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RESUMO

O objetivo geral desta pesquisa de dissertação é analisar a aplicação da 

análise difusa em uma modelagem em recursos hídricos. A análise difusa foi escolhida 

como técnica para investigação por ser um método de multicritérios para impactos sob 

incerteza, sendo adequado à modelagem e ao gerenciamento de recursos hídricos. As 

incertezas estão ligadas principalmente às características das bacias hidrográficas e à 

imprecisão e escassez de dados hidrológicos. A área escolhida para investigação foi a 

regionalização de parâmetros hidrológicos em bacias hidrográficas de pequeno e 

médio porte.

Foram utilizadas as seguintes técnicas de lógica difusa: análise de 

agrupamento de dados pelo método “c-means” e regressão por metas difusas. Os 

parâmetros hidrológicos regionalizados são de séries de vazões médias diárias (média, 

coeficiente de variação e momentos com pesos probabilísticos); e de vazões máximas 

anuais (média e coeficiente de variação).

As conclusões do trabalho são baseadas na aplicação de índices de 

desempenho para os resultados e na comparação dos resultados desta dissertação com 

os resultados obtidos por outros métodos de regionalização. Através do estudo de caso 

foi possível atingir o objetivo desta dissertação, ou seja, verificar que a aplicação de 

ferramentas difusas como técnica de modelagem de recursos hídricos, no caso, 

regionalização de parâmetros hidrológicos, fornece resultados melhores que os obtidos 

com a utilização de métodos estatísticos padrões.



ABSTRACT

This dissertation addresses the application of fuzzy sets theory in water 

resources modeling. The fuzzy analysis was chosen as a technique for investigation 

because of its adequacy for multi criteria modeling of impacts under uncertainty for 

water resources management. The uncertainties are mostly related to physiographic 

characteristics of the basins and also to imprecision and scarcity of hydrologie data. 

The investigation focused on regionalization of hydrologie parameters in small and 

medium basins.

The following techniques of fuzzy logic were used: analysis of clustering of 

numerical data by the "c-means" algorithm and fuzzy goal regression; regionalization 

of mean daily discharge (mean, coefficient of variation and probability weighted 

moments); and of maximum annual flow (mean and coefficient of variation).

The conclusions are based on performance indices of the results and 

comparison of the results of this dissertation with other methods of regionalization. 

Through the case study it was possible to verify that the application of fuzzy tools as a 

technique of water resources modeling, in this case, regionalization of hydrologie 

parameters, is justified by better results than those obtained with standard statistical 

methods.



1. INTRODUÇÃO

1.1. OBJETIVO GERAL

Na quase totalidade das nações a temática envolvendo recursos hídricos é de 

suma importância, pois lida com um dos elementos vitais à sobrevivência humana. A 

importância da água não está somente no fato de suprir algumas necessidades básicas 

do homem, mas, enquanto recurso natural a ser utilizado para diversos fins, atua 

diretamente no desenvolvimento econômico de uma sociedade. Apesar de haver 

problemas com relação à disponibilidade e/ou qualidade da água em praticamente 

todos os locais, em muitos, as ações planejadas não são tomadas a seu devido tempo, 

ou mesmo, não há sequer um planejamento ou uma atuação gerencial que auxilie a 

tomada de decisões. Atuando com a área gestora está a área técnica que fornece os 

subsídios para o correto manejo dentro das bacias hidrográficas. Neste âmbito, a área 

de recursos hídricos tem recebido nos últimos tempos a colaboração de muitos 

pesquisadores no sentido de ofertar novas técnicas na compreensão e solução dos 

problemas. Uma destas importantes contribuições é a aplicação da análise difusa no 

gerenciamento e modelagem em recursos hídricos.

O objetivo geral desta pesquisa de dissertação é analisar a aplicação da 

análise difusa em uma modelagem em recursos hídricos. A área escolhida para 

investigação foi a regionalização de parâmetros hidrológicos em bacias hidrográficas 

de pequeno a médio porte (50 a 5000 km2), e as técnicas utilizadas foram a 

classificação difusa e a regressão difusa. Os parâmetros hidrológicos regionalizados 

referem-se a séries de vazões médias diárias (média, coeficiente de variação e 

momentos de pesos probabilísticos); e de vazões máximas anuais (média e coeficiente 

de variação). As conclusões do trabalho são baseadas na aplicação de índices de 

desempenho para os resultados e comparação dos resultados desta dissertação com os



resultados obtidos pelo método de regionalização proposto em KAVISKI (1992).

1.2. MOTIVAÇÃO

A análise difusa foi escolhida como técnica para investigação por ser um 

método de multicritérios para impactos sob incerteza, adequado à modelagem e ao 

gerenciamento de recursos hídricos, dadas as incertezas sobre diversos aspectos 

característicos das bacias hidrográficas, além da imprecisão, escassez ou mesmo 

inexistência de dados hidrológicos.

No presente estudo a análise difusa foi aplicada na regionalização 

hidrológica, técnica que procura suprir uma das principais dificuldades que os 

hidrólogos brasileiros enfrentam, que é a insuficiência de dados em boa parte do 

território nacional. A maioria dos estudos envolvendo recursos hídricos necessita de 

observações hidrológicas de campo na região analisada. O principal motivo para a 

insuficiência e/ou inexistência de estações de coleta de dados hidrológicos é a falta de 

recursos financeiros dos órgãos responsáveis pela instalação e manutenção das redes 

de estações hidrométricas. Além disso, em nosso país falta uma definição clara das 

entidades responsáveis e da origem dos recursos necessários para instalação e, 

principalmente, manutenção das estações de coleta. Na verdade, a carência de dados 

hidrológicos é uma realidade em quase todas as regiões do mundo. Por este motivo, a 

regionalização hidrológica é um tema bastante difundido, porém ainda passível de 

receber contribuições no sentido de aprimorar as diversas técnicas utilizadas e obter 

estimativas mais eficientes dos parâmetros hidrológicos em questão.

Nesta pesquisa foram selecionadas para investigação bacias de pequena a 

média contribuição hídrica, pois além de serem as mais problemáticas em relação à 

indisponibilidade de dados, são muito visadas para a implantação de empreendimentos 

descentralizados, como PCH’s (pequenas centrais hidrelétricas) e sistemas de

2
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abastecimento de água e de irrigação.

