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RESUMO

Previses de niveis de inundagao sao sempre aproximagies. Intervalos de confianca resultam maiores a medida que aumentam as incertezas,

podendo ser problemiticos em situacoes praticas, com niveis fluviais extremos. Como alternativa, propie-se metodologias para as previsoes de niveis

de cheia, tanto na forma numérica tradicional quanto na forma de categorias. Utiliza-se um sistema especialista baseado em regras e inferéncias

difusas. Procedimentos computacionais para aprendizado, simulagao e consulta sao idealizados, e entio desenvolvidos para a pesquisa e operagdo.

As metodologias desenvolvidas sio aplicadas para previsio na bacia do rio Camaqua (15543 kni?), para alcances de 1 ¢ 2 dias. Os efeitos da

variagdo da densidade da rede sdo também analisados, verificando-se que sistemas de previsao hidroldgica em tempo atual sio possiveis, mesmo com
pequeno niimero de postos de aquisicio de dados de chuva, para previsoes sob forma de categorias difusas.

Palavras-chave: Previsoes de curto prazo; sistemas especialistas difiisos; previsoes simbdlicas.

INTRODUCAO

Previsoes de curto prazo sio baseadas no principio de
que ¢ possivel obter-se, no presente (dito “tempo atual”),
informacoes suficientes relacionadas as causas que
condicionam um evento em um futuro préximo, para, com
uso de modelos que relacionam as variaveis envolvidas, pre-
dizer, com precisio adequada, o estado de determinada va-
ridvel que representa este evento.

Estas previsGes, também chamadas de previsdes em
tempo atual, quando aplicadas pata predizer niveis fluviais,
dependem do conhecimento do estado do sistema e dos
volumes esperados (observados a montante do rio, ou pro-
cedentes das precipitacoes recentes). O estado atual é re-
presentado pelos niveis observados e pelas condicbes de
umidade dos solos da bacia.

Na pratica, porém, sao possiveis apenas previsoes apro-
ximadas, uma vez que, além dos erros das observagoes e das
inexatidées das hipéteses, formuladas com base em simpli-
ficagbes, existe sempre insuficiéncia de informacdes.

A forma mais comum de apresentacio das previsoes é
a numérica ou pontual, embora se saiba que existe uma im-
precisio que pode ser interpretada como erro de previsio.
Na pratica, este erro pode conduzir ao descrédito e conse-
quente perda da utilidade da previsio.

Previsoes por intervalos de confianga, por sua vez, tot-
nam-se mais uteis 2 medida que a confiabilidade seja mais im-
portante que a precisdo, podendo, porém, serem problematicas
em situa¢Oes extremas, uma vez que, nestes casos, tendem a
extrapolar os limites fisicos reais dos niveis fluviais.

O objetivo principal deste trabalho é a pesquisa do uso
de sistemas especialistas para a previsdo, sob forma de cate-

gorias difusas, de niveis de enchentes fluviais. Espera-se, com
este sistema, superar as deficiéncias apontadas nos limites
de confianca, experimentando uma forma inovadora de
modelagem para previsdo, confidvel e imprecisa, que é a
previsdo por categorias de intensidade.

No que diz respeito as previsGes quantitativas, consi-
dera-se que a obtenc¢io de desempenho semelhante aos ob-
tidos por modelos tradicionais ja seria um indicio favoravel
para uma técnica emergente, ainda por desenvolver plena-
mente, embora estas previsdes nio sejam propriamente o
alvo principal da pesquisa.

OS SISTEMAS ESPECIALISTAS DIFUSOS

Sistemas especialistas tradicionais resultam do
mapeamento do espaco do dominio no espaco das solu¢oes,
constituidos, respectivamente, por condi¢Ges ou estimulos,
€ agoes ou respostas.

O conhecimento é formado pelas ligacoes estabele-
cidas entre os intervalos ou categorias do espaco do do-
minio e os correspondentes do espa¢o das solu¢oes, sen-
do estas ligaces representadas por regras associativas do
tipo “Se... entdo...”.

O sistema obtido pode ser capaz de aproximar qual-
quer fun¢io implicita com qualquer grau de precisio dese-
jado, dependendo apenas do detalhamento exigido para a
categorizacdo (Kasabov, 1996), o qual pode set excessivo
para aplicagdes praticas.

Utilizando-se, por sua vez, conjuntos difusos (Zadeh,
1965) parcialmente superpostos quando adjacentes, para
representarem os intervalos quantizados, resulta um siste-
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Figura 1. Aproximagao de fungées.

ma especialista difuso, governado por proposicoes 1ogicas
representadas por regras associativas.

Kosko (1992) demonstra que um pequeno numero de
regras, com escolha cuidadosa dos conjuntos difusos para
representa¢do do dominio de cada variavel, podem aproxi-
mar suficientemente qualquer funcio (Figura 1). Por esta
razdo, sistemas especialistas difusos sio considerados
aproximadores universais de fungoes.

Seja um universo de discurso X, compreendendo o
dominio de uma variavel x. Pode-se definit um conjunto
difuso ] como sendo um intervalo de X ao qual ¢é associada
uma fungdo de pertinéncia 1 (x), que representa o grau com
que x pertence a J, e cujos valores podem variar de 0 a 1. No
exemplo da Figura 2, p, (x) representa o grau com que x
pertence ao conjunto das pessoas jovens.

Ross (1995) define o nucleo, o suporte e os limites das
funcoes de pertinéncia, para conjuntos normais. O nicleo
de um conjunto difuso caracteriza-se pela ocorréncia de
pertinéncia completa ou grau 1, constituindo-se no protéti-
po, quando restrito a um tGnico ponto. Os elementos descri-
tos sdo ilustrados na Figura 3, juntamente com as formas
mais comuns de fung¢bes de pertinéncia.

Quanto maior o grau de atendimento dos anteceden-
tes de uma regra (ou seja, os graus de pertinéncia aos con-
juntos envolvidos), maior a influéncia da declaragio conse-
qiiente desta regra sobre a resposta final.

Caso haja mais de uma variavel explicativa cujos con-
juntos sdo relacionados por operagdes conjuntivas (M) ou
disjuntivas (U), o grau de acionamento é conseqiiéncia da
operacio correspondente (M: min; U: max), porém entre
diferentes dominios (Figura 4).

.
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Figura 2. Exemplo de conjunto difuso: Pessoas jovens.
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Figura 3. Caracteristicas dos conjuntos difusos.

E bastante comum que diversos conjuntos conse-
quentes sejam referenciados, uma vez que o sistema fun-
ciona em paralelo, com diversas regras sendo acionadas
simultaneamente, sendo a fun¢io de pertinéncia resulta-
do de uma composicio.

Embora a regra de composicdo mais utilizada seja a
adoc¢do da envoltoria superior das funcoes de pertinéncia
resultantes, Kosko (1992), propée o uso da composicio
aditiva, a qual incorpora a freqiiéncia de ocorréncia de cada
categoria (Figura 5), evitando o achatamento, comum na al-
ternativa tradicional.

