancia entre diferentes analistas. Por estas razoes,
tem-se preferido o uso de coeficientes numéricos para a avaliacao da qualidade das previsdes.

Os testes para analise do desempenho dos modelos de previsdo, portanto, sdo
estatisticas com as quais procura-se verificar as precisoes dos resultados obtidos, quando
confrontados com as observagdes correspondentes de uma ou mais sé€ries amostrais.

Sao utilizados com freqiliéncia o Desvio Padrao dos Erros de Previsao, ou Erro Padrao

de Previsdo (Ep), o Erro Médio (Em) e o Coeficiente de Eficiéncia (Ce) :

Ep = [1/k X (0, - u)* 172 (2.16)
Em = 1/k X |[0; - uy| (2.17)
Ce=1- (G-u) /X (uy - up)’, (2.18)

onde :

u; = observagao, no intervalo t, da variavel a ser prevista;

u, = média dos valores amostrais de u;

0, = valor previsto de u para o intervalo de tempo t;

k = niimero de observagoes.

O Erro Padrio e o Erro Médio medem a dispersdo das previsdes em torno das
observacdes. O Coeficiente de Eficiéncia, introduzido por Nash e Sutcliff (1970) apud Lanna
e Indursky (1983), é a propor¢ao com que o modelo explica a varianga da variavel observada.

Uma outra classe de testes para a qualidade dos resultados de modelos de previsao, € a
que compara a qualidade das previsdes do modelo com as que podem ser obtidas com um

modelo alternativo. Inicialmente, tem-se o Coeficiente de Eficiéncia Relativa(Er) entre dois

modelos (Lanna e Indursky, 1983) :

Er=1-Y (G- u)* /Y (Ga - u)’, (2.19)
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o qual calcula a fracdo adicional da varianga das observacdes que ¢ explicada pelo modelo
testado (previsdes U;), além da varianga explicada pelo modelo alternativo (previsodes Giay).

O Coecficiente de Eficiéncia (Ce), por sua vez, pode ser redefinido, a partir da nogao
do coeficiente de eficiéncia relativa, como o teste que compara a qualidade das previsdes do
modelo ({i;) com a previsdo sistematica da média (uy,).

Um teste simplificado, porém de interesse, ¢ obtido pelo Coeficiente de Persisténcia, o
qual consiste no Coeficiente de Eficiéncia Relativa que compara o modelo proposto com o
modelo que sistematicamente previria a variavel como assumindo o valor observado no
presente. Esta ¢ a previsdo sempre disponivel tendo por base a suposi¢do de que a situagdo
presente persistira.

Outra possibilidade de avaliar-se a qualidade das previsdes, em modelos empiricos
lineares, € pela magnitude do intervalo de confianga. Ou seja, grandes intervalos significam
que a previsdo merece menos confiabilidade, e vice-versa. Uma vez que o intervalo obtido faz
parte da previsdo, tem-se uma avaliacdo individual e antecipada da qualidade desta.

No caso de utilizar-se diversos modelos, para adotar-se as previsdes dos que
apresentam melhor desempenho para cada situagdo, pode-se utilizar os ultimos intervalos
fornecidos por cada um, para a tomada de decisdo quanto ao modelo mais confiavel.

Assim, em uma hipdtese simplificada, pode ocorrer que em determinada situacao, por
exemplo, niveis altos com chuvas fracas, um modelo apresente-se melhor do que outro, que,
por sua vez, apresenta melhor desempenho em situagdes de niveis médios e chuvas fortes.
Neste caso, o modelo mais adequado revelar-se-4 pela apresentacdo de um intervalo de
probabilidade menor, atestando maior confianga no resultado.

No caso de modelos gerados pelo sistema especialista, pode-se usar, para as previsdes
pontuais, as mesmas estatisticas anteriores, inclusive intervalos de confianga probabilisticos,
os quais podem ser gerados a partir da andlise de residuos resultantes de simulacdo sobre
dados amostrais suficientemente grandes.

Porém, mais coerente com a metodologia destes modelos, ¢ a utilizagdo de indices que
atestem a freqiiéncia com que constata-se o acerto das previsdes por categorias. Ou,
alternativamente, orientem a pesquisa do nimero e, conseqlientemente, da amplitude dos
conjuntos difusos necessarios para que o modelo ajustado acerte as previsdes nas categorias,

com uma freqiiéncia estabelecida previamente, considerada satisfatoria.
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3. Metodologia

3. 1. Consideragoes Gerais

A verificagdo do potencial de sistemas especialistas com uso de l6gica difusa, para
previsoes em tempo atual de niveis de inundagao, constitui-se no principal objetivo dos testes
realizados nesta pesquisa. Sendo estes sistemas aproximadores universais de fungdes, eles
podem ser, em principio, empregados para representar tanto efeitos de propagacao de
descargas quanto transformagdes hidroldgicas das chuvas.

A modelagem com sistemas especialistas depende da categorizagdo das variaveis,
sendo as categorias representadas por expressdes simbolicas, tais como ALTO, MEDIO,
BAIXO, etc. Espera-se que estas categorias tenham, de preferéncia, um significado
compativel com a experiéncia sensivel humana, uma vez que conta-se com a possibilidade de,
em situagdes praticas, aproveitamento de respostas qualitativas, representando faixas de
dominio da varidvel explicada, para tomada de decisdes. Fazendo-se analogia com as
previsoes meteoroldgicas, busca-se respostas confiaveis, mesmo com o sacrificio da precisao.

Durante a realizacdo desta pesquisa, foram constatados dois fendmenos extremos que
ocorrem durante o aprendizado, os quais representam dificuldades a serem superadas. Estes
fendmenos condicionaram alguns aspectos da aplicacdo da metodologia e exigiram
aperfeicoamentos nas técnicas utilizadas, sendo chamados, respectivamente, de “falta de
conhecimento” e “falso conhecimento”.

A “falta de conhecimento” manifesta-se quando o aprendizado ¢ insuficiente,
ocorrendo, posteriormente, novas situacdes para as quais nao existem regras. Para prevenir
este caso, ¢ utilizado, continuamente, o recurso, idealizado para esta pesquisa, das bibliotecas
combinadas de conhecimento, as quais incorporam, quando necessario, as regras
correspondentes aos modelos mais simples, submetidos previamente.

O “falso conhecimento”, por sua vez, ocorre quando o aprendizado conduz a
conjuntos de regras que descrevem perfeitamente as séries submetidas, porém nao
necessariamente representam os fendmenos ou as relagdes subjacentes, o que prejudica a
generalizag¢ao do uso.

Algumas regras geradas, nestes casos, descrevem particularidades de causa
desconhecida, ou de natureza aleatoria, ou mesmo erros dos dados utilizados, podendo
corromper os resultados quando o modelo formado pela biblioteca de conhecimentos ¢

aplicado para previsao ou simulagao.
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Muitas vezes, regras associativas sdo geradas a partir de poucas ocorréncias da
combinac¢do correspondente de antecedentes, ou mesmo de uma unica ocorréncia, que pode
ser casual ou incorreta. Entdo, a regra obtida pode ou ndo ser significativa, para uso posterior,
embora contribua claramente para a descri¢ao da série submetida ao aprendizado.

Em um modelo com apenas trés varidveis, quantizadas em nove categorias, por
exemplo, resultam 729 conexdes possiveis. O uso de um critério estatistico, com exigéncia de
um minimo de ocorréncias de cada combinac¢do, como condi¢do para aceitar-se a regra
associativa sugerida, seria desejavel, porém inviabilizaria o uso, tendo-se em conta a
exigliidade das amostras disponiveis para o aprendizado, em situagdes praticas.

Quanto maior a complexidade do modelo, maior a freqiiéncia de regras aprendidas a
partir de poucas observagdes, ou mesmo observacgao Unica. Nestes casos, pode acontecer que
as estatisticas dos modelos mais complexos sejam melhores, quando estes sdo aplicados as
séries de aprendizado, porém sejam piores que as dos modelos mais simples, quando ambos
sdo aplicados a outras séries.

Portanto, ao longo desta pesquisa, as comparagdes entre os resultados dos modelos
investigados, ou mesmo a selecdo das componentes com as quais o modelo apresenta melhor
desempenho, sdo executadas, principalmente, pela analise do comportamento destes quando
utilizados para simulagdo com séries diferentes das que foram empregadas no aprendizado.

Uma vez que o uso de sistemas especialistas com logica difusa constitui-se em uma
nova alternativa para a previsdo em tempo atual, € esperado que haja um periodo de evolucao
de seus recursos e formas de utilizagdo, em direcdo ao aperfeigoamento.

Deseja-se analisar, porém, se o desenvolvimento realizado até entdo ¢ suficiente para
que a qualidade de suas previsdes possa superar ou, pelo menos, igualar a qualidade dos
resultados obtidos com as técnicas em uso corrente.

Modelos empiricos lineares sdo, entdo, ajustados para as mesmas informagdes
utilizadas na melhor alternativa resultante da modelagem com sistema especialista. As
comparagdes sdo feitas, principalmente, como referéncia para avaliacdo do uso destes
sistemas.

O SELF (Sistema Especialista com uso de Loégica “Fuzzy”) é um aplicativo
desenvolvido para a realizagdo desta pesquisa, onde sdo consolidados os aspectos da
metodologia no que diz respeito a aplicagdo da légica difusa.

Diversos procedimentos especificos foram estabelecidos, com base na andlise tedrica e
na preferéncia pessoal, para as diversas etapas de funcionamento do sistema. Estas escolhas

dizem respeito a atribuicdo do grau de pertinéncia ao conseqiiente a partir do grau de
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acionamento, a composi¢do das fung¢des de pertinéncia resultantes da aplicacdo de todas as
regras associativas, e a desquantizacdo, bem como a escolha da categoria, a partir da
configuracdo resultante dos conjuntos difusos, na variavel explicada.

A experimentacdo de outras hipoteses além das adotadas ¢ desejavel, porém
considerou-se mais importante, por hora, a andlise preliminar da viabilidade da técnica para
esta linha de pesquisas, pela confrontacio com modelos tradicionais em uma situacdo onde
aspectos comuns ao problema da previsdo em tempo atual constituem-se em desafios a serem
solucionados.

O modulo de Operagdo, e, mais especificamente, o sub-mdédulo de Aprendizado,
incorporam diversos aperfeicoamentos dos métodos encontrados na literatura mais recente,
tanto dos procedimentos Organizativos quanto dos Adaptativos.

A interpretacdo das previsdes sob forma de categorias difusas ¢ condicionada a
probabilidade de acerto, sendo idealizados coeficientes representativos das freqiiéncias de
ocorréncia, totais e parciais, nas categorias previstas, como base para o estabelecimento de
critérios de avaliagdo do desempenho e validade das previsdes sob esta forma.

Este trabalho constitui-se, portanto, no teste de campo para estes recursos, 0s quais sao
abordados, quanto aos aspectos tedricos e construtivos, junto a descri¢do do programa, a qual
¢ feita com énfase na especificacdo geral e nos recursos de operagao.

Uma possibilidade interessante aproveitada ¢ a utilizacdo, como antecedentes para o
SELF, das previsdes executadas com um modelo convencional, com o objetivo de melhora-
las, ou, pelo menos, converté-las em previsdes difusamente categorizadas.

O mesmo recurso ¢ utilizado com a finalidade de analise do desempenho do modelo,
uma vez que pode-se pesquisar a categorizagdo necessaria para que um certo nivel de
eficiéncia seja alcangado. Assim, quanto menos preciso o modelo, maior a amplitude
necessaria as categorias para que resulte em uma freqliéncia previamente estipulada de

acertos. Conseqiientemente, menor o niimero de categorias, no dominio da variavel explicada.

3. 2. A Estrutura e os Recursos do SELF
3. 2. 1. Generalidades

O SELF (Sistema Especialista com uso da Logica "Fuzzy") ¢ um programa orientado
por leques de opgdes, constituindo-se em uma ferramenta para a investigacao e utilizacdo de

relacdes entre varidveis e que faz uso, para consultas individuais ou simulagdo, de
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conhecimento especialista gerado (aprendido a partir de amostras numéricas, simbodlicas ou
mistas), ou existente, transmitido por perito.

O objetivo principal do desenvolvimento do programa é o dominio da técnica. Através
da experimentacdo, busca-se a verificagdo e a consolida¢do, bem como a amplia¢do, do
conhecimento existente sobre sistemas especialistas baseados em logica difusa. Além disso,
deseja-se uma plataforma para a pesquisa e desenvolvimentos futuros.

A estrutura do SELF ¢ baseada na separacao rigorosa das bibliotecas de conhecimento,
dos dados e do programa, com seus recursos (figura 3.1) de edi¢do, visualizagdo, operacao,

leitura e gravagao.

Editar Uer Operar Ler Grawvar

Sistema Especialista
com uso de
Logica Fuzzy

IFH

oLAVD
UFRGS E E L F PEDROLLO

Figura 3.1 - SELF : Tela Principal.

O principio basico do sistema ¢ a categorizacdo difusa, ou “fuzzy” (Zadeh, 1965), do
espago amostral das variaveis, e a pesquisa ou utilizacdo das relagdes existentes, por meio de
conhecimento constituido de regras associativas.

Portanto, a capacidade de gerar conhecimento a partir de amostras, bem como de
utilizar as regras resultantes, para simulacdes com séries de registros, ou para consultas
individuais, em situagdes praticas, sao os principais objetivos pretendidos com a realizagdo do
SELF. Os recursos concebidos para a execucao destas tarefas compde o modulo de Operagao,

estruturado em trés funcdes distintas, as quais sao :



Capitulo 3 - Metodologia 52

- A Consulta, a qual consiste na extragdo de um valor ou simbolo conseqiiente
individual a partir dos valores (numéricos ou qualitativos) disponiveis para as

variaveis explicativas;

- A Simulacdo constitui-se de consultas seqiienciais automaticas, com a finalidade de
gerar séries da varidvel explicada a partir de séries das varidveis explicativas. A
Simulacdo pode ser com ou sem a Verificagdo, quando os resultados sdo

comparados com as observagdes para extragao de estatisticas de avaliagao;

- O Aprendizado, o qual pode ser Organizativo (pesquisa das regras associativas, entre
conjuntos com dimensdes e fungdes de pertinéncia estabelecidos para cada variavel),
ou Adaptativo (os proprios conjuntos sdo questionados, quanto a amplitude, posi¢ao
e forma da funcdo de pertinéncia, bem como os pesos atribuidos as regras

associativas);

3. 2. 2. Os Conjuntos Difusos

Os conjuntos difusos sdo agrupados, no SELF, em tipos previamente definidos, os
quais sdo conjuntos normais, caracterizados por suas formas e proporgdes fixas, e por um
ponto de referéncia, o protdtipo, o qual possui grau maximo de pertinéncia.

O SELF aceita trés tipos para as fungdes de pertinéncia dos conjuntos difusos, ou seja,
triangular, trapezoidal e sigmodide, e uma quarta forma, retangular, que nao ¢, na verdade,
difusa, uma vez que ndo apresenta graduagdes de pertinéncia na transi¢cdo (limite) entre
conjuntos adjacentes.

As alternativas, quanto ao numero de conjuntos para cada variavel, dependem de

escolha do usuario, podendo ser de dois (2), trés (3), cinco (5), sete (7) ou nove (9) conjuntos.

Embora possa ser desejavel, em muitos casos, o emprego de uma quantizagdo mais
refinada, optou-se, nesta primeira versao do SELF, pelo méximo de nove (9) conjuntos, para
ndo comprometer demais o numero de variaveis com que deseja-se trabalhar, tendo-se em
conta limita¢cdes de memoria computacional.

A conceitualizagdo ¢ limitada a nomes preconcebidos, os quais sdo associados aos
conjuntos, sendo : EB (Extremamente Baixo), MB (Muito Baixo), BA (Baixo), BM (Baixo
Médio), ME (Médio), AM (Alto Médio), AL (Alto), MA (Muito Alto) e EA (Extremamente

Alto). Portanto, ao optar-se por uma das cinco opgoes para a quantizagdo do dominio de uma
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variavel, o programa atribui nomes correspondentes aos conjuntos, em fun¢do do seu nimero,

0s quais sdo descritos na tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Simbolos atribuidos aos conjuntos.

N° de Conjuntos Nomes Atribuidos
2 BAe AL
3 BA, ME e AL
5 MB, BA, ME, AL e MA
7 MB, BA, BM, ME, AM, AL ¢ MA
9 EB, MB, BA, BM, ME, AM, AL, MA, EA

A quantizagdo e a conceitualizagdo do dominio podem ser definidas diferentemente
para cada varidvel, havendo condi¢des, por meio de edicdo direta, para a decisdo do
especialista. Existe também o recurso de buscar-se, por meio de técnicas automaticas de
aprendizado a partir de amostras, a partigdo mais conveniente.

Na figura 3.2, tem-se exemplos de cada um dos tipos de conjuntos, descritos a seguir.
As condicdes usualmente recomendadas para a formag¢do dos conjuntos sdo atendidas. Por

exemplo, a soma dos maximos graus de pertinéncia, no dominio, ¢ sempre 1.

a. Conjuntos Tnangulares b. Conjuntos Trapezoidais

#(z) #(x)
ME B4 BM ME AM AL M4

ME BA  ME AL MaA
OO0 DX
0 0L

0 H

0 X

o Conjuntos Sigmoidais d. anjuntos Eetangulares -
() p(x)

LB BA ME AL A
LN
0 0

0 X

Figura 3.2 - Tipos de conjuntos difusos do SELF.

ME  BaA ME AL A

No tipo triangular, o valor de referéncia (prototipo) de cada conjunto coincide com os

limites dos conjuntos adjacentes. Neste ponto, os graus de pertinéncia destes sdo zero. Nos
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extremos, para os valores externos ao valor de referéncia do conjunto, os graus de pertinéncia
sdo constantes e iguais a unidade.

Os limites, nos conjuntos trapezoidais, sdo sempre de 50% da distdncia entre os
prototipos ou pontos de referéncia de dois conjuntos adjacentes, ficando o restante igualmente
distribuido para os nucleos de cada conjunto.

A funcdo sigmdide, por sua vez, estabelece transi¢cdo suave entre os conjuntos, de
forma que o grau de pertinéncia serd exatamente 1 apenas para os prototipos dos conjuntos,
ou externamente a estes pontos, no caso de conjuntos extremos.

Finalmente, os conjuntos retangulares (na verdade, ndo-difusos), apresentam grau de
pertinéncia 1 em todo o seu dominio, sem transi¢cdo para os conjuntos adjacentes. A relacao
das distancias dos pontos de referéncia aos limites entre os conjuntos retangulares ¢

semelhante a dos conjuntos trapezoidais.

3. 2. 3. As Bibliotecas de Conhecimento

A estrutura do SELF confere flexibilidade para que este possa ser utilizado para
solucionar diversos problemas, cada um com o conhecimento especialista correspondente, sob
forma de conjuntos de regras associativas.

As regras associativas sdo armazenadas em bibliotecas de conhecimentos, as quais
podem sofrer alteragdes ou ajustes, em funcdo das modificacdes detectadas, ou da aquisicao
de novas informagdes que acrescentem conhecimento para a compreensdo do funcionamento
dos fendmenos ou processos representados.