1.3. DESCRIÇÃO GERAL DAS TÉCNICAS UTILIZADAS

1.3.1. Regionalização hidrológica

A regionalização hidrológica é utilizada quando se necessita realizar estudos 

hidrológicos em um local onde não existem informações hidrológicas suficientes. 

Neste caso, pode-se fazer uso de técnicas de regionalização para transferir informações 

de locais com maior disponibilidade de dados para locais com poucos ou sem dados 

observados. O método de regionalização proposto neste estudo é constituído pelas 

seguintes etapas: i) definir regiões homogêneas através da análise de agrupamentos 

(classificação difusa) em termos dos parâmetros a serem regionalizados e em função 

dos parâmetros meteorológicos e fisiográficos dos locais estudados; ii) através dos 

resultados do melhor agrupamento, definir os parâmetros necessários para a aplicação 

de análise discriminante; iii) implementar a técnica de análise discriminante para obter 

as probabilidades de um local sem dados pertencer às regiões homogêneas definidas; 

iv) definir as equações de regressão para cada região homogênea através da análise de 

regressão difusa.

Os parâmetros regionalizados para um local sem dados são estimados através 

das equações de regressão e em função dos parâmetros descritivos da bacia.

1.3.2. Análise difusa

1.3.2.1. Geral

A análise difusa é classificada como uma das técnicas dos Sistemas



Inteligentes. Os Sistemas Inteligentes abrangem técnicas inspiradas no comportamento 

humano ou da natureza. A lógica difusa é baseada na linguagem natural da 

comunicação humana e os primeiros conceitos de conjunto difuso foram introduzidos, 

em 1965, por Lotfí A. Zadeh (ZADEH, 1965).

Um dos elementos principais associados à análise difusa é o conjunto difuso. 

A idéia do conjunto difuso pode ser tomada como uma generalização do conceito do 

conjunto clássico, no qual a função de pertinência pode assumir apenas os valores 1 ou 

0 para cada indivíduo do conjunto universal, caracterizando o indivíduo como membro 

ou não membro do conjunto que está sendo analisado. No caso dos conjuntos difusos a 

função de pertinência é mais geral, podendo assumir valores dentro de uma 

determinada faixa, indicando um grau de pertinência variável dos elementos no 

conjunto em questão.

A análise difusa permite trabalhar tanto com valores numéricos como com 

termos lingüísticos, podendo ser representados, respectivamente, por um ou mais 

conjuntos difusos.

São diversas as ferramentas desenvolvidas relacionadas à lógica difusa: 

controladores difusos, classificação difusa, regressão difusa, entre outros. Na presente 

pesquisa foram utilizadas as técnicas da classificação e regressão difusa, que são mais 

convenientes para a utilização na regionalização.

1.3.2.2. Classificação difusa

O objetivo da classificação é identificar grupos de elementos de uma 

amostra, tal que a estrutura dos seus dados possua maior similaridade dentro do 

mesmo agrupamento. Na classificação difusa cada local pode possuir um grau de 

aderência não nulo em mais de uma classe. Os valores numéricos do grau de aderência 

podem ser sumariados em termos de uma matriz particionada difusa. Dado que o 

número de valores da função de pertinência que são possíveis para descrever cada



ponto é infinito, é necessário definir um critério de classificação. No método proposto 

para classificação difusa “c-means” (HALL & MINNS, 1999), é definida uma função 

objetivo a ser minimizada, baseada na distância Euclidiana entre cada dado pontual e o 

centro da sua classe.

I.3.2.3. Regressão difusa

A regressão difusa é de extrema adequabilidade na aplicação em recursos 

hídricos, pois em hidrologia é muito comum determinar a relação entre variáveis com 

base em poucos e imprecisos dados. Nestes casos, a aplicação da análise estatística 

convencional não pode ser justificada, dada a escassez dos dados (BARDOSSY et aí, 

1990).

A análise de regressão difusa descreve a variável dependente na forma de um 

número difuso, que é um tipo específico de conjunto difuso ligado somente a variáveis 

numéricas. Os parâmetros da regressão são também considerados como números 

difusos. As variáveis independentes podem ou não ser tomadas como números difusos. 

O caminho pelo qual a regressão difusa é conduzida é determinar os parâmetros da 

regressão que minimiza a imprecisão da variável dependente.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho apresenta a seguinte organização: no segundo capítulo 

descrevem-se os métodos de regionalização e análise difusa utilizados nesta 

dissertação; no terceiro capítulo são apresentados o desenvolvimento e aplicação do 

método proposto em um estudo de caso; o quarto capítulo trata da validação do 

método proposto com aplicação do estudo de caso e análise dos resultados; e 

finalmente no quinto capítulo são discutidas as conclusões e recomendações.

5



2. MÉTODOS DE REGIONALIZAÇÃO E ANÁLISE DIFUSA

6

2.1. GERAL

Neste capítulo são distintamente abrangidos os temas referentes à 

regionalização hidrológica e análise difusa. Assim, este capítulo é dividido em duas 

partes principais. A primeira parte trata da regionalização hidrológica, explanando 

sobre algumas técnicas de mapeamento regional a serem utilizadas na 

complementação do método proposto nesta dissertação. Na segunda parte desta 

revisão é apresentado o tema referente à análise difusa, onde são apresentados o 

histórico, terminologia, conceitos básicos, operações matemáticas com conjuntos 

difusos, bem como os conceitos de classificação difusa e regressão difusa.

2.2. REGIONALIZAÇÃO HIDROLÓGICA

2.2.1. Introdução

Em hidrologia o termo regionalização tem sido utilizado para designar a 

transferência de informações de um local para outro dentro de uma área com 

similaridade no comportamento hidrológico (TUCCI, 2002). A regionalização 

hidrológica é utilizada quando deseja-se estudar um local onde não existem 

informações hidrológicas suficientes. Neste caso, pode-se fazer uso das ferramentas de 

regionalização para transferir as informações necessárias de locais com 

disponibilidade de dados para os locais sem ou com poucos dados observados.

A maioria dos estudos natureza envolvendo recursos hídricos necessita de 

informações hidrológicas na região analisada. Nem sempre dispõe-se de observações



hidrológicas em quantidade suficiente no local, quando esta falta deve ser suprida pela 

regionalização. Na verdade, por mais densa que seja uma rede de coleta de dados, 

nunca será possível cobrir todos os prováveis locais a serem estudados.