Alguns métodos para a desquantizagdo, para apresen-
tacdo de respostas numéricas do sistema, sdo avaliados por
Driankov et al. (1996), destacando-se o método do centro
de 4rea e o método das alturas, o qual apresenta como van-
tagem a menor complexidade computacional (Figura 6).

Com o objetivo de estabelecet-se ponderacao diferen-
ciada para as regras, diversos autores, entre eles Kosko (1992)
e Kasabov (1996), recomendam a ado¢io de fatores de con-
fianca 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 protétipos dos conjuntos adjacentes.

Os mecanismos de aprendizado dos sistemas a partir
de dados amostrais sio classificados (Driankov et al., 1990)
em Otrganizativos (estabelecimento das regras associativas)
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Figura 4. Operagdes conjuntiva e disjuntiva.

e Adaptativos (ajuste dos pesos atribuidos as regras, ou das
fun¢oes de pertinéncia aos conjuntos difusos).

O aprendizado Organizativo ¢ utilizado quando se dis-
poe de amostragens, simbolicas, numéricas ou mistas, das
variaveis que se sabe estarem relacionadas, mas desconhe-
ce-se estas relacoes, seja parcial ou totalmente. Entao, técni-
cas de agrupamento, apés a categorizagio difusa do universo
de discurso de cada variavel, sdo utilizadas para produzir a des-
cricao das relacGes existentes, sob forma de regras associativas.

O aprendizado Adaptativo é necessatio quando o com-
portamento relativo entre as varidveis relacionadas, o qual
pode ser expresso sob forma de regras associativas, é co-
nhecido, porém apenas nos seus aspectos qualitativos.

A aplicacdo pratica deste conhecimento depende de
encontrar-se o numero e a posicdo dos conjuntos difusos,
representados por ordens de intensidade no universo de dis-
curso de cada varidvel, bem como a forma respectiva de
cada funcio de pertinéncia.

Kosko (1992) representa o conjunto de regras
associativas sob forma de uma matriz multidimensional, a
FAM (Fuzzy Associative Memory), onde cada dimensio
corresponde a uma variavel explicativa, devidamente
quantizada, e os elementos sio os conjuntos conseqiientes
na variavel explicada. No exemplo da Figura 7, as variaveis
sdo quantizadas em categorias de intensidade, segundo os
simbolos MB (muito baixo), BA (baixo), ME (médio), AL
(alto) e MA (muito alto).

METODOLOGIA

Foram constatados dois fenémenos extremos, parti-
cularmente importantes, que ocorrem durante o aprendiza-

do, os quais condicionaram alguns aspectos da aplicacio e
exigiram aperfeicoamentos nas técnicas utilizadas, sendo
chamados, respectivamente, de “falta de conhecimento” e
“falso conhecimento”.

A “falta de conhecimento” manifesta-se quando, ten-
do havido insuficiéncia de aprendizado, ocorrem situagdes
para as quais nio existe conhecimento sob forma de regras.

A solucio idealizada neste trabalho, para prevenir “falta
de conhecimento”, é o recurso das bibliotecas combinadas
de conhecimento, com conjuntos de regras totais (todas as
varidveis contribuem com informagées), e conjuntos de re-
gras parciais, onde parte das componentes nio participa da
regra associativa.

Os conjuntos de regras sdo estabelecidos de forma que
exista sempre, na biblioteca de conhecimentos, uma regra
suficientemente simples para dar uma solu¢io, mesmo que
esta seja menos precisa.

Este recurso ¢ equivalente a utilizacdo de sistemas com
diversos modelos, para prevencio da ocorréncia de degra-
dacio progressiva de acesso a informacdes, o que costuma
acontecer justamente em situa¢oes de emergéncia.

O “falso conhecimento”, por sua vez, ocorre quando
o aprendizado conduz a conjuntos de regras que descrevem
perfeitamente as situagdes submetidas, porém nio represen-
tam os fendmenos ou as relagdes subjacentes, o que preju-
dica a generalizagdao do uso.

Algumas regras geradas, nestes casos, descrevem pat-
ticularidades de causa desconhecida, que podem ser de na-
tureza aleatéria ou mesmo devido a erros dos dados utiliza-
dos, produzindo resultados errados quando o modelo é
aplicado pata previsio ou simulagio.

Quanto maior a complexidade do modelo, maior a fre-
qiéncia de regras aprendidas a partir de poucas observa-
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Figura 5. Técnicas de composigio.

¢oes, ou mesmo observacio tnica, devido a limitacoes
amostrais. Nestes casos, pode acontecer que, embora o de-
sempenho de um modelo mais complexo seja melhor do
que o obtido com um modelo mais simples quando aplica-
dos as amostras de aprendizado, o mesmo ndo ocortre quan-
do ambos sido aplicados a outras situacdes.

Uma vez que a ocorréncia de “falso conhecimento”,
que afeta a significancia das regras, é de dificil prevencio, as
comparagoes entre os resultados dos modelos investigados,
ou mesmo a sele¢do das componentes com as quais 0 mo-
delo apresenta melhor desempenho, sio executadas, nesta
pesquisa, pela andlise do comportamento destes quando uti-
lizados para simulacdo com séries de dados diferentes das
que foram empregadas no aprendizado.

Os modelos empiricos (Pedrollo e Lanna, 1991) sdo
func¢oes continuas, capazes de fornecer respostas em todo o
dominio das variaveis envolvidas, sendo favorecidos pelos
pequenos alcances, nos quais as aproximacoes realizadas
(como a linearidade) podem ser aceitas. Para efeito de com-
paracio em igualdade de condi¢oes, estes modelos sio ajus-
tados para as mesmas informacdes utilizadas no modelo
correspondente resultante da modelagem com sistema es-
pecialista.

Os conjuntos difusos utilizados sio tipos previamente
definidos, caracterizados pela forma da func¢io de
pertinéncia, por proporcdes fixas, por um ponto de referén-
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Figura 6. Principais métodos de desquantizacio.

cia (o protétipo), e por conceitos associados, constituidos
por: EB (Extremamente Baixo), MB (Muito Baixo), BA (Bai-
x0), BM (Baixo Médio), ME (Médio), AM (Alto Médio), AL
(Alto), MA (Muito Alto) e EA (Extremamente Alto).

Tendo-se em conta as considera¢Ges apresentadas
na revisio, optou-se pela composicio aditiva e pela
desquantizacio pelo método das alturas. Os pesos resul-
tam das freqiiéncias ponderadas das ocorréncias, sendo
explorado, também, o ajuste heuristico destes.