Uma biblioteca de conhecimentos, armazenada em formato texto, € constituida da
identificacdo e descricdo da quantizacdo adotada para cada varidvel envolvida, com o niimero
e tipo dos conjuntos, bem como os valores caracteristicos ¢ nome de cada conjunto difuso,
além das regras associativas.

A formagdo ou a alteragdo da biblioteca de conhecimentos pode ser realizada através
do proprio SELF, ou com qualquer recurso de edicdo (Word, etc.). O espago de memoria
comprometido ¢ pequeno, mesmo com um grande nimero de regras associativas (admite-se,
na versao atual, até¢ 3000 regras, podendo-se ampliar, se necessario).

Cada regra determina uma relacdo de associa¢do (operacdo intersecdo - M), entre

conjuntos, conforme exemplo :

Se puve (X1)>0 E pvp (x2)>0 E par (x3)>0 Entio piye (y) = MIN (e (X1), tvs (X2), Ma (X3)).0;
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A notagdo da regra ¢ feita entre parénteses, com as condigdes separadas entre si por
virgulas, e da conseqiiéncia por ponto-e-virgula. O peso (,) atribuido a regra ¢ escrito fora
do paréntese, separado pelo simbolo “:”, e tem a fun¢ao de ponderar regras conflitantes.

No exemplo acima, pode-se especificar (ME, MB, AL, NR, NR; ME) : ®,, onde ME,
MB e AL significam, respectivamente, graus MEDIO, MUITO BAIXO e ALTO, para as trés
varidveis explicativas. NR quer dizer “ndo relacionado”, significando que estas varidveis nao
participam, ou que existem apenas trés antecedentes.

Pela simplicidade, optou-se por limitar, por enquanto, as operagdes entre conjuntos de
variaveis explicativas ao tipo conjuntivo (M), uma vez que o operador U pode ser substituido
pelo emprego de regras independentes para cada antecedente. A presenca de um operador
disjuntivo na natureza de um fendmeno em estudo pode ser detectada pela analise das regras
aprendidas, na biblioteca dos conhecimentos gerados. Caso isto ocorra, pode-se reduzir o
numero de regras do sistema.

Um risco possivel na operagdo de sistemas especialistas difusos, que tende a aumentar
com o incremento da complexidade, ¢ o de acontecer "falta de conhecimento", o que significa
que o sistema nao possui nenhuma regra cobrindo determinada combinacdo de ocorréncias,
para proporcionar uma resposta.

A alternativa mais imediata ¢ a reducdo da quantizacdo das variaveis, ou a redug¢do do
numero de variaveis explicativas, o que implica em sacrificio da precisao. Uma vantagem
adicional de se renunciar a parte dos antecedentes ¢ a diminui¢do do risco de eventual nao
acesso as informagdes, em casos de degradacdo do sistema, comuns em situagdes de
emergéncia.

No SELF, ¢ idealizado o recurso das bibliotecas combinadas de conhecimento, com
conjuntos de regras totais (todas as variaveis contribuem com informacdes), e conjuntos de
regras parciais, onde parte das componentes nao contribui para a regra, para prevenir
auséncia de informagdes ou "falta de conhecimento", que podem afetar, ora uma, ora outra
variavel.

Por exemplo, as regras (MB, BA, AL; BA) e (MB, BA, BA; AL) podem ndo ser
aplicaveis, na auséncia de informagdes sobre a terceira componente explicativa. Ou, se o dado
relativo e esta componente for um valor ndo previsto no conjunto de regras totais (por
exemplo, ME). Neste caso, o modelo ndo seria aplicavel, resultando em “falta de
conhecimento”. Porém, a existéncia, na biblioteca de conhecimentos, da regra (MB, BA, NR;
ME), por exemplo, onde NR significa “ndo relacionado”, corresponde a utilizagdo de um

modelo alternativo, mais simplificado, podendo prevenir estas ocorréncias, embora reduzindo
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a precisao das respostas que resultariam do modelo completo, se houvesse conhecimento
suficiente para opera-lo.

Os conjuntos de regras sdo acionados de forma hierarquizada, havendo dois critérios.
O primeiro, ¢ de que, sempre que pelo menos uma das regras totais (modelo completo) ¢
acionada por um registro, as regras parciais ndo o serdo, uma vez que os modelos alternativos,
simplificados, ndo sdo necessarios. O outro critério, quando existem mais de um modelo
alternativo, representados na biblioteca de conhecimentos, resulta da adogdo de pesos
diferenciados para as regras correspondentes a cada modelo.

Estes critérios permitem a op¢do automatica pelo modelo mais completo, ou, se este
ndo for satisfatdrio, seja por auséncia de conhecimento ou de informagdes para ser acionado,
pelo modelo hierarquicamente considerado mais eficiente, o qual € previamente contemplado
com pesos maiores.

Pode-se, portanto, ter sempre na biblioteca de conhecimentos uma regra
suficientemente simples para dar uma solugdo, mesmo que menos precisa, evitando-se casos
de "falta de conhecimento".

Este recurso ¢ equivalente a utilizagdo de sistemas com diversos modelos, para
prevencao da ocorréncia de degradacdo progressiva de acesso a informagdes, o que costuma

acontecer justamente em situacdes de emergéncia.

3. 2. 4. As Opcoes Metodologicas

Os dados de entrada podem ser, tanto valores numéricos quantitativos quanto valores
qualitativos ou simbdlicos. Assim, uma varidvel pode ser numérica ou qualitativa, ou, no caso
de uma série de dados, possuir elementos ora simbdlicos ora numéricos.

Caso o dado seja qualitativo (correspondendo a um dos conjuntos difusos que compde
a variavel), sdo atribuidos graus 1 e 0,5 para este conjunto e seus adjacentes, respectivamente,
como conseqiiéncia da justaposi¢do adotada nos conjuntos utilizados pelo SELF, uma vez que
resulta neste grau de pertinéncia para os pontos de intersecao (Kasabov, 1996). A excegao
ocorre com o uso de conjuntos retangulares (ndo-difusos), para os quais o grau atribuido aos
conjuntos adjacentes ¢ zero.

A atribui¢do, como conseqiiéncia da aplicag¢do de cada regra, do grau de pertinéncia ao
conjunto difuso conseqiiente, a partir do grau de acionamento, ¢ feita pelo método do minimo,
uma vez que o método do produto, mesmo sendo mais complexo para implementar, nao

implica em melhoria aprecidvel, ja que as diferengas situam-se em nivel de detalhe.
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O uso da técnica de composicdo aditiva, recomendada por Kosko (1992), implica
adicdo ou refor¢o dos efeitos dos antecedentes de mais de uma regra sobre o conseqiiente
comum, quando for o caso. Pode-se, porém, ndo estar representando perfeitamente o
comportamento de um sistema, quando os efeitos ndo forem aditivos. Além disso, os
resultados passam a ser muito dependentes da freqiiéncia.

Comprovou-se, no entanto, em testes preliminares, que seu uso realmente reduz ou
mesmo elimina a ocorréncia de ambigiliidades e achatamentos das fungdes de pertinéncia
resultantes nos conjuntos conseqilientes, além de proporcionar resultados numéricos
suficientemente aproximados, o que motivou sua adogdo, como técnica de composi¢do para
operagdes com o SELF, para efeito desta pesquisa.

Os pesos (o;) para a ponderacdo diferenciada das regras associativas (0s quais sao
multiplicados aos graus de acionamento resultantes de cada regra) podem ser adotados pelo
julgamento pessoal do perito em fun¢do da importancia atribuida, utilizando-se para isso os
recursos da Edi¢ao do SELF. Pode-se utilizar ainda como pesos, conforme amplamente aceito
(Kasabov, 1996), a freqiiéncia ponderada de ocorréncia de cada regra, durante o aprendizado.

Outra possibilidade, também oferecida pelo SELF, ¢ o ajuste dos pesos como
parametros (Kosko, 1992) por um procedimento de otimizagdo por tentativas, buscando-se os
valores que proporcionam melhores respostas em fungdo das estatisticas calculadas. Tanto o
calculo da freqiiéncia de ocorréncia das regras como o ajuste por tentativas dos pesos siao
opgoes disponiveis no médulo de Aprendizado, dos recursos da Operagao.

Os métodos de singularizacdo ou desquantizagdo existentes foram comparados, em
funcdo dos critérios da continuidade, plausibilidade, desambigiiiddade e complexidade
computacional (Driankov, 1996), optando-se pelo método das alturas, o qual mostrou-se
satisfatorio, e compativel com a regra de composigao utilizada.

E importante, principalmente tratando-se de uma etapa de apresentagio e consolidagdo
da técnica, que os resultados sejam passiveis de comparagdo com as respostas obtidas com
uso de modelos tradicionais, as quais sdo, via de regra, apresentadas como valores numéricos.

Tendo-se em conta que ndo tem sentido, em situagdes praticas, a execucao de
previsdes numéricas e categorizadas nao coincidentes, e que as previsdes numéricas sao, por
enquanto, ainda muito importantes, optou-se pelo critério de adogcao para a categoria prevista,
do conjunto difuso ao qual pertence, com maior grau de pertinéncia, o valor numérico
resultante da desquantizagao.

Este critério ¢ consistente, uma vez que, se o valor observado realiza-se nas

proximidades do valor previsto, ¢ razodvel supor-se que ambos ocorram na mesma categoria.
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Na figura 3.3, apresenta-se um esquema do funcionamento do sistema, comparativamente ao

uso de modelos convencionais, com respeito as entradas e saidas possiveis.

— | Eespostas difusas |

| Entradas numéricas‘ —

Sistema

Difuso — | Muméricas

— | Respostas potituais

— Modelos
‘ Entradas numencas| —

CONVENCionals

‘ Entradas simbé]icas| —_—

Categorias
% +

Graus de pertinéncia

Figura 3.3 — Sistemas difusos e modelos convencionais.

As respostas difusas referem-se a configuracdo resultante dos conjuntos difusos
conseqlientes, a qual ¢ disponivel, inclusive, em forma grafica, na operacdo de consulta. As
respostas pontuais, por sua vez, sdo apresentadas na forma de um valor numérico, e também
na forma das categorias acionadas por este valor, na variavel explicada, e os respectivos graus
de pertinéncia.

Os modelos convencionais, 0s quais apresentam, via de regra, resultados numéricos,
podem ter estes resultados convertidos a forma de categorias com graus de pertinéncia
associados, por meio do mesmo mecanismo, o que possibilita comparagdes de resultados sob

forma de categorias.

3.2.5. A Consulta e a Simulacao

A Consulta ¢ o recurso do SELF para a aplicacdo pratica (em tempo atual, no caso de
previsdo), dos conhecimentos existentes. Solicita-se resposta a determinada situagdo,
representada pelas informagdes conhecidas sobre o estado das variaveis explicativas, sob
forma da combinacao correspondente dos antecedentes.

As consultas, bem como as respostas resultantes, sao sempre individuais, ou seja, sao
executadas a partir de realizagdes singulares de cada combinagdo de antecedentes (valores ou
simbolos representativos do estado das varidveis explicativas), que devem ser informados. A
resposta a consulta ¢ o conseqiiente (valor ou simbolo representativo do estado estimado para

a variavel explicada), o qual ¢ fornecido sempre nas duas formas, numérica e simbolica.
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A solugdo fornecida resulta da aplicacdo, em paralelo, de todas as regras presentes na
biblioteca de conhecimentos utilizada. Esta biblioteca pode ser simples, ou resultante da
combinagdo de dois ou mais grupos de regras (cada grupo representando um modelo) com
configuracdo diferente de antecedentes.

O conjunto de procedimentos utilizados, com visualizacdo do encadeamento funcional
e das diversas opgdes metodoldgicas adotadas (método das alturas, composicao aditiva, etc.),

¢ esquematizado na figura 3.4.

Informacio dos antecedentes e chamada de ¥
Procedumentos executados ¢
Para cada regra, faz
Grau de actenamento @ Operagio conjuntiva
Atribuic o © Método do mintmno
Fim para;
Eegra de composicio | Aditiva
Valor tumenco . Deseuantizacio pelo metode das alturas
Conqunto principal . Mator pertmBnoa do valor muménco resultante
Cunjunto secundario | Adjacente ao principal, pertnBncia malor que zero
Emissio dos resultados
Difusos  © - Conjuntos consequentes, cot respectivos graus de pertinfrcia resultantes

Pontuats © - Valor numérico

- Conjuntos principal & secundanio com respectivos graus de pertinfncia

Figura 3.4 — A Consulta : Descri¢ao dos procedimentos.

O grau de acionamento correspondente aos antecedentes fornecidos ¢ determinado,
para cada regra, pela operagdo conjuntiva. Se o grau de acionamento ¢ maior do que zero,
implica que a regra € relevante para o caso, resultando em atribui¢do diferente de zero, pelo
método do minimo. A composicdo aditiva ¢ entdo utilizada, para combinagcdo dos
conseqiientes gerados por cada regra associativa.

A desquantizacdo, pelo método das alturas, ¢ utilizada para o calculo da resposta
numérica. O conjunto difuso ao qual esta resposta apresenta maior pertinéncia ¢ o conjunto
principal (CP), e o conjunto adjacente com o segundo maior grau de pertinéncia, sendo este

grau maior do que zero, ¢ o conjunto secundario (CS).
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As respostas, sob forma destes conjuntos (CP e CS), juntamente com os graus de
pertinéncia associados, podem ser facilmente convertidas em respostas numéricas,
constituindo-se, portanto, em outra forma para apresentacao dos resultados pontuais. Porém,
independentemente dos graus de pertinéncia associados, estes conjuntos constituem-se
também em uma alternativa para a adogao de respostas sob forma de categorias.

Na figura 3.5 tem-se um exemplo hipotético com quatro variaveis explicativas onde,
para as duas primeiras, sdo fornecidos, como antecedentes, valores numéricos, enquanto que,
para as demais, ¢ informado tratarem-se de grandezas rotuladas como MEDIA (ME) e

BAIXA (BA), respectivamente.

Editar Uar Operar Ler Gravar
EB HMB BA BH ME AM AL HA EA
- nax . ' . . . ' . .
Aprendizado :
2 |
Consulta g ;
finulacao 0 : '
i 2 3 4 O [ i 8 9
CONSULTA : .'I"
EB {1:0 3 = 0
1.¢¥41> := (HMR>: 440
MB ¢ 2 : 100 3 = 0
2.(K2) := (NR}: 45 BA ¢ 3 : 200 » =0
BEHM ( 4 : 300 ¥ = 0O.3000
3.(X3>» = (HE? ME ¢ S : 400 y 1= 2.400
AM ¢ &6 @ 300 3 = 4.400
4. (¥4 1= (BAY AL ¢ 7 : 00 ) = 0O.8000
MA ¢ B8 : 700 3 = 0
¥.{% 2 = (AM>:0.67 (468 ]
EAa ¢ 9: 800 3 = 0
(ME>:D0.33
IPH oLAavD
UFRGS & E L F PEDROLLO

Figura 3.5 — A Consulta : Exemplo de uso.

A chamada de Y (varidvel explicada) tem como conseqiiéncia a apresentacdo do
resultado da inferéncia na forma pontual e difusa. Na forma pontual, tem-se Y ALTO MEDIO
(AM), com grau de pertinéncia 0,67, correspondendo ao valor numérico 468. Como a
pertinéncia a categoria AM (principal) ndo ¢ total, o SELF apresenta, abaixo, a categoria
secundaria MEDIO (ME) e o grau de pertinéncia correspondente, o qual é complementar ao

anterior.
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Na forma difusa, sdo apresentados, inclusive graficamente, para facilitar a
visualizacdo, os graus de pertinéncia agregados pela regra de composicdo, de cada conjunto
difuso conseqiiente. Estes graus de pertinéncia ndo sdo normalizados, pois esta operacdo nao
afetaria o resultado da desquantizacao.

Uma interpretagdo difusa, resultante da adog¢do de uma categoria, representada
simplesmente pelo conjunto principal, por exemplo, pode ser mais confidvel, principalmente
devido a imprecisdo freqiientemente presente nos dados e nos processos.

Uma vez que as respostas, sob forma de categorias, também sdo sujeitas a erros de
estimacao, a redefini¢do da interpretagdo das previsoes, expressas desta forma, deve partir de
estudos prévios, realizados através de simulagdes com séries amostrais.

Simulagdes podem indicar, por exemplo, a freqliéncia de acertos quando adota-se
como previsdo o conjunto principal. Neste caso, o critério para aceitar-se que houve acerto
pode ser total (quando o valor observado pertence a esta categoria com grau maior do que a
qualquer outra), ou parcial (quando o valor observado apresenta grau de pertinéncia maior do
que zero a categoria prevista). Pode-se também adotar os dois critérios, com freqiiéncias
diferentes estabelecidas para cada um. Desta forma, passa a ser possivel adotar-se, com riscos
conhecidos, os conjuntos principais estimados, como previsdes sob a forma de categorias.

Pode-se verificar, também, com que freqiiéncia ocorrem valores observados na
categoria secundaria. Na medida em que as observagdes que ocorrem fora do conjunto
principal acontecerem no conjunto secundario, entdo estas categorias podem, de alguma
forma, serem incorporadas as previsoes.

Nestes casos, o auxilio prestado a tomada de decisdes pode ser importante, pois tem-
se, além da previsdo, a indicacao da categoria alternativa, caso haja erro. Além disso, tem-se a
estimativa da direcdo do erro possivel (para mais ou para menos), além de sua probabilidade,
estimada pelas freqliéncias calculadas.

Portanto, as previsdes categorizadas podem ser divulgadas como previsdes “entre CP e
CS, mais para CP”, ou algo assim. Em nivel técnico, conhecem-se as probabilidades
associadas, sabendo-se que a observacgdo pode até vir a ocorrer mais proxima de CS, porém
nao deve acontecer em dire¢ao oposta, em relagdo a CP.

E possivel, quando hé insuficiéncia de conhecimento ¢ a consulta é feita em uma
regido do espago conceitual ndo coberta pelas regras associativas, que ndo seja fornecida a
resposta solicitada. Neste caso, a interferéncia do perito, ou amostragens mais completas do
fendmeno para complementagdo da biblioteca de conhecimentos, sdo indispensaveis para a

busca da solucgao.
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A participagdo do especialista é sempre importante nas fases de operagdo, uma vez
que podem ocorrer situagdes imprevistas, com interferéncia de novas variaveis.

Na Operagao de Simulagdo, as séries de valores da variavel explicada s3o geradas a
partir das séries de valores das varidveis explicativas (podendo estes serem numéricos ou
ndo), fazendo-se uso de uma biblioteca de conhecimentos existente.

A série correspondente com as respostas ¢ emitida, podendo-se também, se desejado,
gravar arquivos com os registros formados pelos valores das variaveis explicativas ¢ os
valores da variavel explicada. Estes valores podem ser, tanto para os antecedentes como para
os conseqiientes, numéricos ou simbolicos. Caso sejam fornecidos, além dos dados das
varidveis antecedentes, valores amostrais da variavel conseqiiente, o SELF pode realizar uma
Operagdo de Simulagdo com Verificagao.