As técnicas de regionalização podem ser classificadas como subjetivas e 

objetivas (KAVISKI, 1992). Em geral, as técnicas subjetivas apresentam a 

desvantagem da ambigüidade, pois baseiam-se na subjetividade do usuário. 

Geralmente, na aplicação deste tipo de ferramenta são utilizados mapas e ábacos e 

estão sujeitos a algum tipo de interpretação pessoal. Os métodos de regionalização 

baseados em técnicas objetivas não dependem da inferência do usuário. Além disso, 

apresentam maior praticidade, pois, idealmente, estas técnicas são implementadas 

computacionalmente e dependem de poucos dados de entrada. Outra classificação 

apresentada em KAVISKI (1992) divide as técnicas de regionalização em quatro 

grupos: técnicas empíricas, extensão de séries, regressão e mapeamento regional.

FLEMING (1975) apresenta uma definição para os métodos empíricos, 

segundo a qual, estas técnicas dependem de equações matemáticas para exprimir o 

parâmetro desejado. Nestas equações, a relação entre as variáveis é unívoca, porém, os 

valores dos coeficientes são estimados empiricamente. Os métodos empíricos ainda 

apresentam sua importância, principalmente em bacias hidrográficas que drenam áreas 

bastante reduzidas, onde a escassez de estações fluviométricas condiciona o uso destas 

técnicas.

As técnicas de extensão de séries são utilizadas em locais com períodos de 

observação curtos para os quais se deseja melhorar a média e variância amostrai, com 

base em locais similares com períodos mais extensos. Em geral, as variáveis 

envolvidas nesta técnica devem possuir séries com estrutura temporal semelhante.

Geralmente as técnicas de regressão utilizadas em hidrologia consistem em 

estimar parâmetros hidrológicos em função de parâmetros fisiográficos e 

climatológicos. O uso destes modelos em regionalização hidrológica é bastante 

difundido. A regressão é geralmente utilizada quando se deseja estimar parâmetros
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estatísticos, tais como, a média, variância e quantis em locais sem dados situados em 

uma região para a qual são disponíveis as observações hidrológicas em outros pontos. 

A regressão também pode ser útil para melhorar a precisão de estimadores em locais 

com poucos dados. Em geral, as observações hidrológicas em locais distintos são 

assumidas como amostras de variáveis aleatórias independentes, mas a técnica da 

regressão GLS (mínimos quadrados generalizado) permite considerar locais 

correlacionados.

As técnicas de mapeamento regional consistem na delimitação de regiões 

que possuem comportamento hidrológico similar. As estimativas regionais dependem 

fortemente da técnica de mapeamento regional utilizada. Dado o extraordinário 

desenvolvimento dos computadores, o mapeamento regional por técnicas objetivas 

praticamente substituiu a elaboração de mapas manuais de regiões homogêneas.

As técnicas pertencentes aos quatro grupos definidos acima, em geral, são 

complementares em um estudo de regionalização.

Nesta dissertação é dada ênfase apenas às técnicas utilizadas pelo método 

proposto, que são: regressão, interpolação por equações de superfície, análise de 

agrupamentos e análise discriminante. Considerando a classificação apresentada em 

KAVISKI (1992) as técnicas utilizadas pelo método proposto consistem em técnicas 

de regressão e mapeamento regional (equações de superfície para interpolação, análise 

de agrupamentos e análise discriminante).

Os itens subsequentes descrevem a interpolação ponderada e por superfície 

“spline”, análise de agrupamentos e análise discriminante. A técnica de regressão 

utilizada nesta dissertação está descrita na segunda parte desta revisão bibliográfica 

que trata sobre análise difusa.

2.2.2. Regionalização de parâmetros por equações de superfície

Existem diversas técnicas de interpolação espacial, sendo que as que utilizam



equações de superfície primam pela praticidade e objetivismo. Neste item serão 

analisadas a interpolação por superfície “spline” e interpolação ponderada.

9

Superficie “spline”

A função interpoladora “spline” pode ser representada por:

*
Na expressão (2.1) h (x) é a variável a ser interpolada, x é um vetor com as

componentes x, y  e z (latitude, longitude e altitude) e n é o número de locais com 

dados observados. Os coeficientes são determinados com a aplicação da condição 

de que a expressão (2.1) seja verdadeira para todos os n locais. Na expressão (2.3), x, y  

e z representam, respectivamente, a latitude, longitude e altitude do local analisado; x;, 

yt e z, representam, respectivamente, as latitudes, longitudes e altitudes dos locais com 

dados observados; e s*, s  ̂ e ŝ  representam a variância das latitudes, longitudes e 

altitudes, respectivamente, dos locais com dados observados.

Interpolação ponderada

A interpolação ponderada considera a combinação linear em função dos 

valores observados dos n locais e sua função pode ser representada por:

Os pesos Áj(x) são definidos diretamente a priori, e assume-se que dependem 

exclusivamente da distância entre o vetor x e os vetores dos locais com dados:

(2.4)
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Na expressão (2.5) f(x ) é a distância Euclidiana normalizada pela variância, 

expressa em (2.3) e n é igual ao número de locais com dados observados.

2.2.3. Análise de agrupamentos

2.2.3.1. Geral

Classificação ou agrupamentos podem ser caracterizados como uma técnica 

de análise estatística multivariada, através da qual efetua-se a divisão de uma região 

em sub-regiões que apresentem similaridade nos fenômenos considerados. Este 

particionamento é realizado através da obtenção da interdependência entre variáveis e 

entre indivíduos. As sub-regiões determinadas são chamadas de regiões homogêneas, 

para as quais são definidas relações únicas que expliquem os parâmetros a serem 

regionalizados em função das características descritivas do local (KAVISKI, 1992).

Na análise de agrupamentos o conjunto X  = {x,}'!1 é decomposto em K  sub

conjuntos. O conjunto X  é, na verdade, formado por A vetores amostrais x„ sendo x; = 

(x/i, x,2, ..., Xjn), N  igual ao número de elementos a serem agrupados e n igual ao 

número de características analisadas. A análise de agrupamentos é realizada em função 

de todas as possíveis combinações dos parâmetros característicos dos elementos. Em 

função dos melhores resultados é definido o número de grupos, seus elementos e os 

parâmetros classificadores a serem utilizados na análise discriminante.