Uma vez que nio tem sentido, em situacGes praticas, a
execucio de previsdes numéricas e categorizadas nio coin-
cidentes, e que as previsdes numéricas sio, por enquanto,
muito importantes, optou-se pelo critério de adocio, para a
categoria prevista, do conjunto difuso ao qual pertence, com
maior grau de pertinéncia, o valor numérico resultante da
desquantizagao.

Esta categoria constitui o conjunto principal (CP), sen-
do que o conjunto com o segundo maior grau de pertinéncia
¢ o conjunto secundério (CS). Este critério é consistente,
uma vez que, se o valor observado realiza-se nas proximida-
des do valor previsto, é razoavel supot-se que ambos ocot-
ram na mesma categoria.

Os modelos tradicionais, os quais apresentam, via de
regra, resultados numéricos, podem ter estes resultados con-
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Figura 7. Representagdo da FAM.

vertidos a forma de categorias com graus de pertinéncia as-
sociados, o que possibilita compara¢des de resultados tam-
bém sob forma de categorias.

As estatisticas utilizadas para avaliacio e comparacio
dos desempenhos das previsdes sob forma numérica sio o
Erro Padrio de previsio (Ep), o Coeficiente de Eficiéncia
(Ce) e o erro maximo absoluto (Ex):

Ep = [1/kZ, (8- u)]" )
Ce=1-%.@b,-u)/ %, (u,-uy ©)
Ex = MAX (|6, - u,]) )

onde u, ¢ a observagio, no intervalo t, da varidvel u; u, a
média dos valores amostrais de u; G, o valor previsto de u
para o intervalo de tempo t; k o nimero de observacdes.

O primeiro pardmetro quantifica a dispersdo das pre-
visdes em torno das observacdes, enquanto que o segundo,
introduzido por Nash e Sutcliff (1970) apud Lanna e
Indursky (1983), representa a propor¢io com que o modelo
explica a varianca da variavel observada.

A comparacio da qualidade dos resultados de mode-
los de previsio competitivos ¢é feita com o Coeficiente de
Eficiéncia Relativa (Lanna e Indursky, 1983):

Er=1-Y (d-u)’/Y (da,-u)’ 4)

o qual calcula a fragio adicional da varianca das observa-
¢cdes que ¢é explicada pelo modelo testado (u,), além da
varianca explicada por um modelo alternativo (Ga,).

Neste trabalho utiliza-se, também, uma forma ligeira-
mente modificada deste coeficiente, a qual é denominada

HE) A
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Figura 8. Dominio dos coeficientes de agrupamento.
Coeficiente de Perda de Eficiéncia (Pe):
Pe=2 (4-u)/ 2 (Ga-u)-1 ®)

para quantificar o quanto os resultados ficam prejudicados
com a degradacio do sistema, ou com simplifica¢oes poste-
riores dos modelos.

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

Os coeficientes de agrupamento, concebidos para aten-
der esta necessidade, sdo calculados como freqiiéncias, ex-
pressas em forma de porcentagens das ocorréncias das ob-
servacoes nas respectivas faixas de dominio de cada
coeficiente, em rela¢do aos conjuntos principais (CP) e se-
cundarios (CS), ilustradas na Figura 8.

A freqiiéncia de ocorréncias totais (Fot) e a freqiién-
cia de ocorréncias parciais (Fop) representam o quanto o
modelo acertaria se fosse utilizado para previsdo da ocot-
réncia do valor observado no conjunto principal (CP),
ou seja, 0 conjunto resposta que apresenta maior grau de
pertinéncia.

No primeiro caso, o ctitério para considerar-se correta
a previsdo ¢ de que a observacio apresente pertinéncia, ao
conjunto previsto (CP), maior do que a qualquer outro con-
junto da variavel predita. No segundo caso, o critério é me-
nos rigoroso, sendo exigido apenas que o grau de pertinéncia
a este conjunto seja maior do que zero.

A freqiiéncia de ocorréncias totais combinadas (Foc),
por sua vez, representa a freqiiéneia com que as observa-
¢bes ocorrem, com maior pertinéncia, ou a0 conjunto prin-
cipal, (CP) ou ao conjunto secundario (CS).

A idéia basica para a implementa¢io do método
organizativo ¢ a andlise de agrupamentos deduzidos da amos-
tra, com adogio, para cada combinacio de antecedentes, do
conjunto conseqiente cuja ocorréncia é mais freqiiente.
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Para tanto, ¢ incorporada uma dimensio adicional a
representacdo matricial das FAM’s (Kosko, 1992), para re-
presentar os conjuntos da variavel explicada, liberando des-
ta finalidade os elementos da matriz, que passa a ser chama-
da de matriz cognitiva, devido a func¢io exercida, de
agregacio de conhecimentos.

Cada elemento (Figura 9) representa, no decorrer do
processo, a freqiiéncia relativa com que cada conjunto da
variavel explicada é acionado, uma vez que resulta de
somatorios de ocorréncias, as quais, por sua vez, sio previ-
amente ponderadas pelos graus de pertinéncia aos conjun-
tos difusos envolvidos, uma vez que cada valor numérico
pode pertencer a mais de uma categoria.

Esta forma de representacio do conhecimento é mais
completa do que a FAM, pois incorpora a informacio da
importancia, atribuida ou calculada, da conexdo. Com a aqui-
sicdo de novas informacdes, os elementos sio alterados pela
reconsideracdo destas frequéncias, resultando modificacdo
ou incorporacio de conhecimentos.

Ap6s o processamento de toda a amostra de aprendi-
zado, um procedimento especifico seleciona, para cada com-
binac¢do ocorrida das varidveis explicativas, o conjunto mais
freqiiente na variavel explicada, compondo uma regra
associativa. O fator de pondera¢io é também uma medida
da confiabilidade da regra pesquisada.

Os processos de aprendizado Adaptativos implicam
em pesquisas orientadas, ou na forma e posicio (f-adaptativo)
dos conjuntos difusos, ou nos pesos atribuidos a cada regra
associativa (p-adaptativo), gerada ou existente, sendo apli-
cados os dois procedimentos, sucessivamente.

As investigacoes sio orientadas no sentido de obten-
¢do do minimo para a fun¢io objetivo, para a qual adotou-
se o somatorio dos desvios quadraticos entre previsdes e
observacoes.

A melhotia da distribuicao, no universo de discurso,
dos conjuntos difusos das variaveis a partir de uma configu-

Variacio do
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Figura 10. Variagdo dos prototipos.

racdo inicial, ¢ um processo muito lento, uma vez que de-
pende de pesquisa, por tentativas, da posicao de cada proté-
tipo, de cada variavel (Figura 10), em iteracoes sucessivas,
escolhendo-se, a cada pesquisa, o menor valor verificado
para a fungdo objetivo.

A investigacio das funcGes de pertinéncia mais conve-
nientes, por sua vez, ndo é um procedimento de otimizacdo
por aproximacio, mas uma pesquisa exaustiva, por meio de
experimentagdo, da melhor configuracio.