A Simulagdo com Verificagdo (figura 3.6) consiste na geracdo de valores
conseqlientes ¢ no calculo de estatisticas para a quantificacdo da qualidade dos resultados
partir da comparacdo com a série de valores observados da variavel explicada. O calculo de
coeficientes de desempenho, de forma acumulada, ao longo de diversas bateladas, ¢ possivel

uma vez que estes coeficientes dependem sempre de somatorios.

Editar Ve Operar Ler Grawvar

Aprendizado
Consulta

Himulacac

i

UVERIFICATAD

n esenpenho @
n curnu 1 ado
I ndiuvidual

E Hecusao

oLAavo

IFH
UFRGS E E L ? FPEDROLLO

Figura 3.6 — Simulacdo com Verificacao.

As estatisticas podem ser calculadas acumulativamente, no caso de serem utilizadas,

seqiiencialmente, diversas séries amostrais, ou individualmente, para cada série, sendo
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apresentadas na figura 3.7, juntamente com um exemplo dos resultados da Simulagdo,

confrontados visualmente com as respectivas observagdes da variavel predita.

Editar Ve Operar Ler Grawvar
Estatisticas
Aprendizado Em := 14.34 Ce := 96.92 ¥
Consulta Ep := 23.55 Fot := 87.98 %
. Ex := 135 Fop := 98.98 X
EIHUIE';ED nF = o Foc = 9B.78 X
800 =
677.7 —
555.3 [y H
Fx
433 E
) | 1
340.7F Iﬁﬂ | r J\P| | |:|
(LT I L
188.3 H 4 1 | I
;i bl P Ty
6 = = >

IPH oLAvD
UFRGS E E .—_ E PEDROLLO

Figura 3.7 — Emissdo dos resultados e estatisticas de desempenho.

Além dos coeficientes descritos anteriormente, no item 2.4, tem-se, ainda como
estatisticas pontuais, o erro maximo (Ex), e o nimero de falhas de conhecimento (nF). O erro
maximo ¢ o maior valor absoluto das diferencas individuais entre previsdes e as observagdes
correspondentes.

O ntmero de falhas de conhecimento ocorrida durante a simulagdo corresponde ao
nimero de vezes em que determinado conjunto de antecedentes ndo ¢é relacionado por
nenhuma regra da biblioteca de conhecimentos, ndo gerando, portanto, nenhum conseqiiente.

No caso de previsdes por categorias difusas, porém, necessita-se de uma nova classe
de estatisticas de desempenho, as quais possam ser utilizadas como estimativas para a
quantificag¢do da capacidade do modelo, quando utilizado para esta modalidade de previsdes.

Sao idealizados neste trabalho, portanto, os coeficientes de agrupamento, os quais sdo
calculados como freqiiéncias, expressas em forma de porcentagens, das ocorréncias das

observagdes nas respectivas faixas de dominio, em relagdo aos conjuntos principais (CP) e

secundarios (CS), ilustradas na figura 3.8.
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Figura 3.8 — Dominio dos coeficientes de agrupamento.

A freqiiéncia de ocorréncias totais (Fot) e a freqliéncia de ocorréncias parciais (Fop)
representam o quanto o modelo acertaria se fosse utilizado para previsdo da ocorréncia do
valor observado no conjunto principal (CP), ou seja, o conjunto resposta que apresenta maior
grau de pertinéncia.

No primeiro caso, o critério para considerar-se correta a previsdo ¢ de que a
observacdo apresente pertinéncia, ao conjunto previsto, maior do que a qualquer outro
conjunto da variavel predita.

No segundo caso, o critério € menos rigoroso, sendo exigido apenas que o grau de
pertinéncia seja maior do que zero.

A freqiiéncia de ocorréncias totais combinadas (Foc), por sua vez, representa a
freqii€ncia com que as observagdes ocorrem, com maior pertinéncia, ou ao conjunto principal,
(CP) ou ao conjunto secundario (CS).

Além da avaliacao da eficiéncia dos modelos representados, para a previsdo, estes
coeficientes sdo uUteis para o estabelecimento de critérios para pesquisa da configuracdo dos
conjuntos difusos da variavel explicada, que pode ser realizada por simulagdes.

Por exemplo, suponhamos que seja desejavel que as observacdes, em pelo menos 90%
dos casos, ocorram na categoria principal, e que, nos casos restantes, pelo menos 90%
ocorram na categoria secundaria. Ora, isto significa que precisamos de uma categorizagdo que
resulte, para um grande niimero de consultas, em pelo menos 90% para Fot, e pelo menos
99% para Foc.

Pode-se, adicionalmente, estabelecer que com, por exemplo, pelo menos 95% de
freqiliéncia, as observacgdes pertencam, com algum grau, ao conjunto principal previsto. Neste

caso, teria que resultar , apos as consultas realizadas, em pelo menos 95% para Fop.
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3. 2. 6. O Aprendizado
3. 2. 6. 1. Generalidades

O objetivo dos métodos de aprendizado ¢ a formagdo de conhecimento a partir das
amostras de registros observados. O conhecimento ¢ expresso sob a forma das regras
associativas, que representam as conexoes logicas existentes entre os conjuntos difusos nos
quais sdo quantizadas as variaveis.

Os registros sdo compostos de elementos, de natureza numérica ou simbolica (na
forma de conceitos de intensidade : MB, BA, AL, etc.), os quais correspondem aos
antecedentes (conjuntos difusos das variaveis explicativas) e aos conseqiientes (conjuntos
difusos da variavel explicada). Em uma mesma amostra de registros numéricos pode ocorrer,
por exemplo, que devido as imprecisdes das observagdes, alguns de seus elementos sejam
representados por conceitos.

Portanto, nos procedimentos de aprendizado pesquisam-se amostras, constituidas de
registros numéricos, simbolicos ou mistos (alguns elementos podem ser numéricos e outros
conceituais), buscando-se identificar as combinagdes significativas existentes entre os grupos
ou categorias do conjunto de varidveis submetidas. Investigam-se, na variavel explicada, as
distribuicdes dos conjuntos difusos resultantes e as fungdes de pertinéncia associadas que
melhor evidenciam estas combinagdes.

A etapa final de um processo de aprendizado ¢ a formacdo da biblioteca de regras
associativas, ou biblioteca de conhecimentos, a partir das conexdes observadas. E possivel a
atribui¢do de um “fator de confianga”, o qual pode variar de 0 a 1, para cada registro, em
funcdo do grau de confiabilidade atribuido a este. Este “fator de confian¢a” (Fc) ¢ utilizado
como ponderador da importancia atribuida a este registro, na formagao da biblioteca de regras
associativas.

Adota-se a classificagdo de Driankov (1996) para os métodos de aprendizado, segundo
a qual estes constituem-se em Organizativos ou Adaptativos. Os métodos Organizativos
atuam sobre os conjuntos difusos estabelecidos, determinando regras associativas entre estes,
enquanto que os Adaptativos modificam os conjuntos, ou os pesos atribuidos as regras
associativas, podendo ser realizados em conjunto com os anteriores.

Existem, ainda, certas condi¢des de aplicacdo, ou opgdes, tanto para os métodos
Organizativos quanto para os métodos Adaptativos. Estas opc¢des sao chamadas, no SELF, de

Objetivos de cada aplicagao realizada.
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Nos métodos Organizativos, deve-se decidir se deseja-se refazer o aprendizado com a
amostra atual, esquecendo-se as regras aprendidas até entdo, ou acumular novas regras ao
conhecimento j& adquirido.

Da mesma forma, para os procedimentos Adaptativos, tem-se por Objetivos as opgdes
de refazer as regras associativas, ou manter-se as regras atuais e realizar apenas as adaptacdes

dos conjuntos ou dos pesos associados a estes.

3. 2. 6. 2. Aprendizado Organizativo

A 1id¢ia bésica para a implementagao do método Organizativo proposto ¢ a analise de
agrupamentos deduzidos da amostra, com adog¢do, para cada combina¢do de antecedentes, do
conjunto correspondente na variavel explicada cuja ocorréncia ¢ mais freqiiente.

Para tanto, ¢ proposta uma forma ampliada para representar matricialmente o
conhecimento, em relacdo as FAM’s (Kosko, 1992). Incorpora-se uma dimensao adicional,
para representar os conjuntos da variavel explicada, liberando desta finalidade os elementos
desta matriz.

Estes elementos passam a ser, no decorrer do processo, representativos da freqiiéncia
relativa com que cada conjunto da variavel explicada ¢ acionado, para cada combinagao
possivel de antecedentes, uma vez que resultam de somatoérios de ocorréncias, ponderadas
pelos graus de pertinéncia aos conjuntos difusos envolvidos. Os pesos (o,) atribuidos a cada
regra sdo calculados, no final do processo de aprendizado, a partir destes elementos.

Na figura 3.9, tem-se a ilustracdo do elemento matricial que representa uma regra
associativa com peso ®;, em um sistema com duas varidveis explicativas (x, y) € uma

explicada (z), a qual associa os respectivos conjuntos difusos x , € y; ao conjunto difuso z ;.

-

Figura 3.9 - Representacdo do elemento matricial (X 1,y i;Z;) : o
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Esta forma de representacdo do conhecimento ¢ mais completa do que a FAM, pois
incorpora a informag¢do da importancia, atribuida ou calculada, da conexdo. Na ocorréncia de
novas informagdes, os elementos podem ser alterados pela reconsideragdo destas freqiliéncias,
havendo modificagdo ou incorporacdo de conhecimentos.

Tendo-se em conta as fungdes desta matriz, esta pode chamar-se matriz de (agregagao)
de conhecimentos, ou matriz cognitiva. Ou, considerando-se a natureza de seus elementos,
matriz conectiva. O conhecimento armazenado em uma forma matricial pode ser transferido
para regras associativas, e vice-versa. Nos procedimentos propostos, as transferéncias nos
dois sentidos sdo importantes.

A matriz de agregacdo de conhecimentos, na verdade, ¢ tedrica, uma vez que, devido
as limitagdes de memoria, utilizam-se diversas matrizes menores, constituindo uma estrutura
de memoria particionada. Os procedimentos computacionais desenvolvidos acessam estas
matrizes, funcionando, na pratica, como se fossem apenas uma.

Mesmo com o artificio do particionamento em estruturas menores, para representarem
a matriz cognitiva sob forma de memorias associativas, o sistema ainda ¢ limitado pela
questdo da dimensionalidade, a qual impde, no caso do SELF, um méaximo de cinco variaveis
antecedentes ¢ uma variavel conseqiiente, quantizadas em nove categorias cada uma,
resultando 531441 elementos, sob forma de valores numéricos.

Uma vez que cada valor numérico de cada variavel pode pertencer a mais de um
conjunto difuso no universo quantizado desta varidvel, com graus de pertinéncia
correspondentes, o valor a ser agregado a matriz cognitiva é previamente ponderado pelos
respectivos graus de pertinéncia, e também pelo fator de confianca adotado para o registro,
adotando-se, portanto, a sugestdo de Wang e Mendel (1992).

Nas aplicagdes destes autores, porém, amostras podem ser geradas a vontade, o que
possibilitou aquisicdo suficiente de conhecimento a partir do aproveitamento apenas do
conjunto mais favorecido de cada registro. Em situagdes praticas, as dificuldades existentes
para obtengdo de séries extensas de observagdes exigem solucdes mais criativas.

Portanto, procura-se extrair maior quantidade de informagdes das amostras, com maior
eficiéncia. Aplicagdes preliminares comprovam um aumento em torno de 20% no niimero de
regras geradas pelo método desenvolvido para o SELF, em comparacdo com o método
anterior, com limitagdo aos conjuntos mais favorecidos para a geracdo de regras. Alguns
casos de “falta de conhecimento” talvez sejam, eventualmente, resolvidos apos este

aperfeicoamento.
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Além da questdo da eficiéncia na extragdo amostral de conhecimentos, existem dois
aspectos adicionais a serem considerados, ambos relativos a ocorréncias nos limites entre

conjuntos adjacentes :

- O primeiro ¢ a possibilidade de que fatores aleatorios ou pequenos erros de leitura

condicionem o conjunto errado;

- O segundo ¢ que os conjuntos adotados podem ndo corresponder aos agrupamentos
que realmente ocorrem. Neste caso, necessita-se de duas regras, com respectivos

pesos, para representar uma unica relagdo, conforme exemplificado na figura 3.10.

Neste ultimo caso, uma unica regra seria tendenciosa, e a gera¢do de duas regras
associativas, a partir do mesmo registro, seria possivel apenas pela aceitagdo do segundo

conjunto mais favorecido de cada variavel (ou conjunto secundario).

¥ | By

Figura 3.10 - Agrupamento no limite entre conjuntos.

Portanto, o método que o SELF utiliza soma, na matriz cognitiva, indices obtidos pela
ponderagdo das ocorréncias pelos graus de pertinéncia, correspondentes as conexdes dos
conjuntos principais ou mais favorecidos (ou seja, com maior grau de pertinéncia associado),
mas também indices correspondentes as conexdes dos conjuntos secundarios, quando estes
possuem pertinéncia maior do que zero, o que ocorre quando os valores pontuais das variaveis
situam-se nos limites entre conjuntos difusos adjacentes.

O processo utilizado para a agregagao de conhecimentos a matriz cognitiva, para cada
registro da amostra, ¢ ilustrado na figura 3.11. As duas idéias utilizadas para extra¢do de
regras difusas nao sdo mutuamente excludentes, além do que, quando nado sdao adequadas, tém

seu peso reduzido pelos produtos realizados. Estas idéias sao :

- Geragao de regras em fun¢do dos conjuntos secundarios de cada variavel;
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- Geragdo de regras pelas combinagdes possiveis entre conjuntos principais e

secundarios.

Fegstro =% v, £ : Fo
Célculo dos gravs de pertinéncia
Conjuntos mais favorecidos (1) = H g (2), H g (¥) & Hglz)
Conjuntos secundarios (17 = Kz {z) K Vi (v) e I-sz(z)
Para oz conuntos principais, faz
f=Fc Hui(x) Ly (vl Hzilz)
M (z,yi,z) = M (=i yi,z) +f
Fim para;
Para oz conjuntos secundarios, faz:
2=Fc Kz (x) Hy(y) leg(z)
M(Xj,yj,zj:l = M (2], ¥,%) + &
Fim para,
Para as combinagiies 1 x4, faz
b = Fe bxij(x) By (v) Bzjj(z)
M (xij yij.2ij) = M(5i},yij.245) + b
Fim para,

Figura 3.11 - Matriz Cognitiva : Agregacao de conhecimentos.

O procedimento Organizativo assim definido ¢ coerente com os principios da logica
difusa. Ou seja, se o valor observado de uma variavel estd associado, ainda que em menor
grau, a uma categoria, esta estard, ainda que com grau reduzido, contribuindo para a formagao
de uma regra associativa, com uma representatividade proporcional a este grau.

Finalmente, ap6s o processamento de toda a amostra, um procedimento especifico
seleciona, para cada combinagdo ocorrida das variaveis explicativas, o conjunto mais
freqiiente na variavel explicada, compondo uma regra associativa.

A freqiiéncia de ocorréncia deste conjunto ¢ importante por duas razdes. Uma, ¢ que ¢
uma medida da confiabilidade da regra pesquisada. E outra, ¢ que pode servir como fator de
ponderagao sobre a aplicacao desta regra (Wang e Mendel, 1992).

A utilizacdo de fatores de ponderagdo diferenciados sobre cada regra associativa tem
sido, com naturezas distintas, recomendada por outros autores. Kosko (1992), por exemplo,
sugere que os pesos aplicados sobre as regras sejam usados como pardmetros, ajustados

empiricamente, independentemente de seu significado.
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Uma vez que deseja-se experimentar, para conhecer a importancia desta ponderagao, o
SELF possui duas alternativas para o aprendizado Organizativo, chamadas de procedimento
S-Organizativo e procedimento F-Organizativo.

Na primeira alternativa, os fatores de ponderacdo sdo considerados iguais a 1 para
todas as regras. Na segunda, adotam-se as freqii€ncias resultantes para o conjunto selecionado
na pesquisa sobre a matriz cognitiva. O procedimento para a pesquisa das regras associativas

na matriz cognitiva (figura 3.12) possui, portanto, trés objetivos :

- Determinar qual ¢ o conjunto difuso da varidvel explicada com maior somatorio

ponderado de ocorréncias (Zy;), para cada combinagdo possivel dos antecedentes;

- Transformar o valor deste elemento da matriz em uma freqiiéncia (Fr), em relagdo ao

total de ocorréncias ponderadas, para a combinagdo analisada;

- Decidir se a freqiiéncia observada ¢ suficientemente significativa, tendo em conta o
numero de conjuntos do conseqiiente e um valor minimo estabelecido. Se a decisao

for favoravel, forma-se a regra associativa; Calcula-se, entdo, o peso correspondente

a esta regra (®,), segundo o método adotado (S-Organizativo ou F-Organizativo).

Para cada combinacio de antecedentes, faz
nz;
-1 .
Sz = zj=1 M (antecedentes, z;)

Me= Max [ M({antecedentes, z;) ]
Z1=1, s MEy

{27 =conjunto difuso conseqiiente }

Zn1 = Ej correspondente a Mz

Fr=100Mz/ 5z

{ Fr = freqiiéneia calculada para Zpg )

=e Fr »=limite de sigmificincia, resulta
me F-Organizativo, wy = Fr, senfio wy = 100
Fegra: (antecedentes, 2] = Zpq) @ @y

Fimn ze;

Fim para;

Figura 3.12 - Pesquisa das regras na matriz cognitiva.



Capitulo 3 - Metodologia 71

O problema de decidir-se se a freqliéncia das ocorréncias ponderadas, a uma categoria
da variavel conseqiiente, ¢ suficiente para caracterizar uma regra passa, necessariamente, pela
adog¢do de um critério arbitrario.

A aceitagdo de que cada conjunto mais favorecido da variavel explicada, para cada
combinagdo possivel dos antecedentes, forme uma regra (conforme adotado por Wang e
Mendel, 1992), permite a possibilidade de ocorréncia de muitas regras pouco significativas,
que, embora com ponderagdo reduzida, podem conduzir a erros de interpretagdo e oneragao
do sistema.

Por exemplo, isto pode acontecer se a distribui¢do das ocorréncias ponderadas for
aproximadamente uniforme. Neste caso, a ado¢do de um conjunto conseqiiente, por pequena
margem mais favorecido, seria um erro, ja que esta combinacdo de antecedentes, para a
amostra consultada, provavelmente ndo determina conseqiiente.

Por outro lado, o emprego de critérios muito rigorosos nao contribui para maximizar a
extragdo de conhecimentos, sob forma de regras associativas, das amostras.

Se o problema fosse apenas evitar-se distribuigdes uniformes, um teste de aderéncia
resolveria, mas, claramente, a questdo ¢ mais complexa. Além disso, um teste de aderéncia
passa, necessariamente, pela arbitragem de um nivel de confianga, e tem validade discutivel,
se aplicado para pequeno numero de intervalos (no caso, as categorias difusas).