A diferença entre as diversas técnicas de análise de agrupamentos está na 

definição dos critérios para caracterizar a similaridade dentro dos grupos e a 

dissimilaridade entre os grupos. Conforme PARK et al., citados por KAVISKI (1992,
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p. 98), as técnicas podem ser divididas em duas categorias principais: técnicas 

hierárquicas e não-hierárquicas. As técnicas não-hierárquicas podem ser subdivididas 

nas seguintes classes: técnicas de particionamento ótimo, técnicas de pesquisa de 

densidade, técnicas de acumulação, técnicas mistas, entre outras.

Em KAVISKI (1992), a análise de agrupamentos foi realizada por meio do 

algoritmo “K-means”, uma técnica do particionamento ótimo do método de 

agrupamento não-hierárquico, cujo critério de otimização é a minimização do traço da 

matriz de dispersão total intra-grupos tr(W). Outro critério comumente empregado é a 

maximização do traço da matriz de dispersão total inter-grupos tr(fi). O traço da matriz 

de dispersão tr(W) significa o erro gerado pela divisão de N  objetos em K 

agrupamentos e(N,K), que é obtido pela expressão abaixo:

z{k) é o vetor que contém as coordenadas, valores das características descritivas dos 

elementos que pertencem ao grupo k; K  é o número total de grupos; N  é o número de 

objetos a serem agrupados; é o vetor que contém as coordenadas do centróide do 

grupo k\ e d(z\k\ fr k) é denominada de distância de Mahalanobis, e é obtida por:

operação padrão de transposição de matrizes.

Outro método de análise de agrupamentos disponível é a classificação difusa 

“c-means” (HALL & MINNS, 1999). Na classificação difusa cada local possui um 

grau de aderência em mais de uma classe. Os valores do grau de aderência podem ser 

sumariados em termos de uma matriz particionada difusa. Dado que o número de

(2.6)

Na expressão (2.6) L^é o número de elementos classificados no grupo G(̂ ;

(2.7)

Na expressão (2.7) Z é a matriz de transformação positiva-definida 

composta das variâncias e covariâncias dos componentes do vetor z e T representa a



valores de aderência que são possíveis para descrever cada ponto é infinito, é 

necessário definir um critério de classificação. Na classificação difusa “c-means” é 

definida uma função objetivo a ser minimizada, baseada na distância Euclidiana entre 

cada dado pontual e o centro da sua classe.

A técnica de classificação “c-means” é apresentada posteriormente no item

2.3.5.
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2.2.3.2. Técnicas para análise dos resultados

Os resultados da análise de agrupamentos podem ser avaliados em função de 

diversas relações. GALEATI et al, citados por KAVISKI (1992, p. 144) propõem a 

relação abaixo para avaliar o valor de K :

Os valores de q(N,K) e e(N,K+1) da expressão (2.8) podem ser obtidos por 

(2.6); K  significa o número total de grupos; e N  é o número de objetos a serem 

agrupados. Considera-se que os dados são distribuídos normalmente e que o resultado 

de (2.8) expressa a redução da variância ao se passar de K  para K  + 1 agrupamentos. 

Empiricamente, é aceita a justificativa de adotar K + 1 classes, caso Fj resulte maior 

que 10.

Conforme MARDIA et al., citados por KAVISKI (1992, p. 144), outras 

relações podem auxiliar na definição do número de grupos, e são expressas por:

Lk > n  + 1, 

N> K( n  + 1), 

K  = ( N / 2 ) V1.

(2.9)

(2 .10)

(2.11)
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Nestas expressões N  é o número de elementos a serem agrupados, n é o 

número de parâmetros classificadores, K  é o número de grupos e Lk é o número de 

elementos reunidos no grupo k.

Ainda, ACREMAN e SINCLAIR, citados por KAVISKI (1992, p. 144), 

apresentam um critério de avaliação dos agrupamentos, baseado no exame da 

consequência hidrológica da combinação de K  grupos e n parâmetros classificadores. 

A técnica consiste em determinar a razão entre a variação entre agrupamentos, VB, e a 

variação dentro dos agrupamentos, Vw, de cada um dos parâmetros a serem 

regionalizados. Considerando um parâmetro qualquer, 6, as expressões para VB e Vw 

são as seguintes:

Nestas expressões N  é o número de elementos a serem agrupados; K  é o 

número de grupos; Lk é o número de elementos reunidos no grupo k; e 6é  o parâmetro 

que está sendo avaliado.

A passagem de K  para K  + 1 agrupamentos se justifica, caso a relação VBIVW 

seja crescente.

2.2.4. Análise discriminante

(2.12)

(2.13)

O objetivo da análise discriminante é alocar uma dada bacia hidrográfica em 

um dos K  grupos definidos na análise de agrupamentos. A alocação é realizada com 

base nas características fisiográficas e/ou climatológicas (KAVISKI, 1992). Na análise



de agrupamentos são definidas as n características fisiográfícas e/ou climatológicas a 

serem utilizadas na análise discriminante.

Supõe-se que a cada grupo está associada a função densidade de 

probabilidade f*(x) em R" de que o vetor x, representado por n características xh 

pertença ao grupo k.

Existem diversas regras discriminantes que podem ser utilizadas. Neste 

trabalho é utilizada a mesma regra discriminante utilizada em KAVISKI (1992), ou 

seja, a regra discriminante de máxima verossimilhança para x. Isto equivale a alocar x 

no grupo k, tal que, seja mínimo o quadrado da distância de Mahalanobis:

Na expressão (2.16) n é o número de grupos definidos na análise de 

agrupamentos.

Na expressão (2.14) é suposto que as amostras do grupo sejam distribuídas 

normalmente com parâmetros e Z, k = 1 e com Z > 0; fik é o vetor do 

centróide do grupo k, Z é a matriz positiva-definida de variâncias e covariâncias das 

componentes do vetor x e T representa a operação padrão de transposição de matrizes.

Conforme TASKER, citado por KAVISKI (1992, p. 146), as probabilidades 

a priori são proporcionais ao número de estações de cada agrupamento, Lk, assim a 

função a ser minimizada é:

A probabilidade a posteriori de que x pertença a um grupo qualquer j  pode 

ser obtida por:
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2.3. ANÁLISE DIFUSA

2.3.1. Introdução

A lógica difusa (nebulosa ou “fuzzy”) é baseada na linguagem natural da 

comunicação humana, onde os conceitos não são precisos, mas aproximados. Por isso, 

a lógica difusa pode utilizar variáveis lingüísticas no lugar de variáveis numéricas. 

Variáveis lingüísticas admitem como valores termos primários, como "muito 

pequeno", "altamente viável do ponto de vista econômico", "pouco frio", etc. 