Finalmente, no processo de adaptacio dos pesos, de-
termina-se o valor de cada parametro, associado a cada re-
gra da biblioteca de conhecimentos. O procedimento con-
siste na busca de uma ponderagio mais eficiente para cada
regra, por simula¢io com o calculo da fungdo objetivo.

Neste caso, os pesos funcionam como parametros os
quais podem alterar a qualidade dos resultados, perdendo,
portanto, o carater de medida da confiabilidade ou impot-
tancia da regra. Evidentemente, o processo nio verifica to-
das as combinac¢bes possiveis, mas consegue-se melhoras,
em iteracdes sucessivas.

Os procedimentos adaptativos produzem alteracoes
nos conjuntos difusos, de forma que cada modelo, repre-
sentado pela respectiva biblioteca de conhecimentos, passa
a possuir uma definicio proptia para estes.

Como conseqiiéncia, uma previsio em determinada
categoria possui significados diferentes em funcio do al-
cance a que se destina, podendo gerar confusdes ao ser
divulgada.

Uma solucdo adequada para este inconveniente é a
definicio, independentemente das quantizacdes particula-
res de cada modelo, de uma escala fixa de categorias da va-
riavel explicada. O valor previsto é submetido a esta escala,
a qual transforma a previsdo, da forma numérica para a for-
ma de conjuntos difusos, principal e, se houver, secundario,
com os respectivos graus de pertinéncia (Figura 11).

As categorias utilizadas podem estar associadas a no-
cio existente de niveis ALTOS, MEDIOS, BAIXOS, etc..
Porém, uma alternativa interessante é supor-se que existe
uma frequéncia de acertos que deve ser atingida, para a
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qual pesquisa-se a categorizacdo correspondente, por si-
mulacio iterativa.

As frequéncias de acerto, sob forma dos coeficientes
de agrupamento, sdo calculadas ao final da simulacio. Ado-
ta-se, entdo, a quantizacio difusa mais detalhada possivel,
que atende as exigéncias formuladas.

Com este mecanismo, sdo possiveis previsdes mais
confiaveis, por categorias, sem que sejam alteradas as preci-
soes das estimativas numéricas originais.

Outro ponto relevante é que, uma vez que previsdes
numéricas de qualquer origem podem ser convertidas para
a forma categorizada, pode-se adotar uma categorizaciao
especifica de referéncia.

APLICACAO E RESULTADOS
Consideragoes gerais

A bacia hidrografica do rio Camaqua (Figura 12) tem
forma alongada, estando compreendida entre as latitu-
des 30°30” ¢ 31°15°S e longitude de 51°45” ¢ 54°30°'WGR,
nas regiGes geomorfoldgicas do Escudo Cristalino e da
Planicie Costeira.

Entre os postos hidrologicos existentes, destaca-se o
de Passo do Mendonca, com registrador para precipitacoes
e medicio de descargas (Pedrollo, 1997), que controla uma
area de 15543 km?, ou seja, a maior parte da bacia. Os limi-
tes de variacao histérica situam-se entre 0 e 800 cm, e entre
0 e 5000 m?® s, para niveis e descargas, respectivamente.

Dois periodos, um para ajuste amostral e outro para
verificacio, sio estabelecidos. O primeiro compreende o
intervalo de 01 de janeiro de 1991 a 01 de janeiro de 1997,
sendo propositadamente maior, devido as dificuldades exis-
tentes para aquisicdo suficiente de conhecimentos a partir
de amostras disponiveis. O segundo periodo compreende o
intervalo de 24 de abril de 1997 a 31 de dezembro de 1999.

Sio utilizadas onze estagdes pluviométricas, com base
nos critérios de existéncia e disponibilidade dos dados em
todo o petiodo pesquisado, e na abrangéncia da distribuicdo
espacial. As chuvas representativas utilizadas s3o as médias
aritméticas dos totais acumulados diatiamente nos postos.

Uma vez que as observacdes de totais pluviométricos
acumulados diariamente sdo feitas as 07:00 horas, e que o
maximo proveito das previsoes é obtido quando o tempo
atual coincide com a obtencio da ultima informacio neces-
saria, adota-se esta hora para a execugdo das previsoes, para
todos os alcances considerados.

Trés alcances de previsao sio apresentados, ou seja, 1
dia, 1 Y2 dias e 2 dias. Alcances maiores nio sio, por en-
quanto, cogitados, devido ao decaimento progressivo da
qualidade dos resultados, e a utilidade duvidosa.

As previsoes sdo efetuadas, portanto, para as 07:00
horas ou 17:00 horas do dia seguinte, ou ainda para as 07:00

A
11
Forma numérca:
-3 AL
1= 430 —>
ME
Forma categonzada:
~—=2 BA
4= AL (LW =0,7)
ME (u,z(w) = 0,3) >
rw)

Figura 11. Transformagio para a forma categorizada.

horas do préximo dia, conforme o alcance seja, respectiva-
mente, para 1,1 2 ou 2 dias. Portanto, 1 V2 dia, significa, na
verdade, 34 horas de alcance.

A identificacdo dos modelos

A identificacdo dos modelos consiste na investigacdo
dos grupos de variaveis, bem como do nimero de conjun-
tos difusos adotados para estas, que proporcionam respos-
tas mais eficientes a previsdo.

Para efeito destas aplicacGes, emprega-se o termo va-
riavel de forma particularizada. No caso de um modelo auto-
regressivo com duas componentes, por exemplo, cada com-
ponente ¢ interpretada como sendo uma variavel, podendo
ter atribuida quantiza¢do difusa diferente.

A ordem de investiga¢do é importante, uma vez que
cada modelo pode complementar suas regras com as do
modelo anterior, mais simples, se necessatio, para suprir fal-
ta de conhecimento.

A medida que aumenta a complexidade do modelo
e, portanto, o numero possivel de combina¢oes de ante-
cedentes, aumenta também o nimero de regras geradas.
Estas podem ser de duas naturezas: As que descrevem as
relagdes logicas existentes entre as variaveis (grupo 1),
e as que descrevem as combinag¢bes que sdo ocorrén-
cias especificas das séries utilizadas para o aprendizado
(grupo 2).

Quando uma componente adicional nio é importante
para a construcio de regras do grupo 1, esta contribui para
a construcio de regras grupo 2, gerando “falso conhecimen-
to”, o qual contribui para erros quando o modelo é aplicado
para outras séries. Por isso, o excesso de componentes nio
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Figura 12. Localizagio da bacia do rio Camaqua.

apenas deixa de trazer beneficios, mas também pode preju-
dicar os resultados obtidos na verificaco.

Portanto, as pesquisas sio interpretadas sempre com
estatisticas resultantes da verificacio, com séries diferentes
das utilizadas no aprendizado.

A funcio objetivo utilizada para as comparagdes, com
a finalidade de identificacio dos modelos mais eficientes, é
o Erro Padrio (Ep), expresso em cm, o qual transmite a
no¢io da ordem de grandeza dos erros.