A freqiiéncia exigida para aceitar-se uma regra associativa afeta, por um lado, o
nimero de regras possiveis de serem extraidas da amostra, e, por outro lado, a significancia
destas regras. Um compromisso entre extremos deve ser encontrado através de critérios,
resultantes de testes realizados em situacdes praticas.

Assim, com base na experiéncia adquirida, concluiu-se por adotar os limites de 20%,
25%, 30%, 50% e 75% de freqiiéncias minimas para as ocorréncias ponderadas,
respectivamente, para as partigdes da varidvel conseqiiente em 9, 7, 5, 3 ¢ 2 conjuntos da
variavel explicada, para que seja aceita a regra associativa resultante.

Nao ¢ importante que estes limites sejam exatamente ideais, uma vez que regras
aceitas em condigdes duvidosas terdo pouco peso associado. O maior risco seria que o
excesso de rigor eliminasse regras que poderiam ser importantes.

A natureza de somatorios para a formacdo da matriz cognitiva permite que esta possa
ser atualizada, acumulando-se conhecimento a medida que novas amostras de registros
tornem-se disponiveis. No caso de a quantidade de registros ser muito grande (> 1336),
excedendo portanto os limites impostos pelas disponibilidades de memoria, pode-se trabalhar

em bateladas, obtendo-se os mesmos resultados que seriam obtidos com uma amostra Unica.
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A matriz de memorias associativas ¢ reconstruida a partir das regras existentes, € 0s
somatorios sdo continuados, com a nova amostra. Para tanto, o usuario deve informar ao
SELF o Objetivo (Acumulagdo de Conhecimentos), ¢ os pesos relativos (figura 3.13), em
porcentagem, correspondentes, respectivamente, a(s) amostra(s) ja processadas € a nova
amostra.

A ponderacdo adotada pode ser proporcional ao niimero de registros de cada
amostragem, ou basear-se também em outros critérios, tendo-se em conta as diferencas de
confiabilidade das amostras. Uma alternativa interessante ¢ o favorecimento, por meio da
escolha conveniente destes pesos, de amostras mais recentes, o que permite o

acompanhamento de processos naturais em evolugao.
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Figura 3.13 - Aprendizado F-Organizativo Acumulativo.
3. 2. 6. 3. Aprendizado Adaptativo

Os processos de aprendizado Adaptativos implicam em modificagdes orientadas, ou
nos conjuntos difusos, ou nos pesos atribuidos a cada regra associativa, gerada ou existente.
As modificagdes dos conjuntos difusos, no SELF, sdo a sua distribui¢do no espago quantizado
de cada variavel, ou as formas das funcdes de pertinéncia associadas a estes conjuntos.

Estes processos sdo implementados com o nome de processos Proto-Adaptativos,
Tipo-Adaptativos e Peso-Adaptativos, sendo que todos dependem de simulagdes com

amostras, por tentativas, para a busca da configuracao ideal.
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O critério dos processos de busca, nos procedimentos Adaptativos, ¢ a minimizacao do
somatorio dos desvios quadraticos. Esta fung¢do-objetivo tem desvantagens, em relagdo a dos
desvios absolutos, por exemplo, uma vez que pode favorecer excessivamente o ajuste a
valores altos. Porém, pretende-se utilizar o SELF, primeiramente, para o ajuste de cheias,
para o qual este critério € conveniente.

Em todos os procedimentos Adaptativos, pode-se optar pela adaptacdo simples, na
qual as regras existentes ndo sdo alteradas nem complementadas, ou pela execugdo
concomitante de novo aprendizado Organizativo. Estas opg¢des correspondem,
respectivamente, aos Objetivos “Manter Regras” e “Refazer”, sendo que, neste ultimo caso, ¢
importante que o processo Organizativo implicito ndo seja excessivamente dispendioso em
termos de consumo de tempo.

O processo Proto-Adaptativo consiste na procura de uma distribuicio melhorada
(porém, ndo necessariamente 6tima) para os conjuntos difusos de uma variavel escolhida, ou
de todas as variaveis, a partir de uma configuracao inicial.

Como trata-se de um processo por tentativas muito lento, devido a imensa quantidade
de célculos efetuada, limitou-se as pesquisas a trés iteracdes, sendo que, em cada uma delas ¢
experimentada a varia¢do de cada prototipo, de cada conjunto difuso, da variavel ou de cada

variavel envolvida, conforme descrito na figura 3.14.

Vanacdo do protitipo
B [ T e g
N ova posigio
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Figura 3.14 - Variagao dos protétipos.

A pesquisa univariacional ¢ executada, para a posicao do valor de referéncia de um
conjunto difuso, sendo que a sensibilidade para as tentativas ¢ de 1/20 das distancias entre os
protdtipos adjacentes. O menor somatorio de desvios quadraticos verificado determina a nova
posicdo do prototipo, passando-se entdo a pesquisa do proximo conjunto, da mesma ou de

outra variavel, se for o caso.
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A investigacdo dos tipos (ou melhor, das formas das fungdes de pertinéncia dos
conjuntos difusos) pode, igualmente, ser feita (figura 3.15) para todas as variaveis envolvidas

ou para apenas uma, resultante da escolha do usuério.
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Figura 3.15 - Aprendizado Tipo-Adaptativo : Uma variavel.

Pesquisa-se cada um dos trés tipos, aplicado uniformemente para todas as variaveis,
ou para a variavel escolhida, de cada vez. Para cada tipo, faz-se a geracdo de regras
associativas pelo procedimento Organizativo, ¢ uma simulacdo com obtencdo do desvio
quadrético, utilizado para as comparagdes.

Este procedimento, chamado de Tipo-Adaptativo no SELF, ndo ¢ um procedimento de
otimizagdo por aproximacdo, mas uma busca exaustiva da melhor configuracdo, embora
limitado as condigdes especificadas.

A experimentagdo automatica de todas as combinagdes possiveis ndo € interessante,
tendo-se em conta os ganhos limitados obtidos nas analises efetuadas, e o tempo previsto de
processamento resultante do grande nlimero de possibilidades. Por exemplo, considerando-se
cinco variaveis explicativas e uma explicada, sdo 729 combinagdes para as trés funcdes de
pertinéncia possiveis.

Finalmente, no processo Peso-Adaptativo, determina-se o valor de cada peso,
associado a cada regra da biblioteca de conhecimentos. O procedimento consiste na busca de
uma ponderagdo mais eficiente para cada regra, por simulagdo com o calculo da fungao-

objetivo.
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Neste caso, os pesos funcionam como parametros os quais podem alterar a qualidade
dos resultados, perdendo, portanto, o cardter de medida da confiabilidade ou importancia da
regra. Evidentemente, o processo ndo verifica todas as combinagdes possiveis, mas consegue-
se melhorar estes pardmetros, em iteragdes sucessivas.

O SELF executa automaticamente, a cada chamada, 3 iteragdes, a partir das quais nao
revelaram-se, nos testes efetuados, modificagdes sensiveis. O espagamento para a pesquisa, de
5%, revelou-se plenamente satisfatorio.

Na medida em que os pesos calculados pelo processo Peso-Adaptativo revelem-se
produtivos, em relacdo a alternativa anterior, pode ser interessante, futuramente, incorpora-los
como procedimento padrdo a conclusdo dos demais processos Adaptativos e Organizativos.
Neste caso, o calculo das freqiiéncias pode continuar sendo feito, concomitantemente, pela

utilidade que pode ter na avaliacdo do grau de ajustamento de cada regra.

3. 3. Os Aspectos Metodologicos da Aplicaciao
3. 3. 1. Generalidades

Uma vez que o interesse da previsdo de cheias €, principalmente, referente a niveis de
inundagdo, e que estes t€ém uma interpretacdo imediata, j4 que representam uma grandeza
diretamente reconhecivel pelos sentidos humanos, independentemente de instrucdo técnica,
opta-se, entre previsdo de descargas ou previsao de niveis, por esta ultima.

Teoricamente, o conjunto encadeado de fungdes, de transformagdo de chuvas em
vazdes, mais a transformagdo de vazdes em niveis, pode ser representado diretamente pela
transformagdo de chuvas em niveis. Esta hipotese ¢ adotada, uma vez que, assim, sdo evitadas
as incertezas que seriam incorporadas pelas conversoes entre niveis e descargas.

Em modelos de previsdo de curto prazo, a qualidade dos resultados aumenta a medida
que reduz-se o alcance (1), principalmente devido a diminuicdo do espaco de tempo
descoberto correspondente ao horizonte da previsdao. Também contribui para isso o fato de
que os processos ndo-lineares podem ser mais bem representados por tendéncias lineares
quando o intervalo de tempo ¢ menor.

Por outro lado, enquanto a precisdo e a confiabilidade forem aceitaveis, a utilidade do
modelo cresce com o aumento do alcance da previsdo. A partir de um certo alcance, a
previsdo inviabiliza-se, pois os fendmenos que afetam os resultados desejados estardo

ocorrendo no futuro, entre t e t + t.
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Portanto, um aspecto importante da pesquisa ¢ a investigagdo da evolucdo dos
resultados com o aumento do alcance da previsdo. O alcance maximo que pode ser obtido,
com uma dada confiabilidade e precisdo, depende do tempo de resposta do sistema e da
precisdo desejada. A melhor forma de realizar-se esta verificacdo, embora mais trabalhosa, ¢ o
ajuste e a simulacdo de diversas alternativas.

O uso de séries extensas, ao contrario de eventos isolados, justifica-se, uma vez que,
em situagdes praticas, supde-se que o operador pode ndo saber, com antecedéncia, se esta para
ocorrer um evento de cheia ou um periodo de estiagem severa, ou um periodo normal.

Neste caso, mesmo modelos que apresentaram competéncia comprovada para previsao
de eventos isolados, partindo do pressuposto de que ja se sabia que este ocorreria, podem ter
pouca utilidade, uma vez que se estaria prevendo apenas a forma do hidrograma. Portanto, é
importante a obtengdo e sistematizagdo dos dados a serem utilizados na forma de séries
temporais de grandes periodos.

Uma vez que insuficiéncia de recursos técnicos, operacionais e financeiros limitam a
capacidade de aquisi¢do em tempo atual de dados para os sistemas, em situagdes praticas, as
pesquisas, em geral, buscam resultados a partir de pequena quantidade de postos
pluviométricos. Como conseqiiéncia, conclusdes importantes deixam de ser concretizadas, por
conta da imprecisdo na estimativa do campo de precipitacdes sobre a bacia, devido ao nimero
insuficiente de postos e a sua ma distribuicao.

Neste trabalho, as investigacdes sdo efetuadas, inicialmente, contando-se com chuvas
representativas obtidas pela média dos totais diarios precipitados sobre um numero
relativamente grande de postos pluviométricos. Apos a analise, estuda-se a aplicacdo pratica
das técnicas, em situacdes mais realistas, ou seja, com menor nimero de estagdes de
aquisicao.

A comparagao do desempenho dos modelos selecionados, quando sdo utilizados todos
os postos empregados na pesquisa, para previsdo, € em situacdes alternativas, com menor
nimero de estacdes pluviométricas, requer a utilizacdo de um indice especifico para a
quantificacdo da perda de eficiéncia do modelo, 2 medida que degrada-se o sistema de
aquisi¢ao em tempo atual de dados. O coeficiente de eficiéncia relativa ¢ entdo modificado,
adotando-se o0 nome de coeficiente de perda de eficiéncia.

As pesquisas sdo desenvolvidas em uma seqiiéncia compativel com as caracteristicas
das técnicas empregadas. Em uma primeira etapa, uma técnica de pesquisa hierarquizada ¢
utilizada para a identificagdo dos modelos, porém com o uso dos recursos mais simples

disponiveis para aprendizado.
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Entdo, os recursos mais sofisticados sdo experimentados, com os modelos definidos
anteriormente, resultando nas bibliotecas de conhecimento definitivas, com as quais as
previsdes destes modelos sdo comparadas com as dos modelos empiricos lineares, tanto na
forma pontual quanto de categorias. Os modelos empiricos lineares sdo ajustados utilizando-
se as mesmas informagdes dos modelos baseados no sistema especialista, para comparacao da
eficiéncia em situacoes idénticas.

Finalmente, sdo feitas especulagdes sobre o uso dos modelos desenvolvidos com
logica difusa, para situagdes em que as precipitacdes representativas sobre a bacia sdo obtidas

a partir de nimero progressivamente reduzido de postos de aquisi¢ao pluviométrica.

3. 3. 2. A Identificacio dos Modelos

A identificagdo dos modelos, neste trabalho, consiste na investigagdo dos grupos de
variaveis, bem como do nimero de conjuntos difusos adotados para estas, que proporcionam
respostas mais eficientes a previsao.

Para efeito destas aplicagdes, emprega-se o termo variavel de forma particularizada.
No caso de um modelo autoregressivo com duas componentes, por exemplo, cada
componente ¢ interpretada como sendo uma varidvel, podendo ter atribuida quantizag¢do
difusa diferente.

Com o objetivo de evitar-se danos a interpretagdo, causados por falso conhecimento,
as pesquisas sdo executadas sempre com estatisticas resultantes da verificagdo, com séries
diferentes das utilizadas no aprendizado.

A técnica de aprendizado utilizada, na identificagdo, resume-se ao do tipo S-
Organizativo, sendo as técnicas progressivamente mais refinadas reservadas para os estudos
posteriores, com a finalidade de melhoramento dos modelos escolhidos.

Em uma primeira etapa da identificacdo, utiliza-se a pesquisa hierarquizada (ou seja,
realiza-se a pesquisa com testes, primeiramente, das estruturas mais simples, com incremento
progressivo) para a verificagdo dos grupos de variaveis que sdo mais bem sucedidos, a partir
de configuragdes arbitradas para a quantizacdo difusa, com respectivas fungdes de
pertinéncia.

E testada, em primeiro lugar, a qualidade das previsdes que seriam obtidas
considerando-se como antecedentes apenas os proprios niveis passados e presente no posto de
controle, para a previsdo dos niveis futuros. A situagdo mais simples possivel ¢ a previsao
com base unicamente nos niveis atuais (tempo t). Os niveis antecedentes sdo acrescidos

gradualmente (t-1, t-2, etc.), até que ndo haja melhora significativa dos resultados.
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Quando concluida a pesquisa do nimero mais conveniente de componentes da série de
niveis, inicia-se investigacdo semelhante para os dados de chuva, acrescentando-se aos
antecedentes resultantes da andlise anterior, progressivamente, as componentes de
precipitagdes (Py, Pi.j, etc.), até que nova componente ndo resulte em melhoramento.

A ordem de investigagdo ¢ importante, uma vez que cada modelo pode complementar
suas regras com as do modelo anterior, se necessario, para suprir falta de conhecimento. Por
exemplo, as duas regras reproduzidas na figura 3.16 representam a Ultima regra do modelo
com trés antecedentes, 0 AR(3), e a primeira do modelo com dois antecedentes, o AR(2), da

forma como sdo dispostas, seqiiencialmente, na biblioteca combinada de conhecimentos.

EB(1) &B2) ABRE)

T T T .........

{EA, WA, AT, MNE, IE; I4A 3 100

{ EE, ME, ME, MNE, IE; IME ) : 10

Figura 3.16 — Combinagao das regras nos modelos autoregressivos.

Caso a combinacdo de antecedentes ocorrida ndo possua pelo menos uma regra
associativa correspondente no conjunto de regras do modelo AR(3), o sistema procura uma
regra que satisfaca no conjunto seguinte de regras (do modelo AR(2)), desconsiderando,
portanto, a tltima variavel, ou seja a ultima componente autoregressiva.

A medida que aumenta a complexidade do modelo e, portanto, o niimero possivel de
combinagdes de antecedentes, aumenta também o niumero de regras geradas. Estas podem ser
de duas naturezas : As que descrevem as relacdes logicas existentes entre as varidveis, € as
que descrevem as combinagdes que sdo ocorréncias especificas das séries utilizadas para o
aprendizado.

Quando uma componente adicional ndo é importante para a construgdo de regras do
primeiro tipo, esta contribui para a constru¢do de regras do segundo tipo, gerando ‘“falso
conhecimento”, o qual contribui para erros quando o modelo ¢ aplicado para outras séries. Por
isso, o excesso de componentes ndo apenas deixa de trazer beneficios, mas também pode
prejudicar os resultados obtidos na verificagao.

Além da verificagdo do nlimero de componentes de niveis e de chuvas que resultam

em respostas mais satisfatorias, pesquisa-se também a alternativa de composi¢do de mais de
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uma média de chuvas, as quais passam a representar, separadamente, regioes diferentes da
bacia.

Finalmente, ap6s as conclusdes sobre que variaveis utilizar, passa-se a investigar,
também por tentativas, a melhor configuracdo para o numero de conjuntos difusos de cada

variavel.

3. 3. 3. O uso das Técnicas de Aprendizado

J4

Como o aprendizado Adaptativo €, por definicdo, recomendado para ajuste da
quantizacdo difusa (inclusive das fungdes de pertinéncia), quando ja existe conhecimento
qualitativo do funcionamento do sistema, este conhecimento ¢ obtido preliminarmente, sob
forma de regras associativas, por meio de aprendizado Organizativo, a partir de configuragao
arbitrada para os conjuntos difusos das varidveis.

Os procedimentos de aprendizado Organizativo desenvolvidos para geracdo de regras
associativas a partir de registros amostrais constituem-se em recursos para a determinagdo do
conjunto difuso correspondente a cada combinagdo observada de antecedentes. Uma vez que,
no caso de amostras numéricas, os valores freqiientemente estdo associados a mais de uma
categoria, os conjuntos com menor grau de pertinéncia (ou conjuntos secundarios) também
sdo considerados, com uma ponderacao que depende dos graus de pertinéncia observados.

As diferencas nos dois procedimentos utilizados, o S-Organizativo e o F-Organizativo,
sdo que, no segundo, a cada regra ¢ associada uma ponderagdo que representa a freqiiéncia de
ocorréncia do conseqiiente adotado, na combinacdo de antecedentes correspondentes.

Nos métodos tradicionais de aprendizado Organizativo, porém, as regras associativas
sdo derivadas unicamente da maior freqliéncia observada, para cada combinagdo de
antecedentes ocorrida na amostra.

Portanto, os resultados da simulagdo com uso das regras provenientes de aprendizado
com estes dois procedimentos sdo comparados, entre si € com uma terceira alternativa,
chamada de procedimento S-Organizativo Simplificado. Neste caso, os conjuntos secundarios
nao sdo considerados para a determinacdo dos pesos formadores da matriz cognitiva.

Tanto o procedimento Tipo-Adaptativo quanto o Proto-Adaptativo sdo utilizados,
separadamente, para cada variavel. O procedimento Proto-Adaptativo ¢ refeito, a cada
alternativa experimentada para o extremo superior das chuvas, cujo limite superior (que havia
sido arbitrado inicialmente) é pesquisado até encontrar-se a localizagao mais adequada.