Entretanto, a lógica difusa também permite trabalhar com variáveis numéricas, cujo 

exemplo mais difundido são os números difusos.

Exemplos de aplicação da análise difusa encontram-se em diversas áreas: 

economia, medicina, bancos de dados, produtos industriais, modelagem e 

gerenciamento de recursos hídricos, entre outros. O número cada vez maior de 

pesquisadores interessados no uso da lógica difusa deve-se principalmente às seguintes 

vantagens:

• Simplicidade - o método é fundamentado em conceitos matemáticos de 

fácil compreensão e na linguagem natural humana;

• Flexibilidade - permite a implementação de novas idéias em qualquer 

parte do sistema;

• Tolerância à imprecisão - a lógica difusa trabalha bem com a incerteza, 

fornecendo bons resultados;

• Facilidade de adaptação do conhecimento de especialistas;

A idéia básica do conjunto difuso é a função de pertinência que classifica um 

elemento como pertencente ou não ao conjunto. A função de pertinência de um 

conjunto difuso pode ser tomada como uma generalização dessa função no caso de 

conjuntos clássicos, nos quais pode assumir o valor 1 ou 0 para cada indivíduo do



conjunto universal, o que caracteriza o indivíduo como membro ou não membro do 

conjunto que está sendo analisado. Esta função pode ser vista como um caso especial 

de uma função mais geral para a qual os indivíduos do conjunto universal podem 

assumir valores dentro de uma determinada faixa, assim indicando um grau de 

aderência variável destes elementos no conjunto em questão. Neste caso, o conjunto é 

denominado conjunto difuso. A figura 2.1 traz, como ilustração, a representação difusa 

de três conjuntos difusos, cujas funções de pertinência expressam a percepção 

subjetiva (//) de um indivíduo qualquer em relação à idade das pessoas; ou seja, as 

funções exprimem o grau que as diversas idades possuem em cada um dos conjuntos 

difusos.
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FIGURA 2.1 -  FUNÇÕES DE PERTINÊNCIA EM RELAÇÃO À IDADE DE UMA PESSOA In: 
AZEVEDO et a/., 2000, p. 52.

A especificação de funções de pertinência é subjetiva, pois um mesmo 

conceito (como por exemplo, a idade ideal para se casar) pode receber funções de 

pertinência muito diferentes se analisado por pessoas diferentes. Esta diferença, 

originada pela subjetividade, não pode ser confundida com aleatoriedade. A não 

aleatoriedade, inclusive, é a principal distinção entre a teoria dos conjuntos difusos e a 

teoria da probabilidade. Como exemplo, seja o conjunto difuso jovem relacionado à 

idade de uma pessoa e uma determinada pessoa de 40 anos. Supondo que o grau de



aderência obtido pela função de pertinência com a idade de 40 anos seja igual a 0,3, 

este grau de associação não é a probabilidade da pessoa ser uma pessoa jovem, pois 

sua idade já está definida.

2.3.2. Histórico e aplicações

O conceito de conjunto difuso foi introduzido, em 1965, por Lotfi A. Zadeh, 

da Universidade da Califórnia em Berkeley (ZADEH, 1965; AZEVEDO et al., 2000). 

Até meados de 1960 os recursos computacionais disponíveis eram fundamentados na 

lógica booleana. Estes sistemas não eram capazes de resolver problemas de 

características ambíguas ocasionadas pela subjetividade ou incerteza na representação 

do sistema e imprecisão ou insuficiência de dados disponíveis.

Uma das primeiras aplicações da lógica difusa foi efetuada em 1974 pelo 

Prof. Mamdani, do Queen Mary College, Universidade de Londres. O Prof. Mamdani 

conseguiu êxito no controle de uma máquina a vapor utilizando os princípios da lógica 

difusa, após várias tentativas com outros sistemas de controle.

O sistema de controle difuso é uma das grandes aplicações da análise difusa. 

A principal característica do sistema de controle difuso é sua capacidade de reproduzir 

o comportamento do operador humano. Isto permite o grande êxito nas aplicações nos 

sistemas especialistas e de apoio à decisão (GALVÃO. In: GALVÃO e VALENÇA, 

1999). A partir do início de 1980 os controladores difusos foram amplamente 

utilizados com aplicações em usinas nucleares, refinarias, processos biológicos e 

químicos, trocadores de calor, máquinas diesel, sistemas de tratamento de água, 

sistemas de operação automática de trens, entre outros. Como exemplo deste último 

caso, pode-se citar a estrada de ferro de Sendai, inaugurada em 1987, cujos projetistas 

utilizaram a lógica difusa no controle da aceleração, frenagem e parada do trem.

Outra aplicação interessante, executada em 1995 por Maytag, foi em uma 

máquina de lavar pratos "inteligente". A máquina combina um termistor, um sensor
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condutivo para determinar o nível de detergente através da medição dos íons na água, 

um sensor de turvação para medir a sujeira na lavagem, e um sensor magnético para 

ler a taxa de giro. Através dos dados fornecidos por estes dispositivos, o sistema 

determina uma otimização no ciclo de lavagem, a fim de dispender o mínimo de 

energia, detergente e água.

O Japão é o país que tem mais entusiasmo na aplicação da lógica difusa. 

Controladores difusos são comumente incorporados aos bens de consumo japoneses. 

Nos dias de hoje mais aplicações vêm surgindo. Dentre os produtos disponíveis no 

mercado que utilizam a lógica difusa pode-se citar: geladeiras (Sharp), ar condicionado 

(Mitsubishi), câmeras de vídeo (Cannon, Panasonic), máquinas de lavar roupa 

(Sanyo), na indústria automotiva: transmissões automáticas, injeção eletrônica, 

suspensão ativa, freios ABS. A National Aeronautics & Space Administration - NASA 

tem estudado controle difuso para ancorar suas naves automaticamente no espaço.

A área de recursos hídricos é uma das mais adequadas para implementação 

da lógica difusa, dada a incerteza nos processos envolvidos, escassez de dados e dada a 

existência de alternativas conflitantes na tomada de decisões no gerenciamento dos 

sistemas de recursos hídricos. A lógica difusa tem sido estudada e aplicada por 

diversos pesquisadores, principalmente na área de operação de sistemas de 

reservatórios (YIN et al., 1999; FONTANE et al., 1997; OWEN et al., 1997; 

RUSSELL & CAMPBELL, 1996; SHRESTHA et al, 1996). A análise difusa 

apresenta-se como um bom método objetivo para auxiliar na tomada de decisões em 

bacias hidrográficas, onde deve-se considerar a existência de conflitos sobre o uso dos 

recursos hídricos por diferentes grupos de usuários interessados.