Os conjuntos difusos sio, inicialmente, arbitrados, ten-
do os protétipos extremos sido escolhidos apos inspecdo
visual das séries de dados amostrais.

Os niveis sio representados por nove conjuntos
difusos, com valores dos prototipos representados pelo con-
junto (0, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800), e fun¢des
de pertinéncia triangulares.

As chuvas, cujos valores correspondem as médias dos
totais acumulados diariamente em cada posto, sdo represen-
tadas por trés conjuntos difusos com protétipos correspon-
dentes de 0, 30 e 60 mm, e fun¢oes de pertinéncia sigmoidais.

Sdo testadas diversas alternativas para o numero de
componentes auto-regressivas, porém, para todos os alcan-
ces, observa-se que os melhores resultados correspondem
20 uso de apenas uma componente auto-regressiva, o0 que
significa que a captacdo de tendéncias de crescimento ou
recessdo induz mais a erros do que a acertos.

Apresenta-se resumo, na Tabela 1, dos erros padroes
correspondentes aos resultados mais favoraveis, para mo-
delos auto-regressivos e com componentes de chuvas. Nes-

€

ta tabela, “p” representa o nimero de componentes auto-

[IP1]

regressivas, e “q” o numero de componentes de chuvas, sen-
do a primeira componente o total diario acumulado no tem-
po atual, e as outras, os totais didrios acumulados nos dias
anteriores, seqiencialmente em dire¢do ao passado, e sem-
pre com valores totalizados as 07:00 horas.

A eficiéncia relativa, Er;, , (%), dos modelos com trés
componentes de chuvas, em relacio aos modelos auto-re-
gressivos, ou seja, o quanto de varianga estes explicam a mais
do que os anteriores, resulta em 41,58%, 45,41% e 47,98%,
para os alcances respectivos de 1, 1 %2 e 2 dias.

A variacdo do nimero de categotias de chuvas ¢é efetu-
ada com estes modelos, para a investigacio da quantizacdo
mais adequada, apresentando-se, na Tabela 2, as compara-
¢bes, com uso do erro padrio.

Sdo experimentados dois, trés e cinco conjuntos
difusos, com protétipos 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.

O namero de regras associativas geradas ndo apresen-
ta variacdo em funcio do alcance. Verificou-se, porém, de-
pendéncia em relacio ao nimero de categorias, com ctesci-
mento do nimero de regras difusas em proporc¢io maior do
que o refinamento da quantizacao., resultando 41, 96 e 205
regras para, respectivamente, 2, 3 e 5 categorias difusas.

O numero ideal de categorias nio é necessariamen-
te o maximo possivel, conforme observado. Isto se deve,
em parte, a faltas de conhecimento ocorridas, com uso
de cinco categorias (1, 3 e 2 falhas para, respectivamente,
1,1 %2 e 2 dias de alcance), as quais sdo, automaticamen-
te, supridas com conhecimento proveniente de modelos
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Tabela 1. Identificagdo dos modelos: EP (cm).

P, 9 Alcance (dias)

1 1% 2
1,0 37,89 48,44 85,22
1,1 31,08 39,11 53,74
1,2 29,53 37,79 59,70
1, 3) 28,96 35,79 45,98
(1, 4) 30,43 36,43 46,09

Tabela 2. Categorias de chuva: Ep (cm).

Numero de Alcance (dias)

categorias 1 1% 2
2 30,73 36,96 50,46
3 28,96 35,79 45,98
5 31,74 39,45 50,22

mais simples (com menor nimero de varidveis), cujas re-
gras sdo previamente geradas e incorporadas as regras
associativas do modelo principal.

Os protétipos adotados para a analise do nimero de
categorias de niveis (Tabela 3), foram os conjuntos (0, 100,
200, 350, 500, 650, 800), ¢ (0, 200, 400, 600, 800) para, res-
pectivamente, sete e cinco categorias difusas.

Observa-se reducio na qualidade dos resultados, e tam-
bém reducao no numero de regras associativas geradas, sen-
do de 96, 78 e 66 regras para, respectivamente, 9, 7 e 5 cate-
gorias difusas de niveis, utilizando-se o numero de trés
categorias para as chuvas.

As técnicas adaptativas de aprendizado

Até entdo, a geracdo de regras associativas ¢ feita pelos
procedimentos organizativos. Verifica-se, a seguir, o quanto
os procedimentos adaptativos podem contribuir, seja pelas
modificagdes das formas dos conjuntos difusos (f-adaptati-
vos), seja pelas alteracdes posteriores dos pesos atribuidos a
cada regra associativa (p-adaptativos).

Na Tabela 4, sio apresentados os erros padroes resul-
tantes da simulacio, com as amostras de ajuste e verificacio,
apOs os sucessivos procedimentos de aprendizado.

Os recursos de aprendizado sdo aplicados sequencial-
mente, aproveitando-se, em cada etapa, os progressos obti-
dos na etapa anterior.

As principais alteracées obtidas nos conjuntos
difusos, ao final dos procedimentos f-adaptativos, ocot-
rem nos valores dos protétipos extremos das precipita-
¢oes, que passam a ser de 65, 80 e 85 mm, para, respecti-
vamente, alcances de 1, 1 %2 ¢ 2 dias. As chuvas P_| tém
suas funcdes de pertinéncia modificadas, do tipo sigmoidal
para o tipo triangular.

Tabela 3. Categorias de niveis: Ep (cm).

Nuamero de Alcance (dias)

categorias 1 172 2
9 28,96 35,79 45,98
7 34,36 38,57 50,50
5 56,79 59,97 79,36

Tabela 4. Desempenho do aprendizado: Ep (cm).

Procedimento  Aplicacdo Alcance (dias)
1 1% 2
Organizativo Ajuste 234 29,0 38,9

Verificagio 29,0 35,8 46,0
Ajuste 26,1 31,4 424
Verificagio 23,2 293 39,4
Ajuste 23,6 29,2 40,3
Verificagio 220 28,0 39,1

F-Adaptativo

P-Adaptativo

Os progressos mais significativos, porém, ocorrem apds
a aplicacio do procedimento p-adaptativo.

Na Tabela 5, o coeficiente de eficiéncia relativo, Er;.,
(%), ¢é utilizado para apresentar a evolugdo da varianca
explicada, ao longo das pesquisas.

Compara-se a eficiéncia do modelo final, ap6s o apren-
dizado p-adaptativo, com a eficiéncia resultante da aplica-
¢do do método imediatamente anterior (f-adaptativo), e a
deste com a resultante do aprendizado organizativo, obset-
vando-se que menores incrementos de qualidade ocorrem
com maiores alcances.

As previsdes categorizadas

A pesquisa da quantizacio que atende critérios estabe-
lecidos de confiabilidade, com possivel aumento da ampli-
tude das categorias, pode ser feita sem que isto implique em
alteracdo da precisdo das previsdes pontuais.