Uma seqiiéncia alternada de operacdes, com utilizacdo do procedimento Tipo-

Adaptativo, aplicado separadamente para cada variavel, seguido do procedimento Proto-
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Adaptativo, também aplicado separadamente para cada variavel é utilizado, repetidamente,
até que, entre uma iteragdo e outra, ndo haja modificacdo dos prototipos e das fungdes de
pertinéncia.

Entdo, o procedimento Peso-Adaptativo ¢ utilizado, obtendo-se os resultados finais. O
conjunto de operacdes realizadas com os procedimentos de aprendizado Adaptativo ¢

ilustrado na figura 3.17.

Tipo-Adaptative : Estimac8o inicial
Proto-Adaptative : Investigacio dos extremos
Até a convergéncia, faz . { Procedimento Alternado }
Para cada vanavel, faz
Tipo-Adaptativo
Proto-Adaptative
Fim para;
Fun far,

Peso-Adaptativo

Figura 3.17 — Uso dos procedimentos Adaptativos.
3. 3. 4. As Previsoes Categorizadas

Os procedimentos Adaptativos produzem alteragdes nos conjuntos difusos, de forma
que cada modelo, representado pela respectiva biblioteca de conhecimentos, passa a possuir
uma defini¢do propria para estes.

Como conseqiiéncia, uma previsdo em determinada categoria possui significados
diferentes em funcdo do alcance a que se destina, podendo gerar confusdes ao ser divulgada.

Uma solu¢do adequada para este inconveniente ¢ a defini¢do de uma escala fixa de
categorias da varidavel explicada, independentemente das quantizagdes particulares de cada
modelo. O valor previsto ¢ submetido a esta escala, a qual transforma a previsdo, da forma
numérica para a forma de conjuntos difusos, principal e, se houver, secundario, com os
respectivos graus de pertinéncia (figura 3.18).

Um mecanismo, ou sistema para conversdo, pode ser construido no proprio SELF, sob
a forma de uma biblioteca especifica de conhecimentos. Este sistema compde-se de duas
variaveis igualmente quantizadas, uma explicativa e outra explicada, ambas representativas,

no caso, dos niveis fluviais.
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Figura 3.18 — Transformagao para conjuntos difusos : Exemplo.

Os conjuntos de regras associativas correspondem a relagdes biunivocas entre os
conjuntos difusos destas duas variaveis. Estas relacdes transformam os valores das previsdes
pontuais (dados de entrada) nelas mesmas (valores de saida), porém os resultados sao
apresentados sob a forma dos conjuntos difusos com os graus de pertinéncia correspondentes.
Na figura 3.19, tem-se a representagdo de parte deste mecanismo, para um exemplo de
entrada numérica (01).

As categorias utilizadas podem estar associadas a nog¢do existente de niveis ALTOS,
MEDIOS, BAIXOS, etc.. Porém, uma alternativa interessante & supor-se que existe uma
espécie de exigéncia de projeto. Por exemplo : deseja-se estabelecer as categorias de niveis
para as quais ¢ possivel acertar-se, com uma determinada freqiiéncia, as previsdes com
determinado alcance, para efeito de divulgacao e tomada de decisoes.

Neste caso, o objetivo pode ser obtido por tentativas, utilizando-se, como simulador, o
mecanismo descrito anteriormente, ao qual sdo submetidas diversas alternativas de
quantizacdo. As freqiiéncias de acerto, sob forma dos coeficientes de agrupamento, sdao
calculadas pelo SELF, e apresentadas ao final da simulagdo. Adota-se, entdo, a quantizagao
difusa mais detalhada possivel, que atende as exigéncias formuladas.

Um aspecto importante € que, com este mecanismo, sao possiveis previsdes mais
confidveis, por categorias, sem que sejam alteradas as precisdes das estimativas numéricas
originais. Outro ponto relevante ¢ que previsdes pontuais de qualquer origem (modelos

conceituais ou empiricos) podem ser convertidas para a forma categorizada.
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Figura 3.19 — Mecanismo de transformagao através do SELF.

Uma categorizagao especifica, entdo, pode ser adotada para servir de referéncia, talvez
permanentemente. A escolha desta depende dos alcances para os quais os agentes
responsaveis consideram mais importante manter-se uma certa freqiiéncia de acertos, da
utilidade da previsdo, tendo-se em conta a amplitude das categorias resultantes, e do critério

escolhido para a estimativa da confiabilidade das previsoes.

3. 3. 5. Os Modelos Empiricos Lineares

Existe uma forte analogia entre os modelos empiricos lineares e os modelos que sdo
representados pelo SELF, no que diz respeito a escolha e identificagdo das variaveis e a
capacidade de adaptacdo as novas situagdes. Neste item, porém, sdo evidenciadas também as
diferengas de concep¢do, uma vez que estas sdo, teoricamente, responsaveis pelas possiveis
diferencas das respostas fornecidas.

Os modelos empiricos sdo fun¢des continuas, capazes de fornecer respostas em todo o
dominio das varidveis envolvidas, sendo favorecidos pelos pequenos alcances, nos quais as

aproximacoes realizadas (como a linearidade) podem ser aceitas.
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Este tipo de modelos freqiientemente aparece, sob denominagdes variadas, na
literatura especializada em previsdes em tempo atual, apresentando, geralmente, melhor
desempenho que outras abordagens, especialmente se utilizadas técnicas recursivas de
calibragem.

E possivel, assim como para qualquer forma de previsio numérica, conforme
demonstrado anteriormente, a conversdo das respostas destes modelos para a forma
categorizada de apresentagdo e interpretagao.

Os modelos que sdo inteiramente concebidos na forma de sistemas especialistas, por
sua vez, nao contém equagdes, mas sim proposi¢des ldgicas que associam conjuntos difusos
nos quais sdo quantizadas as varidveis, explicativas e explicada, participantes. As previsdes
sob forma de categorias difusas, neste caso, sdo uma conseqiiéncia natural das caracteristicas
dos sistemas especialistas e da logica difusa.

Os coeficientes de agrupamento, ou seja, a freqiiéncia de ocorréncias totais (Fot), a
freqliéncia de ocorréncias parciais (Fop) e a freqiiéncia de ocorréncias combinadas (Foc), sdo
utilizadas para quantificar os acertos das previsdes sob forma de categorias difusas, tanto
resultantes dos modelos empiricos lineares quanto dos sistemas especialistas, com objetivo de
comparagdo da eficiéncia dos modelos, neste aspecto.

A recessdo estd relacionada ao fenomeno de esvaziamento da bacia e dos canais
fluviais, ocorrendo de forma gradual e mais previsivel que a ascensdo. Por isso, geralmente,
os maiores erros dos modelos de previsdo em tempo atual ocorrem, principalmente, nos
periodos ascendentes.

E conveniente a comparagio do desempenho de modelos competidores em faixas de
ocorréncia. Uma vez que as faixas de ascensdo sdo os periodos mais criticos e de dificil
previsdo, sdo analisados os desempenhos, tanto no ajuste quanto na verificagdo, para estas
faixas especificas. Esta andlise diferenciada ¢ feita com base nos coeficientes parciais de
desempenho, os quais sdo as mesmas estatisticas utilizadas normalmente, sendo porém
obtidos limitando-se os somatorios correspondentes aos periodos especificos desejados.

Os ajustes e simulagdes de modelos empiricos lineares, com ou sem adaptagdo em
tempo atual dos parametros, sdo efetuados com o uso do ARMEL (Ajuste Recursivo de
Modelos Empiricos Lineares), o qual ¢ um aplicativo desenvolvido para estas finalidades, e
cuja técnica de ajuste ¢ a dos minimos quadrados recursivos (Young, 1974).

Os recursos matematicos do ARMEL ndo sdo inéditos, embora o mesmo componha
um ambiente confortdvel e conveniente para a realizacdo dos ajustes e das verificagdes, com

ou sem recursividade, necessarias para a avaliacdo da qualidade das previsdes.
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3. 3. 6. A Reducao da Rede de Aquisicao

Embora seja importante uma representacdo suficientemente completa do campo de
precipitagdes sobre a bacia, um grande nimero de postos de aquisi¢ao de dados pode ndo ser
praticavel, tendo-se em conta a existéncia de escassez de recursos tecnologicos e,
principalmente, financeiros. Portanto, ¢ importante que seja verificada a qualidade dos
resultados em fun¢@o do ntimero de postos pluviométricos utilizados.

O emprego dos modelos, cujo aprendizado foi efetuado a partir de varidveis que
representam determinado nimero de postos pluviométricos, para operagdo com variaveis
correspondentes que representam um numero menor destes postos, resulta em aumento da

magnitude dos erros. O acréscimo nos erros possui, principalmente, duas naturezas distintas :

- Erros devidos as modificagdes de caracteristicas das variaveis que representam as
chuvas ocorridas;

- Erros devidos a reducdo da representatividade dos totais pluviométricos médios
utilizados, como conseqiiéncia da redu¢do do niimero de amostras empregadas

para calculo da média.

A medida que seja possivel a modificagio dos conjuntos difusos do sistema, por um
procedimento Adaptativo, para compensacgao das alteracdes das variaveis que representam as
chuvas, consegue-se sua correcdo. Os erros que permanecem, portanto, podem ser
considerados, a grosso modo, resultantes da segunda fonte identificada.

Uma vez que a andlise planejada contempla a investigacdo do funcionamento do
sistema de previsdao com progressiva reducao dos postos de aquisicdo pluviométrica, €
importante a quantificagdo relativa das diversas situagoes.

O uso do coeficiente de eficiéncia relativa pode revelar o quanto, em termos
percentuais, um modelo explica melhor do que outro a varianga das observagdes. Deseja-se
saber, porém, o quanto os resultados das previsdes ficam piores, com a reducao progressiva
dos postos pluviométricos. Pode-se alterar ligeiramente a férmula do coeficiente de eficiéncia

relativa, para representar, analogamente, a perda de eficiéncia (Pe), resultando em :
Pe:Zt(ﬁt_ut)/Zt(ﬁat_ut)_la (3-1)

onde 0 . e Qia; representam os valores previstos para, respectivamente, o modelo nas condigdes

atuais e nas condic¢des anteriores, com o qual deseja-se efetuar a comparagao.
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4. Aplicacao e Resultados

4.1. Consideracoes Gerais

Algumas caracteristicas gerais do sistema sdo resumidas, a partir do relatorio técnico
da CPRM para a bacia (Pedrollo, M., 1997). A bacia hidrografica do rio Camaqua (figura 4.1)
tem forma alongada, estando compreendida entre as latitudes 30°30° e 31°15° S e longitude
de 51°45° e 54°30° WGR, nas regidoes geomorfoldgicas do Escudo Cristalino e da Planicie
Costeira. Nas cabeceiras, em locais mais ingremes, predominam solos litélicos, pouco
desenvolvidos e de pequena espessura que recobrem diretamente a rocha, altamente
suscetiveis a erosdo. Ocorre uma transicdo gradativa, ao longo do curso do rio, aparecendo,
no baixo curso, solos hidromorficos, com textura variavel, de argilosa a arenosa.

O clima do Rio Grande do Sul ¢ subtropical, do tipo mesotérmico superumido, sem
ocorréncia de periodo seco, sendo bastante homogéneo. As massas polares tém participagao
importante na circulagao regional durante todo o ano, embora no inverno sejam mais intensas,
mais numerosas e mais duradouras.

As constantes invasdes, em qualquer época do ano, determinando bruscas mudangas
de tempo, constituem o trago climatico marcante da regido, havendo uma notavel regularidade
no regime de chuvas, com leve tendéncia para a ocorréncia de maximos em julho (inverno), e
minimos de dezembro a margo (verao).

Entre os postos hidroldgicos existentes, destaca-se o de Passo do Mendonga, o qual
possui registrador para precipitagdes e medi¢do de descargas, sendo também
sedimentométrico. Este posto controla uma area de 15543 km?, o que constitui quase toda a
area da bacia do Camaqua, e esta fora da influéncia do remanso da Lagoa dos Patos.

Tendo-se em conta estas caracteristicas, este posto ¢ escolhido para testes das
metodologias propostas. Os niveis observados apresentam variacdo entre 0 e 800 cm,
enquanto que as descargas, entre 0 ¢ 5000 m’/s.

Uma vez que existe interesse, devido as dimensdes da bacia, em previsdes com
alcances de 12 horas ou mais, e que ndo pode-se contar, ainda, com séries extensas de
linigramas digitalizados, opta-se por trabalhar com séries de niveis de caderneta, de 07:00 e
17:00 horas, os quais estdo disponiveis, digitados no MSDHD (Microssistema de Dados

Hidrolégicos do DNAEE/ANEEL), desde 01 de janeiro de 1991.
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Figura 4.1 - Bacia do Rio Camaqua.
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A disponibilidade de dupla leitura de niveis, portanto, é o principal fator condicionante
do periodo de estudo, o qual compreende o intervalo de 01 de janeiro de 1991 a 12 de
dezembro de 1999, com falhas entre 05 e 22 de novembro de 1995 e entre 02 de janeiro e 23
de abril de 1997.

Dois periodos, um para ajuste ou aprendizado amostral e outro para verificagdo sdo
estabelecidos. O primeiro destes periodos compreende o intervalo de 01 de janeiro de 1991 a
01 de janeiro de 1997. O intervalo restante (de 24 de abril de 1997 a 31 de dezembro de 1999)
compreende o periodo destinado a verificagdo dos modelos. O periodo selecionado para o
ajuste ¢ propositadamente maior, devido as dificuldades existentes para aquisi¢do suficiente
de conhecimentos a partir de amostras disponiveis, geralmente exiguas em situacdes praticas.
Na tabela 4.1, apresentam-se algumas caracteristicas descritivas dos niveis, nos periodos

estabelecidos.

Tabela 4.1 - Estatisticas basicas dos niveis amostrais.

Objetivo Periodo | Nimero de | Minimos | Médios | Méximos
Registros (cm) (cm) (cm)
Ajuste 01/01/1991 a 2175 78 212 797
01/01/1997
Verificagao | 24/04/1997 a 982 66 251 791
31/12/1999

A faixa de niveis (u) com maiores freqiiéncias ocorre em torno de 100 cm, para os dois
periodos, sendo de 180 cm o nivel com 50% de freqiiéncia de excedéncia (F(u>180 cm) =

50%), para os dados amostrais utilizados, segundo a curva de permanéncias (figura 4.2).
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Figura 4.2 — Curva de permanéncias de niveis.
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A natureza dos dados disponiveis, bem como as possibilidades oferecidas pela
complexidade do problema resultam na opg¢ao pela pesquisa das previsdes possiveis com base
nas precipitacdes.

Tendo-se em conta que chuvas possuem variabilidade espacial, e que existem
possiveis erros de observagdo ou leitura que podem comprometer as analises, ¢ importante a
utilizagdo de séries de chuvas cujos dados resultam da composi¢do por diversos postos de
medicao.

As onze estagdes pluviométricas (tabela 4.2) sdo adotadas, com base nos critérios de
existéncia e disponibilidade dos dados (totais acumulados as 07:00 horas) em todo o periodo
pesquisado, e tendo-se em conta, também, a distribui¢do espacial relativamente abrangente

dos postos na bacia.

Tabela 4.2 - Postos pluviométricos utilizados.

Nome Codigo | Altitude | Latitude |Longitude | Entidade
ANEEL (m)

Lavras do Sul 03053007 300 30°48° 53°54° CEEE

Paraiso 03153003 368 31°13° 53°51° CEEE

Torrinhas 03153017 420 31°18° 53°29° | ANEEL

Passo da Capela 03153006 120 31°08’ 53°03> | ANEEL
Serra dos Pedrosas | 03052012 400 30°37° 52°48° ANEEL

Porto Taruma 03052010 80 30°55° 52°57° CEEE
Passo do| 03052008 75 30°54° 52°49° CEEE
Marinheiro

Passo da Guarda 03052007 60 30°54° 52°27 CEEE
Passo Sdo José 03052009 50 30°53° 52°14° CEEE
Dom Feliciano 03052004 100 30°42° 52°04° CEEE
Passo do Mendonga | 03152011 40 31°00° 52°02° | ANEEL

Adota-se, para estes estudos, chuvas representativas compostas das médias aritméticas
dos totais acumulados diariamente. Duas alternativas sdo consideradas para o calculo de
séries de chuvas representativas.

No primeiro caso, deseja-se investigar separadamente os efeitos das contribui¢des de

oeste ¢ de leste da bacia, para verificar-se a influéncia dos tempos de deslocamento dos
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volumes gerados. Portanto, sdo calculadas duas séries de precipitagdes representativas. As
contribui¢des de oeste sdo calculadas a partir dos quatro postos localizados a ocidente da
longitude de 53°, e as de leste, com os demais postos.

No segundo caso, ¢ calculada uma tUnica série, composta das médias aritméticas dos
totais acumulados diariamente de todas as onze estagdes. As chuvas assim constituidas, sdo
dados de entrada para a modelagem chuva-nivel, para previsdo em tempo atual com os
recursos experimentados.

Os niveis previstos, como conseqiiéncia, sdo importantes, se suficientemente
confiaveis, para divulgagdo e acompanhamento, uma vez que a natureza desta informagao faz
parte da experiéncia sensivel humana, dispensando conhecimentos técnicos especificos, além
de ser parAmetro para a eventual tomada de decisdes, tanto pessoal quanto publica.

A indisponibilidade de séries digitalizadas, especialmente de chuvas, constitui uma
limitacdo importante, no sentido de condicionar a escolha do tempo atual para execugdo das
previsdes. Uma vez que as observagdes de totais pluviométricos acumulados diariamente sao
feitas as 07:00 horas, ¢ que o maximo proveito das previsdes ¢ obtido quando o tempo atual
coincide com a obtencdo da tltima informac¢do necessaria, adota-se esta hora para a execucao
das previsoes, independentemente de cada alcance considerado.

Quatro alcances de previsdo sdo pesquisados, ou seja, 'z dia, 1 dia, 1 2 dias e 2 dias.
Alcances maiores ndo sdo, por enquanto, cogitados, devido ao decaimento progressivo da
qualidade dos resultados, e a utilidade duvidosa.

As previsdes sdo efetuadas, portanto, para as 17:00 horas do mesmo dia, ou para as
07:00 horas ou 17:00 horas do dia seguinte, ou ainda para as 07:00 horas do proximo dia,
conforme o alcance seja, respectivamente, para %2, 1, 1 %2 ou 2 dias. Portanto, '4 dia significa,

na verdade, 10 horas, ¢ 1 % dia, 34 horas de alcance.

4.2. A Identificacao dos Modelos

O coeficiente de eficiéncia utilizado para as comparagdes, com o objetivo de
identificagdo dos modelos mais eficientes, ¢ o Erro Padrdo (Ep), expresso em cm, o qual
transmite a no¢do da ordem de grandeza dos erros.

Os niveis sdo quantizados em nove conjuntos difusos, cujos protdtipos variam de 0 a
800 cm, com fungdes de pertinéncia triangulares.

As chuvas s30 categorizadas em trés conjuntos difusos, com prototipos

correspondentes de 0, 30 e 60 mm, e fungdes de pertinéncia sigmoidais.
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Os conjuntos difusos sdo, inicialmente, arbitrados, tendo os prototipos extremos sido
escolhidos apos inspe¢do visual das séries respectivas.