Alguns pesquisadores aplicam a lógica difusa em conjunto com outras 

técnicas de controle, como redes neurais, criando sistemas conhecidos como 

algoritmos genéticos adaptativos, com o objetivo de construção de um sistema difuso 

capaz de aprender.

Tão promissora quanto as outras diversas técnicas que aplicam a análise
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difusa em recursos hídricos é a regressão difusa. Neste particular, a regressão difusa é 

de extrema adequabilidade, pois em hidrologia é muito comum determinar a relação 

entre variáveis baseada em poucos e imprecisos dados (BARDOSSY et al, 1990). 

Outra importante técnica desenvolvida é a classificação difusa. Esta ferramenta pode 

ser utilizada, por exemplo, na regionalização hidrológica, onde se aplica a técnica de 

agrupamentos na classificação de regiões hidrologicamente homogêneas (HALL & 

MINNS, 1999). Neste trabalho a regressão e classificação difusa serão utilizadas como 

técnicas da regionalização de parâmetros hidrológicos.

Muitas aplicações interessantes em recursos hídricos e ambientais podem ser 

encontradas em publicações técnico-científicas. YU et al. (2000) apresenta um modelo 

de previsão de chuva, cujos parâmetros foram estimados através da regressão por 

metas difusas. Em CAMPANA (1995) é apresentada a obtenção de um hidrograma 

unitário através de técnicas de regionalização baseadas na regressão linear difusa. 

GALVÃO (1995) apresenta o desenvolvimento de um método de previsão climática 

no nordeste para uso em operação de reservatórios, onde foram considerados conceitos 

representados por variáveis difusas. O trabalho desenvolvido em GATES et al. (1991) 

apresenta uma metodologia para tomada de decisões considerando um sistema de 

irrigação implantado em um contexto que possui diversos critérios de planejamento. 

Em BOGARDI et al. (1983) foi desenvolvida uma metodologia de apoio ao 

gerenciamento de um aqüífero, onde objetivos de caráter ambiental são implementados 

em conjuntos difusos.

2.3.3. Conceitos básicos e terminologia da análise difusa

Para descrever os conceitos básicos utiliza-se neste trabalho a nomenclatura 

comumente usada na literatura. Na figura 2.2 pode ser visualizada parte da 

nomenclatura utilizada neste trabalho. Em seguida, são apresentados os principais 

conceitos relacionados à análise difusa.
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FIGURA 2.2 -  FORMA GRÁFICA DE ALGUMAS NOMENCLATURAS PARA O CONJUNTO DIFUSO

Conjuntos difusos

Os conjuntos difusos são coleções de n variáveis do tipo zj, z2,..., i„, que 

caracterizam, qualificam e alteram o objeto de discurso (BORELLI, 1999). Aos 

conjuntos difusos estão associadas termos lingüísticos e números difusos. Um número 

difuso é um tipo específico de conjunto difuso ligado somente a variáveis numéricas. 

A quantidade de termos lingüísticos ou números difusos define o número de funções 

de pertinência associadas ao conjunto, as quais deverão ser simultaneamente utilizadas 

no mapeamento de um valor de entrada. O exemplo da figura 2.1 tem como conjunto 

difuso a idade da pessoa e associados a este conjunto os termos lingüísticos jovem 

(pouca idade), meia idade e velho (muita idade). Na análise de um objeto de discurso 

vários conjuntos podem ser considerados e suas respectivas saídas combinadas para 

compor um valor final único. Utilizando a mesma referência anterior o objeto de 

discurso poderia ser, por exemplo, a “competitividade de uma pessoa no mercado de 

trabalho”, que poderia ter além do conjunto difuso idade, outros como, sexo e grau de 

escolaridade.

Função de pertinência

Uma forma usual de representar a função de pertinência pA, relacionada ao



Na função acima, [0, 1] corresponde ao intervalo de números reais entre 0 e 

1, inclusive.

O mais comum é utilizar o intervalo clássico de números reais entre 0 e 1, 

para exprimir graus de aderência, derivando para o conjunto difuso normal ou 

normalizado. Entretanto, qualquer intervalo arbitrário pode ser utilizado para esta 

finalidade.

O bom desempenho de um conjunto difuso para a representação de um termo 

linguístico ou número difuso, depende da apropriação de sua função de pertinência. 

Por isso, a adequada determinação desta função é de muita importância. Os métodos 

propostos para esta tarefa têm, geralmente, sido empíricos, e comumente envolvem 

questionários feitos para especialistas no assunto em questão, para avaliar quantitativa 

e qualitativamente as percepções subjetivas quanto aos graus de aderência de uma 

determinada classe conceituai ou valor numérico. Os resultados destas pesquisas 

podem ser implementados através de diversos métodos. As respostas podem ser 

processadas quantitativamente através da estatística do número de respostas, ou podem 

ser avaliadas qualitativamente, quando o tempo que o especialista leva para responder 

as questões é considerado na avaliação do grau de subjetividade.

As funções de pertinência dos conjuntos difusos podem assumir diversas 

formas sendo a trapezoidal e a triangular as mais utilizadas. Estas formas apresentam 

como principais vantagens a simplicidade na sua determinação e facilidade de 

implementação computacional. A figura 2.3 apresenta exemplos de função de 

pertinência triangular e trapezoidal.

conjunto difuso A (pertencente ao conjunto universal X, ou universo de discurso X), 

pode ser escrita como:



22

FIGURA 2.3 -  FORMAS TÍPICAS DE FUNÇÕES DE PERTINÊNCIA

É comum representar a função triangular através de três valores pertencentes 

ao eixo das abcissas (parâmetros). Estes valores estão relacionados aos vértices do 

triângulo, sendo que dois representam os limites mínimo e máximo do trecho que 

possue alguma pertinência, e um representa o vértice que possui pertinência máxima. 

De forma similar pode-se representar a função trapezoidal, porém, neste caso, dois dos 

quatro parâmetros condizentes à função representam a pertinência máxima.