O uso do recurso de conversio de categorias, para
operagio com menor nimero de conjuntos, nio resulta em
degradacdo da eficiéncia das previsGes pontuais, enquanto
que a modelagem direta, com menor numero de conjuntos,
implica necessariamente em redugdo desta eficiéncia.

No caso das previsoes de niveis com os modelos
pesquisados, tem-se, na Tabela 6, os valores dos coeficien-
tes de agrupamento, para cada alcance e para cada numero
de categorias possiveis com os recursos disponiveis.

As func¢oes de pertinéncia utilizadas sdo triangulares,
os protétipos adotados para os niveis sio 0s mesmos usa-
dos inicialmente, para nove categorias, e os conjuntos (0,
150, 300, 400, 500, 650, 800), (0, 150, 300, 500, 800), (0, 500,
800) e (0, 800), para sete, cinco, trés e duas categorias, res-
pectivamente.
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Tabela 5. Eficiéncia relativa dos procedimentos.

Recurso Alcance (dias)

1 12 2

Eriji1 (o) Eryia (o) By (Y0)
Organizativo (j=1) - - -
F-Adaptativo (=2) 17,5 223 14,1
P-Adaptativo (=3) 183 13,5 9,53

O critério empregado para a investigacio da categori-
za¢do mais desejavel pode ser simples ou multiplo, confor-
me dependa de um ou mais coeficientes de agrupamento,
sendo a freqiéncia de ocorréncia total (Fot) o coeficiente
mais restritivo.

No presente estudo tém-se, para a quantizagiao em nove
conjuntos difusos, coeficientes de ocorréncia total combi-
nada favoraveis até mesmo para alcances de dois dias.

Para as previsdes com alcance de um dia, os coeficien-
tes obtidos na simulacio indicam previsGes corretas nas ca-
tegorias difusas (combinadas), com 98,8% de acerto, com
ocorréncia de 86,7% na categoria principal prevista.

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 a/fo,
miédio ou baixo). Neste caso, ainda pode-se contar com acer-
tos de 100% na categoria secundaria (Foc = 100%), quando
as observagoes ocorrerem fora da categoria principal.

E importante, neste ponto, a ilustragio do significado
das previsdes em categorias combinadas. Por exemplo (Fi-
gura 13), as previsdes de niveis AL e MA, com graus de
pertinéncia, respectivamente, de 0,8 e 0,2. Significa que se
espera, para o alcance considerado, nivel entre alto (AL: em
torno de 600 cm), e muito alto (MA: em torno de 700 cm),
com tendéncia maior para alto.

Comparagées com modelos empiricos

Existe uma forte analogia entre os modelos empiricos
lineates e os modelos que sdo representados pelos sistemas es-
pecialistas difusos, no que diz tespeito a escolha e identificacdo
das varidveis e a capacidade de adaptacio as novas situagoes.

Este tipo de modelo freqlientemente aparece, sob de-
nominag¢oes variadas, na literatura especializada em previ-
s6es em tempo atual, apresentando, geralmente, melhor de-
sempenho que outras abordagens, especialmente se utilizadas
técnicas recursivas de calibragem.

Os modelos empiricos lineares ajustados sio represen-
tados pela equagio:

ﬁt+T:aut+zi:1,SBiPt-i+1 ©6)

onde G e u representam, respectivamente, os niveis pre-
vistos e observados, e P, P, e P _,, as precipita¢oes, res-

Tabela 6. Coeficientes de agrupamento obtidos na
verificagio das previsdes.

Alcance Coeficiente Numero de conjuntos

(dias) (%) 2 3 5 7 9
Fot 98,1 97,6 932 90 86,7
1 Fop 100 100 99,9 99,0 987
Foc 100 100 100 99,0 988
Fot 963 965 921 873 830

1% Fop 100 100 999 97,8 97,3
Foc 100 100 100 98,2 974

Fot 945 953 875 828 783
2 Fop 100 100 99,7 96,1 95,6
Foc 100 100 99,8 96,7 96,0

pu) 4
1

0 500 600§ 700 500w

Figura 13. PrevisGes em categorias combinadas.

pectivamente, no tempo atual (t), e nos dias sucessiva-
mente anteriores.

Na Tabela 7, sio apresentados os parimetros (o e
B. - 5 obtidos para os modelos empiricos lineares, ao fi-
nal do ajuste, para os trés alcances considerados.

Os resultados dos modelos empiticos lineates sio con-
vertidos para previsdes em categorias difusas, uma vez que
este é um recurso proposto para uso geral, com qualquer
tipo de modelo matematico. Desta forma, torna-se possivel
a comparac¢do do desempenho dos modelos, tanto nos tet-
mos tradicionais (previsGes pontuais, ou seja, numéricas),
quanto nos termos adequados aos sistemas categorizados,
em funcio dos coeficientes de agrupamento.

Para permitir comparagdes de eficiéncia das previsGes
difusas de niveis, é adotada uma escala comum de conjun-
tos difusos, utilizando-se a quantiza¢io mais eficiente obti-
da na analise anterior, de previsoes categorizadas. Os niveis
sdo, portanto, quantizados em nove conjuntos difusos, com
funcoes de pertinéncia triangulares e protétipos de 0, 100,
200, 300, 400, 500, 600, 700 ¢ 800 cm.

As previsbes obtidas com os modelos sdo analisadas
com uso dos coeficientes de eficiéncia e dos coeficientes de
agrupamento, comparando-se, para os diversos alcances, o
desempenho dos modelos.

Nas Figuras 14, 15 ¢ 106, sao apresentadas as séries de
niveis observados no periodo de verificacio, bem como os
erros produzidos pelo sistema especialista difuso (SED) e
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Tabela 7. Pardmetros dos modelos empiricos lineares.

Parametros Alcance (dias)
1 1% 2
o 0,927 0,902 0,876
B 2,371 3,309 4,132
B2 0,955 0,977 0,947
B 0,306 0,399 0,453

pelo modelo empirico linear (MEL), para os alcances de 1, 1
Y2 e 2 dias.

E notavel o incremento da magnitude dos erros com o
aumento do alcance, bem como sua reducio dutrante os pe-
rfodos continuos de recessio. Também, observa-se que os
erros dos diferentes modelos nio sio coincidentes, sendo
os dos sistemas especialistas um pouco menores.

Na Tabela 8, apresenta-se o desempenho comparativo
dos modelos construidos com os sistemas especialistas
difusos e dos modelos empiricos lineares, através das esta-
tisticas propostas, obtidas pela simulacdo de previsoes para
o petiodo de verificacio.

Os modelos com base no sistema especialista difuso
apresentam, em geral, desempenhos um pouco supetio-
res aos dos modelos empiricos lineares, para previsdes
pontuais, conforme andlise do erro padrio (Ep), erro
maximo (Ex) e coeficiente de eficiéncia (Ce), para todos
os alcances.