Na tabela 4.3, apresentam-se as estatisticas obtidas para os modelos autoregressivos
testados, com até quatro componentes (p = 4), sendo a primeira o nivel atual (07:00 horas de
“hoje”), a segunda e a terceira os niveis de “ontem” (respectivamente, as 17:00 e as 07:00

horas), e assim, regressivamente.

Tabela 4.3 — Identificacdo dos modelos autoregressivos : Ep (cm).

Alcance (dias) :
s 1 1% 2
(P
(1) 15,17 | 37,89 48,44 85,22
(2) 17,90 39,03 51,90 66,00
(3) 19,12 39,54 | 49,62 63,75
4) 23,23 43,74 52,73 65,09

Para todos os alcances, observa-se que os melhores resultados correspondem ao uso de
apenas uma componente autoregressiva, o que significa que a captagdo de tendéncias de
crescimento ou recessdo induz mais a erros do que a acertos. A exce¢do ¢ o alcance de dois
dias, possivelmente porque o modelo de persisténcia, para este caso, ¢ ainda pior.

A identificagdo da influéncia das chuvas parciais (contribuigdes dos setores de Leste e
de Oeste da bacia), ¢ analisada, separada e conjuntamente, sendo apresentados os resultados,
em termos do erro padrdo, na tabela 4.4. O numero de componentes autoregressivas (p) €
sempre 1, e “q” e “r” sdo o numero de componentes das contribui¢cdes de Leste e Oeste,
respectivamente.

Observa-se que a utilizagdo de duas varidveis para cada contribui¢dao (Leste e Oeste),
constituiu-se na melhor alternativa para todos os alcances, com exce¢do de !4 dia, quando o
acréscimo de varidveis sempre conduz a resultados piores.

Em todos os casos, as contribui¢oes de Leste sdo mais importantes que as de Oeste.
Contudo, observa-se que, a medida que aumenta o alcance da previsao, os modelos que
utilizam-se de ambas as contribui¢des tornam-se melhores do que os que utilizam-se apenas
das contribui¢des de Leste. Isto possui uma certa coeréncia, pois indica que existe um atraso

para que facam-se sentir os efeitos das chuvas na por¢do ocidental da bacia.
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Tabela 4.4 — Identificacdo dos modelos com chuvas parciais : Ep (cm).

Contribuigdes | Alcance (dias) :
V2 1 1% 2
(P, q, 1) 4
(1,1,0) 16,45 32,40 40,26 57,17
Leste (1,2,0) 18,23 28,97 37,28 52,29
(1,3,0) 19,22 30,97 39,21 58,51
(1,0, 1) 17,60 34,41 45,33 59,21
Oeste (1,0,2) 18,17 33,41 43,26 57,00
(1,0,3) 18,42 35,97 43,53 63,01
(1,1, 1) 17,18 31,27 39,36 63,61
Mistas (1, 1,2) 18,66 31,41 39,87 72,25
(1,2, 1) 19,17 32,10 39,28 47,84
(1,2,2) 19,11 32,77 37,21 57,60

Na tabela 4.5, sdo apresentados os erros padrdes correspondentes a verificacdo dos
modelos com utilizagdo de séries de chuvas resultantes da média dos totais acumulados
diariamente de todos os postos.

Neste caso, “p” (= 1 ou 2) representa o nimero de componentes autoregressivas e “q”
representa o numero de componentes dos dados de chuvas, sendo a primeira componente o
total diario acumulado no tempo atual, e as outras, os totais didrios acumulados nos dias
anteriores, seqliencialmente em direcdo ao passado, e sempre com médias de todos os postos,
de leituras tomadas as 07:00 horas.

Modelos com duas componentes autoregressivas sdo novamente testados,
apresentando resultados piores do que os modelos AR(1), para todos os alcances, o que
confirma a analise feita inicialmente, que nao recomenda mais do que uma componente para
modelagem autoregressiva.

O melhor desempenho ocorre com o uso de uma componente a mais, em dire¢dao ao
passado, em relacdo ao numero de componentes de chuvas utilizado nos modelos com chuvas
parciais. Ou seja, trés componentes de chuvas para todos os alcances, com excecao do alcance

de 2 dia. Este, por sua vez, continua apresentando resultados piores do que os do modelo

autoregressivo.
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Tabela 4.5 — Identificacdo de modelos com chuvas totais : Ep (cm).

Alcance (dias) :
% 1 1% 2
(p,q) 4
(1, 1) 17,05 31,08 39,11 53,74
(1,2) 16,86 29,53 37,79 59,70
(1,3) 18,23 28,96 35,79 45,98
(1,4) 19,23 30,43 36,43 46,09
(2,1) 17,05 35,97 45,97 52,34
2,2) 21,58 33,18 41,52 50,96
(2,3) 21,08 34,47 40,86 49,71

Uma vez que ndo houveram ganhos relevantes com a subdivisdo das contribui¢des
pluviométricas, decide-se prosseguir as analises para avaliagdo dos recursos desenvolvidos
para o sistema utilizando-se, como ponto de partida, os modelos identificados na tabela 4.5.

A eficiéncia relativa, Erj;.; (%), destes modelos em relacdo aos modelos
autoregressivos, ou seja, o quanto de varianca estes explicam a mais do que os anteriores,
calculada segundo a equagdo 2.29, resulta em 0%, 41,58%, 45,41% e 47,98%, para os
alcances respectivos de ', 1, 1 Y2 e 2 dias.

A variacao do nimero de categorias de chuvas ¢ efetuada com estes modelos, para a
investiga¢do da quantiza¢do mais adequada, apresentando-se as comparagdes, do erro padrao
e do nimero de regras resultantes para cada caso, na tabela 4.6. Sao experimentados dois, trés
e cinco conjuntos difusos, com prototipos adotados de 0 e 60, para o primeiro caso, 0, 30 e 60

para o segundo, e de 0, 15, 30, 45 e 60 para o terceiro.

Tabela 4.6 — Variacao do niumero de categorias de chuvas.

Alcance (dias) : ! 1 1% 2

N° de Categorias | Ep | N°de | Ep | N°de | Ep | N°de | Ep | N°de
A (cm) | regras | (cm) |regras | (cm) |regras | (cm) | regras
2 16,58 | 29 |30,73 | 41 36,96 | 41 50,46 | 41
3 16,86 | 51 | 2896 | 96 |3579| 96 |4598 | 94
5 19,51 | 104 | 31,74 | 205 | 39,45 | 194 | 50,22 | 205
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Para o alcance de 2 dia, o uso de apenas dois conjuntos difusos para as chuvas so6 ¢
inferior ao modelo autoregressivo, enquanto que, para os demais alcances, a quantiza¢do em
trés categorias difusas revela-se a melhor opgao.

O numero de regras geradas cresce em propor¢do maior do que o refinamento da
quantizacdo, tendo sido registradas faltas de conhecimento para todos os alcances, com o uso
de cinco conjuntos, com uma falha para 2 e 1 dia de alcance, e trés e duas falhas,
respectivamente, para alcances de 1 2 e 2 dias.

Estas falhas s3o, automaticamente, supridas com conhecimento proveniente de
modelos anteriores (com menor nimero de variaveis), cujas regras sao previamente geradas e
incorporadas as regras associativas do modelo atual.

A modificacdo do nimero de categorias de niveis, nestes modelos (tabela 4.7), ndo
apresenta surpresas. Observa-se redu¢do no numero de regras geradas e redugdo também na

qualidade dos resultados.

Tabela 4.7 — Variacdo do niumero de categorias de niveis.

Alcance (dias) : e 1 1% 2

N° de Categorias | Ep | N°de | Ep | N°de | Ep | N°de| Ep | N°de
2 (cm) | regras | (cm) |regras | (cm) |regras | (cm) | regras
9 16,86 | 51 |[2896 | 96 |3579| 96 |4598 | 94
7 20,84 | 45 | 3436 | 78 |38,57| 76 |50,50 | 78
5 48,01 | 35 [56,79 | 66 |5997| 66 | 7936 | 66

Os protétipos adotados foram os conjuntos (0, 100, 200, 350, 500, 650, 800), e (O,

200, 400, 600, 800) para, respectivamente, sete e cinco categorias.

4.3. O uso das Técnicas de Aprendizado

Com o objetivo de quantificar os efeitos da capacidade de extracdo de conhecimentos
a partir dos conjuntos secundarios, o SELF ¢, temporariamente, destituido desta habilidade,
restando um procedimento simplificado, chamado S-Organizativo Simplificado.

Na tabela 4.8, apresenta-se a comparacdo, em funcdo do erro padrdo, para o ajuste e
para a verificagdo, ¢ para cada alcance, do desempenho dos procedimentos S-Organizativo

simplificado, S-Organizativo completo, e F-Organizativo.
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Tabela 4.8 — Desempenho dos procedimentos do Aprendizado Organizativo : Ep (cm).

Alcance (dias) : 72 1 1% 2

Procedimento | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif.

Simplificado 13,65 | 16,96 | 23,63 | 29,44 | 28,86 | 36,13 | 42,65 | 53,93
S-Organizativo | 13,39 | 16,86 | 23,39 | 28,96 | 28,97 | 35,79 | 38,87 | 45,98
F-Organizativo | 13,56 | 17,05 | 23,50 | 28,68 | 28,69 | 35,59 | 38,94 | 45,75

Observa-se melhora do desempenho dos modelos, acompanhando o aumento da
complexidade do método de aprendizado, para todos os casos, com excecdo do alcance de 2
dia, que piora um pouco com o recurso F-Organizativo.

O numero de regras associativas geradas pelos procedimentos independe do alcance,
sendo de 78 e 96, respectivamente, para o método simplificado e para os demais. No caso do
alcance de )42 dia, porém, o modelo utilizado adota numero diferente de componentes de
precipitagdes (ou seja, duas), resultando em 48 e 51 os numeros respectivos de regras geradas.

O aumento do numero de regras associativas obtido no procedimento S-Organizativo
completo, em relagdo ao nimero de regras obtido com a destituicao do recurso de extracdo de
regras amostrais também dos conjuntos secundarios (S-Organizativo simplificado), ¢
perceptivel.

A qualidade dos resultados das previsdes, porém, nao parece melhorar na mesma
propor¢do, o que pode ser indicio de que as regras associativas mais importantes ja estdo
presentes na biblioteca de conhecimentos obtida com o procedimento simplificado.

Embora esta ndo tenha sido a oportunidade mais reveladora, principalmente porque
ndo aconteceram casos de falta de conhecimento a serem resolvidos pelo acréscimo de
algumas regras, a melhora, ainda que modesta, na capacidade de aquisicdo de conhecimento e
no desempenho dos modelos, confirma a utilidade do recurso de aprendizado a partir de
amostras utilizando-se também as associagdes sugeridas pelos conjuntos secundarios.

A melhora no desempenho dos modelos, com uso do aprendizado F-Organizativo, por
sua vez, ¢ pouco relevante. Porém, este recurso ndo implica em custos adicionais, em termos
de complexidade de uso ou do nimero de regras associativas, adotando-se, portanto, os
modelos resultantes, até entdo, para o prosseguimento das pesquisas.

A seqiiéncia utilizada para o uso do aprendizado Adaptativo, por sua vez, permite a
apreciac¢do da importancia adquirida por cada recurso desenvolvido, ao longo da pesquisa. Na

tabela 4.9, pode-se examinar os progressos obtidos, comparando-se os resultados das
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simulagdes de previsdo, tanto do periodo de Ajuste (utilizado para o aprendizado), como da

Verificacao.

Tabela 4.9 — Desempenho dos procedimentos do Aprendizado Adaptativo : Ep (cm).

Alcance (dias) : ! 1 1% 2

Procedimento | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif. | Ajuste | Verif.

Tipo-Adaptativo | 16,52 | 13,63 | 28,32 | 23,70 | 34,61 | 29,15 | 45,51 | 39,42

Proto-Adaptativo | 15,00 | 14,88 | 27,74 | 23,41 | 33,46 | 30,15 | 43,98 | 40,63

Alternado 14,33 | 13,79 | 26,05 | 23,19 | 31,38 | 29,29 | 42,40 | 39,40

Peso-Adaptativo | 13,07 | 13,14 | 23,55 | 21,98 | 29,19 | 28,04 | 40,33 | 39,09

O procedimento Tipo-Adaptativo produz algumas melhoras, porém reduzidas, nos
valores do erro padrdo, para todos os alcances considerados, o que ocorre apds algumas

mudangas das func¢des de pertinéncia :

- Dos niveis previstos, no modelo com alcance de 2 dia, de triangular para

sigmoidal;

- Das chuvas P e Py, nos modelos com alcances de 1 e 1 % dias, de sigmoidal

para triangular;

- Das chuvas Py ;, no modelo com alcance de 2 dias, de sigmoidal para triangular.

O procedimento Proto-Adaptativo ¢ utilizado para a procura de melhores prototipos
internos, a cada alternativa escolhida para os prototipos externos das chuvas. Os progressos
sdao mais significativos, resultando em precipitacdes com protdtipos extremos de 95, 65, 80 e
85 mm, para, respectivamente, alcances de ', 1, 1 Y2 e 2 dias.

O recurso de alternancia iterativa entre os procedimentos Tipo-Adaptativo e Proto-
Adaptativo resulta em progressos ainda maiores, desta vez obtendo-se avangos até mesmo no
modelo chuva-nivel para /2 dia de alcance.

Este processo iterativo define a configuragdo final para os conjuntos difusos, sejam os
valores assumidos pelos prototipos correspondentes, sejam as fungdes de pertinéncia a estes
conjuntos. Finalmente, o procedimento Peso-Adaptativo encerra o processo de aprendizado,

com 0s progressos mais significativos.
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Na tabela 4.10, o coeficiente de eficiéncia relativo, Erj;.; (%), ¢ utilizado para
apresentar a evolugdo da varianga explicada, ao longo das pesquisas. Compara-se a eficiéncia
do modelo final, ap6s o aprendizado Peso-Adaptativo, com os resultados obtidos com o
método imediatamente anterior (alternancia dos procedimentos Tipo-Adaptativo e Proto-

Adaptativo), e com o ajuste obtido com o procedimento F-Organizativo.

Tabela 4.10 — Resumo dos ganhos com os processos de aprendizado.

Alcance (dias) : e 1 1% 2

Erj1 | Erjj2 | Erjsa | Erjs2 | Erjia | Erji2 | Erjga | Erjse

(%) | (o) | (o) | o) | (%) | (%) | (%) | (%)

Procedimento |

Organizativo  (j=1) - - - - - - - -

Alternado G=2) | 294 - 17,5 - 223 - 14,1 -

Peso-Adaptativo (j=3) | 16,8 | 41,2 | 183 | 32,6 | 13,5 | 32,7 | 9,53 | 22,3

O menor incremento de qualidade ocorre com alcance de 2 dias (para alcances
maiores, espera-se atingir limites mais rapidamente). O fato de o modelo para alcance de 2
dia ter tido um progresso que o torna viavel, apds os procedimentos Adaptativos, pode ser
indicio de que alguns modelos s6 revelam seu potencial apds esgotadas todas as
possibilidades para aprendizado.

E notavel, também, a importdncia do procedimento Peso-Adaptativo, pois este
proporciona melhorias consideraveis nos resultados dos modelos, quando j& pareciam ter-se
esgotado as possibilidades, por outros meios.

Os erros anteriores, especialmente com defasagem de 1 dia, podem ainda conter
informacgodes uteis para o processo de previsdo, segundo os correlogramas resultantes, com
limites de confianca de 95%, apresentados nas figuras 4.3, 4.4, 4.5 ¢ 4.6. O uso de
componentes do tipo média movel, porém, exige recursividade ou uma forma iterativa de
analise para o processo de aprendizado, o que constitui sofisticagdo adicional.

As correlagdes negativas entre os erros de previsao e os niveis concomitantes ou
imediatamente anteriores refletem a tendéncia de ocorrerem erros positivos para niveis
recessivos, € erros negativos para niveis ascendentes. Uma vez que o aumento do numero de
varidveis produz, nos processos de aprendizado, falso conhecimento devido as deficiéncias
amostrais, o incremento dos modelos pode ser improdutivo, principalmente tendo-se em conta

a despropor¢do entre o aumento da complexidade e as dependéncias observadas.
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4.4. As Previsoes Categorizadas

A pesquisa da quantizacdo que atende critérios estabelecidos de confiabilidade, com
aumento da amplitude das categorias se for o caso, pode ser feita sem que isto implique em
alteracdo das precisdes das previsdes pontuais, utilizando-se o mecanismo descrito na
metodologia.

Enquanto que, utilizando-se este recurso para opera¢do com menor numero de
categorias, os coeficientes de eficiéncia utilizados para avaliagdo das previsdes pontuais
permanecem inalterados, a modelagem direta, neste caso, conforme verificado no item 4.2,
implica em reducdo desta eficiéncia.

No caso das previsdes de niveis com os modelos pesquisados, tem-se, na tabela 4.11,
os valores dos coeficientes de agrupamento, para cada alcance e para cada numero de
categorias possiveis, na versdo atual do SELF. Os prototipos adotados para os niveis sdo os
mesmos usados inicialmente, para nove categorias. Para sete, cinco, trés e duas categorias,
adotam-se os conjuntos (0, 150, 300, 400, 500, 650, 800), (0, 150, 300, 500, 800), (0, 500,
800) e (0, 800), respectivamente.

Tabela 4.11 — Coeficientes de agrupamento obtidos na verificagdo das previsoes.

N° Conjuntos —
Alcance 2 3 5 7 9
(dias) Coefic.
(%)
Fot 99,1 98,7 96,6 93,7 92,5
1/2 Fop 100 100 100 100 100
Foc 100 100 100 99,9 100
Fot 98,1 97,6 93,2 90 86,7
1 Fop 100 100 99,9 99,0 98,5
Foc 100 100 100 99,0 98,6
Fot 96,3 96,5 92,1 87,3 83,0
112 Fop 100 100 99,9 97,8 97,3
Foc 100 100 100 98,2 97,4
Fot 94,5 95,3 87,5 82,8 78,3
2 Fop 100 100 99,7 96,1 95,6
Foc 100 100 99,8 96,7 96,0




Capitulo 4 - Aplicacdo e Resultados 100

O critério empregado para a investigagcdo da categorizacdo mais desejavel pode ser
simples ou maultiplo, conforme dependa de um ou mais coeficientes de agrupamento.
Claramente, a freqii€ncia de ocorréncia total (Fot) € o coeficiente mais restritivo.

Um exemplo de critério simples ¢ o de acerto total (ocorréncia na categoria prevista
com maior grau do que em qualquer outra). Pode-se obter, por exemplo, coeficientes de
ocorréncia total (Fot) de pelo menos 95%, para qualquer um dos alcances pesquisados, com
uso de apenas trés categorias (niveis ALTO, MEDIO ou BAIXO). Neste caso, ainda podem-
se contar com acertos de 100% na categoria secundaria (Foc=100%), quando as observacdes
ocorrerem fora da categoria principal. Ficam davidas, porém, quanto a utilidade, tendo-se em
conta a amplitude dos intervalos.