Conjuntos difusos convexos e não-convexos

As funções de pertinência podem descrever conjuntos difusos convexos ou 

conjuntos difusos não-convexos. O conjunto difuso convexo tem nos dois lados da 

função em tomo do seu ponto de pertinência máxima, valores sempre crescentes ou 

sempre decrescentes, o mesmo não ocorrendo para o conjunto difuso não-convexo. A 

figura 2.4 apresenta um exemplo de conjunto difuso convexo e um não-convexo.

Cardinalidade

A cardinalidade de um conjunto difuso A para o universo de discurso X  

discreto é expressa como:

(2.17)
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A cardinalidade de um conjunto difuso A para o universo de discurso X  

contínuo é dada por:

(2.18)

FIGURA 2.4 -  EXEMPLOS DE CONJUNTO DIFUSO CONVEXO E NÃO-CONVEXO

Suporte

O suporte (“support”) de um conjunto difuso A é o intervalo de valores de x 

em X, tais que pA(x) > 0 (ver figura 2.2).

suporte(yf) = x\/uA{x) >0. (2.19)

Nível de credibilidade

O nível de credibilidade h é um valor pré-especificado correspondente ao 

menor grau de uma função de pertinência a ser aceito (ver figura 2.2). Um conceito 

ligado ao nível de credibilidade h é o “conjunto ao nível /z”, que corresponde ao 

intervalo de valores de x em X, tais que /uA(x) > h.
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FIGURA 2.5 -  EXEMPLOS DE CONJUNTO DIFUSO ABERTO E FECHADO

Número difuso

Um conjunto difuso, contido no conjunto dos Números Reais (R), que possui 

as propriedades de normalidade e convexidade é denominado número difuso A *. Neste 

trabalho, o asterisco associado a uma letra representa um número difuso. Os números 

difusos são amplamente utilizados nas aplicações práticas, constituindo o tipo mais 

básico de conjunto difuso, pois permitem a utilização de valores numéricos no lugar de 

termos lingüísticos, e são de fácil compreensão.

Largura de um número difuso

Para um número difuso a largura é definida como a distância entre os valores 

limites do intervalo de x, cuja função de pertinência assume valores maiores ou iguais 

ao nível de credibilidade h.

(2.23)

Número difuso médio

O número difuso médio FM(A*) é uma das técnicas mais utilizadas para 

promover a “desfuzificação” ( “defuzzification ”), processo em que o valor da saída 

difusa é convertido em um único valor numérico. A média de um número difuso A* é
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dada por:

Para a definição de um número difuso L-R são necessários, além das funções 

L e R, três parâmetros -  S, b e c. A figura 2.6 apresenta um exemplo de função de 

pertinência de um número difuso L-R.

FIGURA 2.6 -  FUNÇÃO DE PERTINÊNCIA DE UM NÚMERO DIFUSO L-R. In: 
BARDOSSY et al., 1990, p. 1498.

Número difuso L-R

*
Um conjunto difuso A é chamado número difuso L-R A se a sua função de 

pertinência é dada por (BARDOSSY et al., 1990):



As funções L e R podem ser funções contínuas estritamente decrescentes ou 

não estritamente decrescentes. Neste trabalho, por simplicidade, não será abordada a 

definição mais geral das funções L-R, que corresponde a funções não estritamente 

decrescentes. A figura 2.7 é a representação das funções L e R, continuamente 

decrescentes, definidas no intervalo [0, 1], e como funções de z. Nesta figura podem 

ser verificadas as seguintes condições de contorno:

L(z) = R(z) = 1 z < 0, (2.27)

L(z) = R(z) = 0 z > 1. (2.28)

FIGURA 2.7 -  REPRESENTAÇÃO DA FUNÇÃO DE PERTINÊNCIA DE UM 
NÚMERO DIFUSO L-R. In: BARDOSSY et ai, 1990, p. 1498.
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2.3.4. Operações matemáticas envolvendo conjuntos difusos

Como os conjuntos clássicos, os conjuntos difusos também possuem 

operações matemáticas, inclusive, algumas similares entre as duas abordagens.

União

A união de dois conjuntos difusos A e B resulta em um conjunto difuso C, 

descrito por:







Processo de “desfuzificação ”

O processo em que os valores da saída difusa final são convertidos em um 

valor ordinário, é conhecido como “desfuzificação”. Existem vários métodos de 

“desfuzificação”, sendo que, os mais utilizados são: método do máximo critério, 

método da média dos máximos e método do centro de massa (centróide).

2.3.5. Classificação difusa

2.3.5.1. Geral

A classificação (análise de agrupamentos de dados) pode ser caracterizada

comutatividade, associatividade e monotonicidade e se verifica a seguinte propriedade:

Operação de negação

A operação de negação pode ser obtida por:



como uma das técnicas de análise estatística multivariada, através da qual efetua-se a 

divisão de uma região em sub-regiões que apresentem similaridade nos fenômenos 

considerados. Este particionamento é realizado através da obtenção da 

interdependência entre variáveis e entre indivíduos. As sub-regiões determinadas são 

chamadas de regiões homogêneas, para as quais são definidas relações únicas que 

expliquem os parâmetros a serem regionalizados em função das características 

descritivas do local (KAVISKI, 1992).

Como já explanado no item 2.2.3, na análise de agrupamentos o conjunto 

X  = Íí, },=i é decomposto em K  sub-conjuntos. O conjunto X  é, na verdade, formado 

por N  vetores amostrais xh sendo x, = (x,i, x,-2, ..., xin) e n é igual ao número de 

parâmetros característicos dos elementos (parâmetros classificadores). A análise de 

agrupamentos é realizada em função de todas as possíveis combinações dos 

parâmetros característicos dos elementos. Em função dos melhores resultados é 

definido o número de grupos, seus elementos e os parâmetros classificadores a serem 

utilizados na análise discriminante.