Porém, um fato que chama a atengio é justamente que
os erros maximos sio muito grandes, para ambas as técni-
cas, e ocorrem, provavelmente, nos momentos em que pre-
visGes confidveis 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 95%, os erros
maximos chegam a valores maiores do que um metro.

As freqiiéncias de ocorréncia total (Fot), nas categori-
as principais, sdo, em geral, baixas, para as duas classes de
modelos, enquanto que as freqiéncias de ocorréncia parcial
(Fop) e frequéncias de ocorréncia combinada (Foc) sdo, em
geral, altas.

As frequéncias de ocorréncia parcial e combinada, por
sua vez, apresentam valores muito semelhantes entre si. As
previsdes combinadas em categorias difusas, sio muito se-
melhantes, para alcances menotres, quando executadas com
o modelo formado unicamente por bibliotecas de conheci-
mento e pelo modelo empitico linear. Para o alcance de dois
dias, porém, os modelos empiticos lineares apresentam desem-
penho claramente desvantajoso, em relacio aos primeitos.

E notével como, para 2 dias de alcance, mesmo com as
limitagbes observadas nas previsdes numéricas, o modelo
gerado pelo sistema especialista resulta em 96% de acerto
nas categorias combinadas, contra 93,3% do modelo
empirico linear.

Para exemplificar, os coeficientes de agrupamento
indicam que as previsdes acertam 78,3% se forem for-
muladas para categorias simples (categoria principal, com
maior grau de pertinéncia), ¢ 96% dos casos, se forem
formuladas difusamente, com duas categorias, principal
(CP) e secundaria (CS), como: “CP ou CS, com tendéncia
maior para CP”.

Se a previsio com dois dias de antecedéncia, com a
precisio proporcionada pelas categorias adotadas, puder ser
util, provavelmente terd sido viabilizada para este alcance
gracas ao sistema especialista difuso e as técnicas propostas
para uso e interpretacdo das previsoes categorizadas, tendo-
se em conta os resultados até entdo obtidos para as previ-
s6es numéricas com modelos empiricos lineares.

As dimensdes da rede de aquisigao

A principal alteracdo nas variaveis de entrada, como
conseqiiéncia da utiliza¢io de menor nimero de postos para
sua determinagdo, é o aumento da amplitude, uma vez que
menor nimero de postos resultam em médias maximas
maiores.

Por exemplo, na série de verificacdo, os maximos to-
tais diarios médios das precipitages resultaram em 71, 89 e
92 mm para, respectivamente, médias obtidas de 11, 7 ¢ 4
postos, e maximo de 124 mm para totais didrios simples, do
posto de Passo do Mendonca.

Em um modelo baseado em equacdes, a adaptacio
deste para operacdo com as novas variaveis de entrada im-
plicaria em modificacbes dos coeficientes de ajuste, enquanto
que, no sistema especialista, as alteracdes devem ser feitas
no espaco de dominio das varidveis que representam as pre-
cipitagdes.

As alteracSes necessarias, por sua vez, podem ser
efetuadas por meio dos recursos desenvolvidos para o apren-
dizado Adaptativo. Este procedimento ¢ utilizado, portanto,
de modo a ndo interferir com as regras aprendidas, resultan-
do em modificagbes sensiveis nos conjuntos difusos das
varidveis que representam os totais didrios precipitados.

Os protétipos dos conjuntos extremos variam, apos a
execucdo dos ajustes propostos, de 65, 80 e 85 mm para os
alcances de, respectivamente, 1, 1%2 e 2 dias, para os valores
apresentados na Tabela 9.

Observam-se, nitidamente, deslocamentos no sentido
da expansio do dominio, tanto na passagem das condi¢coes
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 10, sao apresentados os coeficientes de perda
de eficiéncia, em relacio ao uso das médias de totais
pluviométricos diarios de 11 postos, dos modelos que em-
pregam médias correspondentes de sete e quatro, bem como
dados de um unico posto pluviométrico.
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Figura 14. PrevisGes com Sistema Especialista Difuso (SED) e Modelo Empirico Linear (MEL): Alcance de 1 dia.

Sdo examinadas duas condi¢oes de uso para cada al-
ternativa, ou seja:

* acondicio original (os protétipos dos conjuntos difusos
sdo rigorosamente os mesmos que sao usados com as
médias de 11 postos);

* a condi¢io modificada (os protétipos dos conjuntos
que representam as categorias de chuvas sdo ajusta-
dos, pelo procedimento Adaptativo).

A visualizacio do significado das perdas de eficiéncia
observadas ¢ apresentada na Figura 17, onde se tém os et-
ros resultantes da aplicacdo do sistema especialista difuso
com uso de nimero variavel de esta¢cdes pluviométricas.

Sdo contempladas previsdes com alcance de um dia,
utilizando-se médias de totais diarios precipitados de onze,
sete e quatro estacGes, bem como leituras simples, de um
unico posto. Portanto, com perdas de eficiéncia em torno
de 21%, 35% e 76%, respectivamente, para o segundo, tet-
ceiro e quarto caso, em relacio ao primeiro.

Observa-se que as modificagdes dos conjuntos difusos
das variaveis que representam as precipitacoes resultam em

reducoes significativas da perda de eficiéncia, em todos os
casos, em relacio ao uso dos conjuntos difusos originais.
Porém, permanece uma perda de eficiéncia residual, a qual
pode ser atribuida principalmente a reducao da capacidade
de representagdo que ocorre com a diminui¢io do nimero
de postos de aquisicio de dados de chuva.

Na Tabela 11, sdo apresentadas algumas estatisticas,
para a compara¢io do desempenho dos modelos, para os
diversos alcances, e com uso de diferentes configuracoes,
em termos do nimero de postos de coleta de dados de
chuva.

Comparando-se os coeficientes obtidos utilizando-se
sete postos pluviométricos com os coeficientes apresenta-
dos na Tabela 8, observam-se diferencas de desempenho,
porém estas diferencas sio menos importantes quando se
considera que as previsdes sio feitas por categorias difusas
combinadas.

Por exemplo, as freqéncias de ocorréncia combina-
da, para previsdes com 1, 1 ¥2 e 2 dias de alcance variam,
respectivamente, de 98,8%, 97,4% e 96% para 98,6%, 97,2%
e 95,2%, quando se passa da condi¢io de uso de 11 para
sete postos.
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Figura 15. Previsdes com Sistema Especialista Difuso (SED) e Modelo Empirico Linear (MEL): Alcance de 1'2 dias.

E interessante que previsdes difusas podem ser reali-
zadas com uso de sete postos pluviométricos, com cerca de
95% de acerto nas categorias, para até dois dias de alcance.

Caso sejam necessarios rigorosamente 98% de acerto
nas categorias combinadas, o alcance maximo que pode ser
obtido com os modelos pesquisados é de um dia. Porém,
esta margem de acerto é possivel, neste caso, mesmo com
apenas quatro postos pluviométricos.