Um critério multiplo, representando um conjunto de condi¢des que contemple também
as categorias secundarias, pode ser formulado. Por exemplo, freqiiéncia de ocorréncia total de
90% e de ocorréncia combinada de 99%. Isso significa que aceita-se que 9% das observagdes
podem ocorrer, com maior grau de pertinéncia que a qualquer outro conjunto, na categoria
secunddria, e ndo na categoria principal.

Outro critério simples, que pode, porém, ser utilizado, ¢ considerar-se que serdo, na
verdade, emitidas previsdoes difusas, com duas categorias, com um indicativo de maior
probabilidade para uma delas (a categoria principal). Neste caso, o coeficiente de ocorréncia
total combinada pode ser util, para representar o critério adotado para a verificagdo.

Caso a quantizacdo seja mais refinada, ndo hd, necessariamente, perda de precisdao em
relacdo a previsdo que propde-se a acertar a ocorréncia, na categoria principal, com maior
grau de pertinéncia que a qualquer outra, porém com categorias mais amplas.

No presente estudo tem-se, para a quantizagdo em nove conjuntos difusos, coeficientes
de ocorréncia total combinada favordveis at¢é mesmo para alcances de dois dias. Para as
previsdes com alcance de um dia, por exemplo, os coeficientes obtidos na simulagdo indicam
previsdes corretas nas categorias difusas (combinadas), com 98,6% de acerto, com ocorréncia
de 86,7% na categoria principal prevista.

E importante, neste ponto, a ilustragdo do significado das previsdes em categorias
combinadas. Por exemplo (figura 4.7), as previsdes, com alcance de um dia, de niveis AL e
MA, com graus de pertinéncia, respectivamente, de 0,8 e 0,2. Significa que espera-se, para o
dia seguinte, nivel entre alto (AL : em torno de 600 cm), e muito alto (MA : em torno de 700
cm), com tendéncia maior para alto. Conforme as freqiiéncias observadas na simulagdo, tem-
se probabilidades de ocorréncia, no dominio de Foc, de cerca de 99%, e no dominio de Fot, de

cerca de 87%.
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Figura 4.7 — Previsdes em categorias combinadas.

O estudo, no ponto até onde ¢ conduzido, ndo aponta a influéncia, para efeito dos
acertos das previsdes por categorias, dos graus de pertinéncia obtidos, a ndo ser para

identificacdo dos conjuntos principal e secundario, pelas suas magnitudes relativas.

4.5. Os Modelos Empiricos Lineares

A analise da eficiéncia, com comparacao entre os modelos construidos no SELF e os
modelos empiricos lineares, ¢ feita para a amostra completa (para todos os registros do
periodo de verificagdo), e parcial (apenas para registros que representam ascensao).

O erro padrao (Ep), o erro maximo ocorrido (Ex) e o coeficiente de eficiéncia (Ce),
sao utilizados para a avaliagdo e comparagdo das previsdes numéricas realizadas pelos
modelos.

O célculo das estatisticas de ascendéncia ¢ bastante simples, uma vez que o erro
padrdo resulta de somatérios do quadrado dos erros, enquanto que o erro maximo depende da
procura simples pelo maior erro ocorrido durante a simulagdo. Entdo, sdo efetuadas estas
operacdes sempre que o nivel atual seja maior do que o anterior e menor do que o posterior, o
que acontece em cerca de 20% das ocorréncias, durante a verificacao.

Os modelos empiricos lineares (MEL), ajustados para o alcance de 2 dia e para os

demais alcances (1) consistem, respectivamente, nas equagdes 4.1 e 4.2 :

OQuip=oiuitoPi+os P, (4-1)

ﬁt+r=0llut+0€2Pt+0€3Pt-l+0C4Pt-2, (4-2)

onde i e u representam, respectivamente, os niveis previstos e observados, e P, P.; e Py, as

precipitagoes, respectivamente, no tempo atual (t), € nos dias sucessivamente anteriores.
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Foram utilizadas, para cada modelo empirico, as mesmas informacdes do modelo
correspondente obtido com o SELF, para comparacdo da qualidade dos resultados em
igualdade de condicdes. Na tabela 4.12, sdo apresentados os parametros (o, i = 1, 4) obtidos

para os modelos empiricos lineares, ao final do ajuste, para os quatro alcances considerados.

Tabela 4.12 — Parametros ajustados para os modelos empiricos lineares.

Alcance (dias) ol o o3 oy
% 0,971 0,801 0,699 -
1 0,927 2,377 0,955 0,306
1% 0,902 3,309 0,977 0,399
2 0,876 4,132 0,947 0,453

A comparagdo dos correlogramas dos erros resultantes dos modelos empiricos (figuras
4.8, 49, 4.10 e 4.11), com os correlogramas resultantes dos sistemas especialistas, indica

diferenca de comportamento destes erros.
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Figura 4.8 — Correlogramas dos erros do modelo empirico : Alcance - dia.
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Figura 4.11 — Correlogramas dos erros do modelo empirico : Alcance 2 dias.

A dependéncia dos erros imediatamente anteriores, neste caso, cresce com o alcance,
podendo ser reduzida com uso de componentes de média moével. A dependéncia, ainda que
reduzida, dos erros em relacdo aos niveis observados, ¢ aparente, sendo, para niveis
concomitantes, explicada pelas tendéncias das previsdes de subestimarem niveis ascendentes
e superestimarem niveis recessivos.

Uma vez que o objetivo destes modelos ¢ servir de referéncia para comparagdes, em
igualdade de informagdes utilizadas, dos modelos correspondentes construidos com a técnica
dos sistemas especialistas com logica difusa, o possivel incremento destes modelos ndo ¢
recomendavel, para efeito desta pesquisa.

As previsoes obtidas com os modelos sdo analisadas, tanto visualmente quanto
estatisticamente, através dos coeficientes de eficiéncia e dos coeficientes de agrupamento,
comparando-se, para os diversos alcances, o desempenho dos modelos.

Nas figuras 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15, apresentam-se as séries de verificagdo com os
niveis observados e previstos pela modelagem com o SELF, bem como os erros produzidos
por estes modelos, e também pelos modelos empiricos lineares correspondentes,

respectivamente para os alcances de '2, 1, 1 Y2 e 2 dias.
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E notavel o incremento da magnitude dos erros com o aumento do alcance, bem como
sua redu¢do durante os periodos continuos de recessdao. Também, observa-se que os erros dos
modelos baseados no SELF ndo coincidem com os erros dos modelos empiricos lineares,
sendo, em geral, um pouco menores.

Um procedimento mais seguro, porém, tendo-se em conta os aspectos subjetivos, ¢ a
utilizagdo destas figuras para conferir as conclusdes obtidas pelos coeficientes de eficiéncia e
de agrupamento.

Na tabela 4.13, apresenta-se o desempenho comparativo dos modelos empiricos
lineares (MEL) e dos modelos construidos com o SELF, através das estatisticas propostas,

obtidas pela simulacdo de previsdes para o periodo de verificagao.

Tabela 4.13 — Desempenho comparativo dos modelos.

Alcance (dias) : Y 1 1% 2

Amostra | Parametros | MEL | SELF | MEL | SELF | MEL | SELF | MEL | SELF
Ep(cm) | 11,5 | 13,1 | 25,0 | 23,6 | 30,9 | 29,2 | 46,0 | 40,3
Ex (cm) 103 | 101 | 236 | 135 | 236 | 169 | 374 | 329
Ce (%) 99,3 | 99,1 | 96,5 | 96,9 | 94,7 | 95,3 | 88,3 | 91,0

Completa
Fot (%) | 93,6 | 92,5 | 85,4 | 86,7 | 83,5 | 83,0 | 76,0 | 78,3
Fop (%) | 99,5 | 100 | 98,6 | 98,5 | 97,2 | 97,3 | 93,1 | 95,6
Foc (%) | 99,5 | 100 | 98,7 | 98,6 | 97,2 | 97,4 | 93,3 | 96,0
Ep(cm) | 16,6 | 18,6 | 41,4 | 35,6 | 51,7 | 44,4 | 77,4 | 65,7
Parcial

Ex(cm) | 66,0 | 101 | 236 | 135 | 236 | 154 | 309 | 329

Os resultados dos modelos empiricos lineares sdo convertidos para previsdes em
categorias difusas, uma vez que este € um recurso proposto para uso geral, com qualquer tipo
de modelo matematico.

Além disso, deseja-se comparar o desempenho dos modelos, tanto nos termos
tradicionais (previsdes pontuais, ou seja, numéricas), quanto nos termos adequados aos
sistemas categorizados, em funcdo dos coeficientes de agrupamento idealizados. Conforme o
esperado, todos os indicadores deterioram-se progressivamente, a medida que aumenta o
alcance da previsao.

Os modelos com base no SELF apresentam, em geral, desempenhos um pouco
superiores aos dos modelos empiricos lineares, para previsdes pontuais, conforme analise do

erro padrao (Ep), erro méximo (Ex) e coeficiente de eficiéncia (Ce), com exce¢do do alcance
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de 2 dia. Mesmo para este alcance, porém, observa-se pequena reducdo do erro maximo,
quando utiliza-se o modelo correspondente do SELF. Reducdo esta que ¢ notavel, para os
demais alcances.

As freqiliéncias de ocorréncia total (Fot), nas categorias principais, €, em geral, baixa,
para as duas classes de modelos, enquanto que as freqiiéncias de ocorréncia parcial (Fop) e
freqliéncias de ocorréncia combinada (Foc) sdo, em geral, altas.

De acordo com o primeiro coeficiente (Fot), os alcances de %2 e 1 '4 dias sdo um pouco
mais favorecidos pelos modelos empiricos lineares, enquanto que os demais sdo um pouco
mais favorecidos pelos modelos gerados pelo SELF.

As freqiiéncias de ocorréncia parcial e de ocorréncia combinada, por sua vez,
apresentam valores muito semelhantes entre si. As previsdes chegam a resultar em
freqiiéncias de ocorréncia combinada de 100%, no caso do alcance de > dia.

As previsdes combinadas em categorias difusas, sdo, para alcances menores, muito
semelhantes, quando executadas com o modelo formado unicamente por bibliotecas de
conhecimento, ¢ pelo modelo empirico linear aplicado para obter-se previsdes categorizadas.
Para o alcance de dois dias, porém, os modelos empiricos lineares apresentam desempenho
desvantajoso, em relacao aos primeiros.

E notavel como, para 2 dias de alcance, mesmo com as limitagdes observadas nas
previsdes numéricas, o0 modelo gerado pelo sistema especialista resulta em 96% de acerto nas
categorias combinadas. O modelo empirico linear correspondente, por sua vez, acerta 93,3%,
0 que ja constitui uma diferen¢a, para menos, perceptivel.

Para exemplificar, neste caso, os coeficientes de agrupamento estdo dizendo que as
previsdes acertam 78,3% se forem formuladas para categorias simples (categoria principal,
com maior grau de pertinéncia), e 96% dos casos, se forem formuladas difusamente, com duas
categorias, principal (CP) e secundaria (CS), do tipo : “entre categorias CP e CS, com
tendéncia maior para CP”.

Se a previsdo com dois dias de antecedéncia, com a precisdo proporcionada pelas
categorias adotadas, puder ser util, tera sido viabilizada para este alcance unicamente gracas
as técnicas propostas para uso ¢ interpretagdo das previsoes categorizadas, tendo-se em conta
os resultados até entdo obtidos para as previsdes numeéricas.

A andlise dos erros padrdes, nas situagdes de ascensdo, revela que os modelos sob
forma de sistemas especialistas difusos sdo melhores, para todos os alcances, com exce¢do do
alcance de '2 dia. Porém, observa-se que, neste caso, o erro maximo cometido pelo modelo

empirico linear ndo ocorre durante a ascensdo, ao contrario do ocorrido com o modelo
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baseado no SELF. Ora, a presenga de um erro desta magnitude, possivelmente, altera
estatisticas como o erro padrdo, que ¢ muito sensivel a grandes diferengas, ja que tem origem
na soma de quadrados.

Um fato que chama a atengdo ¢ justamente que, embora a maior parte dos erros
maximos ocorra na ascensdo, conforme o esperado, existem excegdes, como a previsdo do
modelo empirico linear para alcance de '2 dia, ou do SELF, para alcance de 1 2 dia. Além
disso, estes erros maximos sdo muito grandes, e ocorrem, provavelmente, nos momentos mais
criticos, quando as previsdes confiaveis sdo mais necessarias.

A confiabilidade das previsdes pontuais pode ficar sob suspeita, pois, ainda que com
coeficientes de eficiéncia que atestam variangas explicadas da ordem de 99% (alcance de >

dia), ou 95% (alcance de 1 % dias), os erros maximos sdo, respectivamente, de 101 ¢ 169 cm.

4.6. A Reducio da Rede de Aquisicao

A principal alteracdo nas varidveis de entrada, como conseqiiéncia da utilizagdo de
menor nimero de postos para sua determinacdo, ¢ o aumento da amplitude, uma vez que
maior nimero de postos resultam em ocorréncias maximas menores.

Por exemplo, na série de verificacdo, os maximos totais didrios médios das
precipitagdes resultaram em 71, 89 e 92 mm para, respectivamente, médias obtidas de 11, 7 ¢
4 postos, e maximo de 124 mm para totais diarios simples, do posto de Passo do Mendonga.

No caso de quatro postos, foram utilizados, além de Passo do Mendonga, os de Passo
do Marinheiro, Dom Feliciano e Paraiso, buscando-se representar diferentes regides da bacia
(figura 4.1). Para a complementacdo do conjunto de sete postos, foram acrescidos a estes os
de Passo da Capela, Serra dos Pedrosas e Passo Sao José.

Em um modelo baseado em equagdes, a adaptagdo deste para operagdo com as novas
variaveis de entrada implicaria em modifica¢des dos coeficientes de ajuste, enquanto que, no
sistema especialista, as alteragdes devem ser feitas no espaco de dominio das varidveis que
representam as precipitagdes.

As alteragdes necessarias, por sua vez, podem ser efetuadas por meio dos recursos
desenvolvidos para o aprendizado Proto-Adaptativo. Este procedimento ¢ utilizado, portanto,
de modo a ndo interferir com as regras aprendidas, resultando em modificagdes sensiveis nos
conjuntos difusos das varidveis que representam os totais didrios precipitados.

Os protétipos dos conjuntos extremos variam, apds a execugao dos ajustes propostos,
de 95, 65, 80 e 85 mm para os alcances de, respectivamente, '%, 1, 1 /2 e 2 dias, para os

valores apresentados na tabela 4.14.
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Tabela 4.14 — Novas posi¢des dos prototipos extremos.

Alcances (dias) : ! 1 1% 2

11 postos 95 65 89 85
07 postos 110 115 120 120
04 postos 110 130 115 115
01 posto 140 160 170 180

As modifica¢des que ocorrem, entre um alcance e outro, ou das alternativas com 4 e 7
postos, entre si, podem ser atribuidas a aleatoriedade ou a imprecisdo dos procedimentos,
tendo-se em conta as pequenas diferencas observadas.

Porém ha, sem duavida, deslocamentos no sentido da expansao do dominio, tanto na
passagem das condigdes originais (médias de 11 postos) para as reduzidas (médias de 4 e de 7
postos), quanto na passagem destas para a condi¢ao de uso de apenas um posto.

Na tabela 4.15, s@o apresentados os coeficientes de perda de eficiéncia, em relagdo ao
uso das médias de totais pluviométricos diarios de 11 postos, dos modelos que empregam

médias correspondentes de sete e quatro, bem como dados de um tnico posto pluviométrico.

Tabela 4.15 — Perda de eficiéncia (%) : Conjuntos originais (O) e modificados (M).

Alcance (dias)
2 1 1% 2
Condig¢des 0] M (0] M 0) M 0] M
11 postos - - - - - - - -
07 postos 0,92 0 39,9 | 21,0 | 36,9 | 22,6 | 33,5 | 25,7
04 postos 6,21 | 5,11 | 46,1 | 34,7 | 543 | 358 | 46,9 | 39,8
01 posto 46,1 | 14,7 | 193,1 | 76,1 | 1754 | 82,7 | 143,3 | 78,9

Sao examinadas duas condicdes de uso para cada alternativa, ou seja, a condi¢ao
original (os prototipos dos conjuntos difusos sdo rigorosamente os mesmos que sdo usados
com as médias de 11 postos), e modificada (os prototipos dos conjuntos que representam as
categorias de chuvas s3o ajustados, pelo procedimento Proto-Adaptativo).

A visualizacdo do significado de uma determinada perda de eficiéncia é proporcionada

pela amostra representada na figura 4.16, onde apresentam-se os erros resultantes da
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aplicagao da modelagem com o SELF em fun¢do do numero de estacdes de aquisi¢do de

dados pluviométricos.

a. Erros ;11 postos
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Figura 4.16 — Previsdes com alcance de 1 dia em fun¢do do niimero de postos.

Sao contempladas previsdes com alcance de um dia, utilizando-se médias de totais
diarios precipitados de onze, sete e quatro estacdes, bem como leituras simples, de um unico
posto. Portanto, com perdas de efici€éncia em torno de 21%, 35% e 76%, respectivamente,
para o segundo, terceiro e quarto caso, em relagdo ao primeiro.

Observa-se que as modificagdes dos conjuntos difusos das varidveis que representam
as precipitagdes resultam em redugdes significativas da perda de eficiéncia, em todos os
casos, em relagdo ao uso dos conjuntos difusos originais. Porém, permanece uma perda de
eficiéncia residual, a qual pode ser atribuida principalmente a reducdo da representatividade
que ocorre com a diminui¢do do nimero de postos de aquisi¢do de dados pluviométricos.

No caso do alcance de 'z dia esta perda ¢ menor, provavelmente porque a contribuigdo

das precipitagdes para as previsoes ja ¢ reduzida.
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Nos demais casos, resta uma perda de eficiéncia entre 20% e 25% com o uso de sete
postos, entre 35% e 40% com o uso de quatro postos, e em torno de 80% com uso de um
unico posto. Portanto, hd uma redugdo da eficiéncia da previsdo progressivamente maior com
a diminui¢do do niimero de postos pluviométricos utilizados.
Na tabela 4.16, sdo apresentadas algumas estatisticas, para a comparagdo do
desempenho dos modelos, para os diversos alcances, e com uso de diferentes configuracdes,

em termos do nimero de postos pluviométricos.

Tabela 4.16 — Desempenho comparativo por nimero de postos pluviométricos.

Alcance | N° de
(dias) | postos Ep (cm) | Ce (%) | Fot (%) | Fop (%) | Foc (%)

7 13,1 99,1 92,6 99,9 100

s 4 13,4 99,0 93,2 100 100

1 14,0 98,9 91,9 100 100

7 25,9 96,3 85,7 98,7 98,8

1 4 27,3 95,9 84,9 98,3 98,4

1 31,2 94,6 85,1 97,7 97,9

7 32,3 94,2 82,6 97,2 97,2

1'% 4 34,0 93,6 79,7 96,6 96,9
1 39,4 91,4 80,5 95,8 96,0

7 452 88,7 75,5 94,6 95,2

2 4 47,7 87,4 74,5 93,6 94,0

1 53,9 83,9 74,5 92,1 92,6

No caso do alcance de /2 dia, a reducdo da qualidade das previsdes ndo € significativa,
nem para as previsdes pontuais, nem para as previsoes sob forma de categorias.

Comparando-se os coeficientes obtidos utilizando-se sete postos pluviométricos com
os coeficientes apresentados na tabela 4.13, observa-se diferengas de desempenho, porém
estas diferencas sdo menos importantes quando considera-se que as previsdes sdo feitas por
categorias difusas combinadas.

Por exemplo, as freqiiéncias de ocorréncia combinada, para previsdes com 1, 1 Y2 e 2
dias de alcance variam, respectivamente, de 98,6%, 97,4% e 96% para 98,8%, 97,2% e

95,2%, quando passa-se da condi¢ao de uso de 11 para sete postos.



Capitulo 4 - Aplicacdo e Resultados 113

E interessante que previsdes difusas podem ser realizadas com uso de sete postos
pluviométricos, com cerca de 95% de acerto nas categorias, para até dois dias de alcance.

Caso seja necessario rigorosamente 98% de acerto nas categorias combinadas, o
alcance maximo que pode ser obtido com os modelos pesquisados ¢ de um dia. Porém, esta
margem de acerto é possivel, neste caso, mesmo com apenas quatro postos pluviométricos.

Finalmente, o emprego de apenas um posto pluviométrico prejudica bastante os
resultados, em uma taxa que aumenta, aparentemente, com o alcance da previsdo. E possivel,
porém, que mesmo previsdes, sob forma de categorias difusas, nestas circunstancias, possam

ter utilidade, em situacdes praticas.
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5. Conclusoes e Recomendacoes

A pesquisa com sistema especialista baseado em logica difusa foi conduzida, em
principio, tendo-se em conta a experiéncia existente com modelos empiricos lineares, com os
quais existe forte analogia quanto ao uso. As diferengas entre as duas propostas, porém,
resultaram na adocdo de estatisticas especificas para a avaliacdo da qualidade dos resultados,
os quais foram apresentados também na forma simbodlica ou de categorias.

Os principais recursos matematicos que foram concebidos para o sistema tiveram por
objetivo o aprendizado, sendo baseados em uma concepg¢do alternativa as FAM’s para a
manipulacdo de conhecimento, a qual foi nomeada “matriz cognitiva”.

O desenvolvimento e utilizagdo dos recursos computacionais, consolidados em um
aplicativo (SELF — Sistema Especialista com uso de Logica Fuzzy), constituiu-se em uma
oportunidade para o dominio das técnicas relacionadas a logica difusa. O SELF agrega
procedimentos os quais compde uma plataforma experimental para futuras pesquisas, bem
como para a aplicagao.

Uma situagdo real foi utilizada para testes destes recursos. Durante estes testes, foram
identificadas dificuldades especificas da técnica dos sistemas especialistas para a previsao ou
simulacdo de fendmenos naturais. Estas dificuldades sdo tipicas de aplicagdes praticas, uma
vez que resultam do uso de amostragens limitadas, sendo, principalmente, devidas a dois
fendmenos, denominados de “falta de conhecimento” e “falso conhecimento™.

A “falta de conhecimento” ocorre durante o uso para a consulta, simulagdo ou
verificagdo do modelo, quando ndo existem, na biblioteca de conhecimentos, regras
associativas correspondentes a uma ou mais circunstancias.

O “falso conhecimento” corresponde a regras, geradas no processo de aprendizado
amostral, que nao representam os fendomenos ou processos pesquisados, uma vez que siao
resultantes de ocorréncias especificas de origem aleatoria ou fortuita.

As conclusdes obtidas foram baseadas, tanto na visualizacao dos resultados sob forma
grafica, quanto na andlise de estatisticas. As estatisticas utilizadas foram os coeficientes de
eficiéncia tradicionais, para as previsdes pontuais, € os coeficientes de agrupamento, os quais
foram idealizados para a analise da qualidade das previsdes categorizadas.

A coeréncia e complementaridade apresentada pelas abordagens e pelos grupos de

coeficientes ¢ perceptivel.



Capitulo 5 - Conclusdes e Recomendacdes 115

Como a propagagdo de descargas ¢ relativamente simples, em comparagdo com 0s
processos de transformacdo de chuvas, estes foram considerados mais promissores para a
realizacdo dos testes com vistas a investigacao da validade do uso da técnica.

Uma bacia hidrografica de dimensdes consideradas adequadas a este primeiro estudo
foi escolhida. A bacia do rio Camaqua ¢ grande o bastante para dispensar a necessidade de
previsdo de chuvas (evitando-se, por enquanto, complexidades adicionais), e suficientemente
pequena para o aproveitamento da técnica nos horizontes mais usuais, com alcances de no
maximo alguns dias, o que possibilita comparacdes com modelos tradicionais.

A divis3o da area da bacia hidrografica em setores (leste e oeste) de captagdo ¢
importante para o entendimento e confirmacdo do funcionamento do sistema natural. Neste
caso, porém, os testes realizados comprovaram ser mais proveitoso o uso, como variavel
explicativa, de uma Unica série temporal, calculada para ser representativa das chuvas.

Foi demonstrada a possibilidade de uso, para modelagem de previsdo em tempo atual,
de conjuntos de séries temporais as quais ndo apresentam, necessariamente, 0 mesmo
espagamento temporal, e algumas nem mesmo possuem intervalos sucessivos constantes.

Por exemplo, utilizaram-se chuvas didrias, com acumulacdo as 07:00 horas, e niveis
fluviais com duas leituras diarias, as 07:00 e as 17:00 horas. Os alcances testados foram
intervalos de tempo correspondentes as leituras futuras dos niveis, apresentando, portanto, a
mesma ndo uniformidade.

As observacdes realizadas revelaram que, enquanto a auséncia de componentes no
modelo pode produzir resultados insuficientes, o excesso destas pode prejudicar, pela
producdo de “falso conhecimento”. O “falso conhecimento”, neste caso, também ¢ produto de
amostras insuficientes, estando relacionado, teoricamente, a insuficiéncia de regras ou “falta
de conhecimento”.

Os antecedentes de uma variavel que ndo afeta o processo podem estar presentes em
um registro, conjuntamente com os antecedentes de varidveis que possuem forte relacdo de
causalidade com o conseqiliente. Assim, este antecedente ¢ relacionado conjuntamente, na
regra associativa, gerando “falso conhecimento”.

Caso a amostra seja suficientemente grande, este problema ¢ resolvido, uma vez que
pode ficar aparente que qualquer conjunto, para esta variavel, gera regra associativa, com o0s
mesmos conjuntos das demais, o que significa que esta ndo afeta o processo.

Com base nestas observagdes, foi proposta uma técnica de “pesquisa hierarquizada”, a
qual descarta, sucessivamente, componentes que ndo contribuam satisfatoriamente, ou mesmo

prejudicam, concentrando-se esfor¢os nas varidveis que revelam-se mais produtivas.
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Esta técnica revelou-se adequada para a procura de um modelo satisfatorio, embora
ndo seja possivel afirmar que este seja o “melhor” modelo, uma vez que trabalha-se com
conexdes logicas. Uma varidvel que ndo mostrou-se util em determinada configuragdo, pode
ser muito importante quando associada a outras, ausentes na primeira tentativa.

Além disso, a pesquisa hierarquizada foi utilizada com uso de parte dos recursos
desenvolvidos para o sistema, com vistas apenas a identificacdo dos modelos. Uma vez que os
modelos de chuvas com alcance de 2 dia acabaram por mostrar-se aproveitaveis somente
quando foram utilizados os demais recursos de aprendizado, € possivel que seja mais
proveitoso, apesar do dispéndio adicional de tempo, o esgotamento de todas as possibilidades
oferecidas, a cada nova tentativa para identificacao.

O problema da “falta de conhecimento” constitui, em situagdes praticas, que
dependem de séries limitadas de observacdes para o aprendizado amostral, um fator que pode
restringir consideravelmente as aplica¢des, impedindo o uso de modelos com maior nimero
de componentes, uma vez que o aumento do nimero de combinagdes implica na necessidade
de amostragens cada vez maiores, as quais podem tornar-se impraticaveis.

Esta dificuldade, porém, foi superada com éxito por um recurso idealizado ao longo
destes estudos, o qual ¢ chamado de “biblioteca combinada de conhecimentos”. Neste caso, a
mesma biblioteca de conhecimentos pode conter regras associativas de modelos mais simples,
que requerem menor nimero de combinagdes, € que sdo acionadas, sucessivamente, a medida
que os conjuntos de regras correspondentes aos modelos mais complexos ndo sdo
suficientemente completos para conterem a situagdo representada pela ocorréncia consultada.

A técnica das bibliotecas combinadas de conhecimentos ¢ andloga a dispor-se, em um
sistema de previsdo, de diversos modelos, com niveis diferentes de complexidade e,
conseqlientemente, diferentes exigéncias em termos de dados de entrada, para prevenir-se
possivel indisponibilidade de informagdes durante situagdes criticas.

Com este recurso, utilizou-se como base uma alternativa bem simples (no caso, os
modelos autoregressivos), para a qual obteve-se conhecimento correspondente a toda a matriz
cognitiva. A disposicdo dos demais modelos ¢ hierdrquica, de modo que a consulta a este
ocorre quando todos os demais tiverem falhado sucessivamente, evitando-se, portanto, a
ocorréncia de “falta de conhecimento”.

A amostragem utilizada para aprendizado representou a maior parte das situagdes mais
freqlientes, o que foi comprovado pelo pequeno numero de ocorréncias de “falta de
conhecimento”, quando os modelos mais complexos foram utilizados isoladamente. Quando

ocorreram situagdes diferentes, ou seja, casos omissos nos modelos principais, estes foram
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resolvidos pelo conjunto de regras mais simples disponiveis na biblioteca combinada de
conhecimentos, embora com menos precisao € menor margem de acerto.

Em principio, o grau de refinamento da quantizacdo das varidveis ndo precisa ser
muito grande para haver uma representacdo suficiente, desde que as fungdes de pertinéncia
aos conjuntos difusos sejam adequadas. No entanto, alguns autores (Wang et Mendel, 1992)
encontraram precisdes cada vez maiores, com o progressivo aumento do numero de
conjuntos, para o dominio definido.

Este aspecto foi parcialmente investigado, ou seja, com as variaveis explicativas que
representam as precipitagdes. Verificou-se que existe um numero especifico, de trés conjuntos
difusos, que fornece melhores resultados do que outras possibilidades com maior ou menor
grau de quantizagao.

No caso dos niveis, ndo foi possivel obter-se uma conclusdo, uma vez que, com nove
categorias os resultados foram melhores do que com menor quantizagdo, e este ¢ o limite
permitido, com a capacidade atualmente disponibilizada. O limite a este nimero de conjuntos
difusos foi devido a que, inicialmente, desejou-se trabalhar com um niimero de categorias que
pudesse ser facilmente referido por expressoes lingiiisticas usuais.

O efeito do recurso de extracdo de conhecimento adicional a partir de conjuntos
difusos secundarios na producdo de regras associativas foi perceptivel, com um aumento de
23% no numero de regras geradas. A contribui¢do para a melhoria das previsdes,
proporcionada por este acréscimo de regras, foi, porém, pequena, com tendéncia a crescer
com o aumento do alcance.

O procedimento F-Organizativo ndo contribuiu significativamente, o que ¢ indicio de
que, possivelmente, outro critério para os pesos possa ser adotado com maiores vantagens.

Os procedimentos Adaptativos, por sua vez, podem ser aplicados sem modificagdo das
regras aprendidas com os recursos Organizativos. Todas as alternativas de aprendizado
Adaptativo contribuiram positivamente, porém os progressos obtidos foram lentos.

A cada novo recurso experimentado (Aprendizado Tipo-Adaptativo, Proto-Adaptativo,
Alternado, Peso-Adaptativo), as melhoras foram pouco aparentes, porém, seu uso sucessivo
produziu muita diferenca ao final, o que ndo recomenda a supressdo de nenhum destes
procedimentos em favor dos demais.

A apresentacdo de resultados dos modelos, tanto os gerados pelo sistema especialista
quanto os empiricos lineares, sob forma categorizada, foi testada mediante o uso do artificio

desenvolvido para a simulagdo e geragdo de estatisticas, pelo SELF. O mecanismo utilizado
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ndo afetou os coeficientes de eficiéncia, e forneceu indicadores da qualidade das previsdes
categorizadas.

Os indicadores, idealizados para este fim, foram trés, chamados de coeficientes de
agrupamento, os quais sdo a freqiiéncia de ocorréncias totais (Fot), a freqiiéncia de
ocorréncias parciais (Fop) e a freqii€ncia de ocorréncias combinadas (Foc).

Possiveis critérios para a interpretacdo, bem como para a avaliacdo da qualidade das
previsdes categorizadas foram discutidos, tendo-se por base, para estes fins, o uso dos
coeficientes de agrupamento.

Concluiu-se, com base nas freqiiéncias de ocorréncia combinada observadas nas
aplicacdes, que as previsdes em categorias difusas, compostas de duas categorias adjacentes,
com respectivos graus de pertinéncia, sdo possiveis, com freqii€ncias aceitaveis de acertos,
até mesmo para alcance de 2 dias. Viabilizou-se, neste caso, este alcance, o qual ndo mostrou-
se adequado para previsdes pontuais ou numéricas.

A andlise visual dos erros dos modelos de previsdo revelou um crescimento destes
com o aumento do alcance, e uma reducao sensivel durante periodos prolongados de recessao,
indicando que as maiores dificuldades ocorrem em periodos de ascensdo e proximidades do
pico, bem como periodos com modifica¢des bruscas de tendéncia.

Os erros dos modelos empiricos lineares sdo diferentes, conforme os graficos
examinados, dos erros dos sistemas especialistas, sendo estes de menor amplitude, com
excecao do alcance de ' dia.

Um indice adicional utilizado, em conjunto com os coeficientes de desempenho
tradicionais, ¢ o erro maximo (Ex). Este apresenta, por exemplo, valores superiores a um
metro, em casos com coeficientes de eficiéncia (Ce) muito bons, de cerca de 99%. Como,
provavelmente, os erros maximos ocorrem quando as previsdes sao mais necessarias (durante
a ascensdo), ficam duvidas quanto a aceitar-se o coeficiente de eficiéncia como indice de
qualidade confidvel para previsdes. Previsdes sob forma de categorias apresentam, nestes
mesmos exemplos, acertos de 100%.

Os modelos gerados com o SELF apresentaram, quase sempre, estatisticas mais
favoraveis que os modelos empiricos lineares, tanto na analise geral quanto na analise parcial
(considerando-se apenas periodos de recessdo). A qualidade das previsdes sob forma
categorizada resultaram equivalentes, nos dois tipos de modelos, com excecao do alcance de 2
dias, quando o sistema especialista revelou-se notavelmente melhor.

Foram identificadas as duas principais fontes de erros quando estes modelos sdo

utilizados para previsdo em situagdes reais, em sistemas com menor nimero de postos de
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aquisicao de dados pluviométricos. Estas s3o a mudanca da amplitude do dominio das
variaveis que representam as precipitacdes, e a diferenca na capacidade de representacdo das
precipitacdes totais diarias médias sobre a bacia.

A andlise da perda de eficiéncia, & medida que ¢ reduzido o numero de postos
pluviométricos utilizados, foi realizada com uso de um coeficiente concebido para este fim,
chamado de coeficiente de perda de eficiéncia.

O uso do procedimento Proto-Adaptativo resultou em maiores amplitudes para o
dominio das precipitagdes, produzindo diferencgas consideraveis nos prototipos extremos, para
todas as alternativas testadas, de 11, 7, 4 e 1 posto. Também observou-se reducdo na perda de
eficiéncia, ap0s a aplicagdo deste procedimento, para todos os alcances considerados.

A reducdo do numero de postos de aquisi¢ao de totais diarios de chuvas ndo invalidou
as previsdes sob forma de categorias, tendo sido obtidas freqiiéncias de ocorréncia combinada
de 96%, mesmo nos piores casos, até alcances de 1 %2 dias. Para alcances de 2 dias, porém,
95% de acertos ainda puderam ser obtidos com uso de sete postos pluviométricos. Com
menor numero de postos a qualidade das previsdes, para este alcance, deteriorou-se
rapidamente.

Tendo-se em conta os objetivos pretendidos com os estudos realizados, esta
introducgdo ao uso de sistemas especialistas com uso de logica difusa para previsdo de niveis
fluviais a partir das precipitagdes na bacia produziu resultados proveitosos, mesmo em
comparagdo com técnicas ja consagradas.

Observou-se que situacdes que ocorrem na pratica proporcionam melhor
conhecimento das limitagdes da técnica, bem como oportunidades para a superacdo destas
deficiéncias.

Portanto, ¢ recomendavel o prosseguimento das pesquisas, com outras situagdes de
previsdo hidrolégica em tempo atual, tendo-se em conta a especificidade de cada caso, ¢ a
necessidade de acumulagdo de experiéncias, para potencializar o uso e futuros
desenvolvimentos.

Também ¢ importante o prosseguimento dos estudos e desenvolvimentos técnicos,

principalmente no que diz respeito a :

- Técnicas de aprendizado, com a produgdo de recursos com maior capacidade de
aproveitamento de memoria, para ampliagdo do numero de variaveis explicativas e
do tamanho das séries amostrais utilizadas, bem como do numero de conjuntos

difusos que pode ser empregado;
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- Estudos dos aspectos probabilisticos das ocorréncias para aprendizado, com vistas

a redugdo da quantidade das regras que constituem-se em “falso conhecimento”;

- Aperfeicoamento das bibliotecas combinadas de conhecimento, para operarem
também como bibliotecas encadeadas, dispensando o trabalho de concatenagao,

atualmente necessario;

- Estudo de melhoramentos para incluir o operador OU (U), nas regras associativas

utilizadas pelo sistema;

- Testes do desempenho das previsdes com uso de dados das variaveis explicativas
sob forma qualitativa. No caso das precipitagdes, pode ser interessante a
verificagdo, para uma bacia menor, do efeito de previsdes de chuva na forma de

categorias, sobre os resultados;

- Experimentacdo de outras hipoteses possiveis para as diversas opgdes
metodolégicas empregadas, como a atribuicdo, a regra de composicdo, a

desquantizagao, e o método utilizado para a escolha da categoria resultante;

- Programacao dos futuros desenvolvimentos, bem como migracao destes, para um
ambiente mais atualizado, tendo-se em conta as limitacdes do ambiente DOS

utilizado;

- Outros desenvolvimentos com légica difusa para previsdo hidrologica, como
incorporacdo da técnica em modelos chuva-vazdo tradicionais, baseados em

reservatorios ficticios de armazenamento;

- E, finalmente, uso dos principios da logica difusa para outras aplicagdes, além de
modelagem para previsdo, como operagdo de reservatdrios, alocagdo de recursos

hidricos, estudos ambientais, etc.
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