Finalmente, o uso de apenas um posto pluviométrico
prejudica bastante os resultados, em uma taxa que aumenta
com o alcance da previsio. E possivel, porém, que, mesmo
nestas circunstancias, previsdes sob forma de categorias
difusas possam, na pratica, ter utilidade.

CONCLUSOES

Os principals recursos matematicos que foram conce-
bidos para o sistema tiveram por objetivo o aprendizado,
sendo baseados em uma concepgao alternativa as FAM’s para
a manipulacido de conhecimento, a qual foi denominada
“matriz cognitiva”.

Uma situacao real foi utilizada para testes destes re-
cursos, durante a qual foram identificadas dificuldades
especificas da técnica dos sistemas especialistas para a
previsao ou simulagdo de fendmenos naturais. Estas difi-
culdades sio tipicas de aplicaces praticas, uma vez que
resultam do uso de amostragens limitadas, sendo, princi-
palmente, devidas aos dois fenémenos observados, de-
nominados de “falta de conhecimento” e “falso conheci-
mento”.

As observacées realizadas revelaram que, enquanto a
auséncia de componentes no modelo pode produzir resul-
tados insuficientes, o excesso destas pode prejudicar, pela
produgio de “falso conhecimento”.

Uma vez que o aumento do nimero de combinacGes
exige amostragens maiores para o aprendizado eficiente e
que, em situacGes praticas, dispoe-se quase sempre de séries
limitadas de observacdes, a “falta de conhecimento” decot-
rente constitui um fator restritivo a complexidade dos siste-
mas especialistas difusos.

Esta dificuldade, porém, foi superada pelo recurso das
“bibliotecas combinadas de conhecimento”, desenvolvido
ao longo desta pesquisa. A idéia é que a mesma biblioteca
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Figura 16. Previsdes com Sistema Especialista Difuso (SED) e Modelo Empirico Linear (MEL): Alcance de 2 dias.
Tabela 8. Desempenho comparativo dos modelos. Tabela 9. Novas posi¢des dos prototipos extremos.
Alcance (dias) 1 1Y, 2 Numero de Alcance (dias)
- SED MEL SED MEL SED MEL postos 1 17 2
Ep (cm) 236 250 292 309 403 46,0 11 postos 65 80 85
Ex (cm) 135 236 169 236 329 374 07 postos 115 120 120
Ce (%) 96,9 96,5 953 947 91,0 883 04 postos 130 115 115
Fot (%) 86,7 854 830 835 783 76,0 01 posto 160 170 180
Fop (%) 987 986 973 972 956 931
Foc (%) 98,8 98,7 974 972 96,0 9373

de conhecimento pode conter regras associativas de mode-
los mais simples, que requetem menor numero de combina-
¢des, e que sdo acionadas 2 medida que os conjuntos de
regras correspondentes aos modelos mais complexos nio
sdo suficientemente completos.

A cada novo recurso experimentado para o aprendiza-
do as melhoras foram pouco aparentes, resultando, porém,
significativa ao final, o que nio recomenda a supressio de
nenhum destes procedimentos.

Os indicadores concebidos para avaliacio das previ-
soes categotizadas, chamados de coeficientes de agrupamen-

to, sdo a frequiéncia de ocorréncias totais (Fot), a freqiiéncia
de ocorréncias parciais (Fop) e a freqtiéncia de ocorréncias
combinadas (Foc). Estes coeficientes constituiram as bases
para a interpretacdo, bem como para a avaliacdo da qualida-
de das previsGes categorizadas.

Observou-se que previsdes em categorias difusas, com-
postas de duas categorias adjacentes, com respectivos graus
de pertinéncia, ainda sdo possiveis com freqiiéncias aceita-
veis de acertos, até mesmo para alcances para os quais as
previsdes numéricas resultam inadequadas.

Uma vez que resultam valores excessivos para o erro
maximo (Ex), mesmo quando o coeficiente de eficiéncia (Ce)
¢ favoravel, conclui-se que este coeficiente, bem como fot-
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Figura 17. Previses com alcance de 1 dia em fungio do niimero de postos.

Tabela 10. Perda de eficiéncia (%): Conjuntos
originais (O) e modificados (M).

Alcance (dias) 1 172 2
Postos O M O M O M
11 - - - - - -
07 399 21,0 369 226 33,5 257
04 46,1 34,7 543 358 46,9 398
01 193 76,1 175 82,7 143 789

mas equivalentes baseadas no desvio quadratico, nao é uma
estatistica confiavel para previsoes.

Foram identificadas as duas principais fontes de erros
quando estes modelos sdo utilizados para previsao em situ-
acbes reais, em sistemas com menor nimero de postos de
aquisicdo de dados pluviométricos. Estas sdo a mudanca da
amplitude do dominio das variaveis que representam as pre-
cipitacdes, e a diferenca na capacidade de representagao das
precipitagdes sobre a bacia.

A anilise do efeito da redugio do nimero de postos
pluviométricos, realizada com uso de um coeficiente con-
cebido para este fim (coeficiente de perda de eficiéncia),
revela que, apesar da reducio, ainda sdo possiveis previ-

Tabela 11. Desempenho comparativo por
namero de postos pluviométricos.

Alcance 1 1% 2
(dias)

N. de 7 4 1 7 4 1 7 4 1
Postos

Ep (cm) 259 27,3 31,2 323 34,0 39,4 452 47,7 53,9
Ce (%) 963 959 94,6 942 93,6 91,4 88,7 87,4 83,9
Fot (%) 857 84,9 851 82,6 79,7 80,5 75,5 74,5 74,5
Fop (%) 98,5 98,3 97,7 97,2 96,6 95,8 94,6 93,6 92,1
Foc (%) 98,6 984 979 97,2 96,9 96,0 952 94,0 92,6

soes sob forma de categorias, mesmo para alcance de dois
dias.
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Real-Time Flood Forecasting Using
Fuzzy Expert Systems

ABSTRACT

Flood level forecasts are always approximations, and confidence
intervals are not always suitable, particularly with low confidence prob-
abilities, which result in excessively wide intervals. These intervals are
therefore troublesome when river levels are very low and very high.
Flood level forecasts are proposed as alternatives, both in the tradi-
tional numerical form, and in the form of vague categories. This is
accomplished nsing an expert system based on fuzzy rules and fuzgy
inference.

The methodologies are applied to real time river level forecasts in
the Camagqud river basin (15543 kni®), for lead times of one and two
days. Practical difficulties related to the use of fuzzy systems are iden-
tified and explored.

The effects of raingange network density are analyzed, and it is
Jound that forecasting systems may be operated even where network
density is sparse, given that fuzzy expert systems are available for
symbolic predictions.

Key-words: short-term forecasts; fuzgy expert systems; symbolic
Jorecasts.