2.3.5.2. Descrição do método

O método proposto para classificação difusa, “c-means” (HALL & MINNS, 

1999), permite trabalhar com variáveis ordinárias ou difusas. No caso de considerar 

que as divisões dos dados são abruptas (determinísticas), cada ponto é associado com 

somente uma classe. No caso da divisão difusa, cada ponto pode possuir um grau de 

aderência em mais de uma classe. Neste último caso é definida uma família de K 

conjuntos difusos Ak, onde k = 1,2, ..., K, no universo de discurso de X, onde cada 

conjunto representa uma classe k. O valor de aderência que cada ponto n pode possuir 

na classe k pode ser escrito como:
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(2.44)
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(2.45)

(2.46)

Na expressão acima TV representa o número total de pontos. Os valores de 

aderência podem ser representados na forma de uma matriz, denominada matriz de 

partição difusa U, onde o número de linhas é igual a K  e o número de colunas é igual a 

N. Em cada linha da matriz U representam-se os valores das aderências para cada um 

dos N  pontos na classe k. Dado que o número de valores de aderência que cada ponto 

pode assumir em determinada classe é infinito, é necessário definir um critério de 

classificação ou função objetivo para determinar os elementos da matriz U. Na 

classificação difusa, a função objetivo é baseada na distância Euclidiana dnk entre cada 

dado pontual « e o  centro de classe k:

Na expressão (2.47) C representa o número total de características 

descritivas do local. A função objetivo é dada por:

Na equação (2.48) r é  o parâmetro que controla o nível de incerteza 

(‘‘fuzziness”) no processo de classificação. Para r = 1, o agrupamento passa a ter 

aderências abruptas às classes; com valores de r aumentando, a classificação toma-se 

cada vez mais difusa. Conforme ROSS, citado por HALL & MINNS (1999, p. 698), o 

intervalo tido como razoável é 1,25 < r < 2.

As coordenadas do centro da classe para determinada característica c 

descritiva do local na classe k podem ser dadas por:

(2.47)

(2.48)
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(2.49)

Para se obter o valor difuso ótimo de K, minimiza-se a função objetivo Fobj. 

O nível de precisão r é pré-estabelecido, para o qual pode-se chegar à melhor solução 

através de um método iterativo. O processo pode ser descrito como segue (HALL & 

MINNS, 1999):

a) Seleciona-se o número de classes K  e o nível de precisão r. Cada passo

f) Repete-se os passos (c) a (e), fazendo-se p  = p  + 1, até que a diferença 

entre F0(b̂+1) e F0(b̂ , seja menor que um valor limite e pré-determinado.

O algoritmo apresentado tende a ser mais lento para valores crescentes de r. 

A avaliação do sucesso é dada pelo coeficiente de partição difuso:

pode ser denotado por um número (p) = 0, 1,2,...;

b) Inicializa-se a matriz de partição,

c) Obtém-se os centros das classes, u(k̂ ;

d) Obtém-se o valor de F ^ ;

e) Atualiza-se os elementos da matriz difusa t/^ , através da seguinte

expressão:

(2.50)

(2.51)

XNa equação (2.51) * e representam as operações padrões de multiplicação



e transposição de matrizes, e tr representa a soma dos elementos da diagonal da matriz 

entre parentêses (traço da matriz). Um valor unitário de Fc é obtido se todas as 

entradas em U são iguais a zero ou um, e um valor igual a l/K  indica completa 

ambigüidade, isto é, todos os valores de aderência são iguais a 1 /K. Os elementos da 

diagonal da matriz são proporcionais às aderências não-compartilhadas dos conjuntos 

de dados entre as classes difusas.

Os dois métodos de “desfuzifícação” que podem ser utilizados são o de 

máxima pertinência e o de centro de classe mais próximo. No método de máxima 

pertinência o ponto n é agrupado na classe que possui o valor de aderência máximo. 

No método do centro de classe mais próximo, cada ponto n é agrupado na classe cujo 

centro possui a menor distância Euclidiana até o referido ponto. Cabe lembrar que na 

minimização da função objetivo baseada na distância Euclidiana são considerados 

todos os pontos do conjunto de dados, o que não implica necessariamente, na 

utilização da mínima distância Euclidiana para cada ponto individualmente. Em geral, 

os agrupamentos gerados não apresentam grandes diferenças entre os dois métodos de 

“desfuzifícação”.

A minimização da função objetivo expressa em (2.48) corresponde à 

minimização do traço da matriz de dispersão total intra-grupos (2.6), critério de 

otimização do método de classificação “K-means”. Porém, no método “c-means” as 

divisões dos dados são difusas dada a consideração do grau de aderência // de cada um 

dos pontos em mais de uma classe.

2.3.6. Regressão difusa

2.3.6.1. Geral
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A regressão difusa pode ser uma ferramenta muito útil em recursos hídricos,



considerando-se que em hidrologia geralmente necessita-se determinar a relação entre 

variáveis baseada em poucos e imprecisos dados. O campo de aplicação da 

modelagem da regressão difusa vem crescendo rapidamente. As possibilidades de 

aplicação são diversas, com exemplos importantes nas áreas de planejamento, projeto, 

operação, gerenciamento e controle (CHANG et a i, 1996). A regressão difusa 

possibilita a consideração da complexa inferência humana na avaliação do sistema. A 

medida do erro é o único tipo de incerteza enfatizado na regressão por mínimos 

quadrados, sendo que nenhuma interferência do especialista pode ser feita na análise. 

Neste tipo de abordagem não é possível considerar os erros que as variáveis 

independentes possam apresentar.

A análise de regressão difusa descreve a variável dependente y  na forma de 

um número difuso. Em todos os casos de regressão difusa os parâmetros da regressão 

são considerados como números difusos. A variável independente x pode ou não ser 

tomada como um número difuso. O caminho pelo qual a regressão difusa é conduzida 

consiste em determinar os parâmetros da regressão que respeitem a minimização da 

imprecisão de y.

O modelo de regressão difusa pode ser genericamente representado por:

y*(t) = x{t)ra*+ e . (2.52)

Na expressão (2.52) y  (t) representa a variável dependente, sendo que t=l...T 

e T é o número total de pontos amostrais; x(t) é o vetor de variáveis independentes, 

x(0=[*i(0v»A*-i(0]; a é o vetor de parâmetros a serem estimados; e £ é o erro 

esperado. Na regressão difusa, considera-se que o vetor a* é composto por números 

difusos, sendo representado por:

a* = [a*(l),...,a*(K)]. (2.53)

Na expressão (2.53) K  é o número total de parâmetros a serem 

determinados. Além do vetor a*, na regressão difusa, o vetor x(t) ou a variável y (t), 

ou ambos, podem ser tomados como um conjunto de números difusos.



Em TANAKA et al. (1982) é apresentado o primeiro trabalho de 

desenvolvimento da regressão difusa, onde foi considerado o modelo de regressão 

linear difusa. Neste trabalho, é demonstrada a construção de um modelo de 

programação linear sujeito a um grau mínimo de ajuste em cada observação, para 

resolver o processo de mapeamento onde deve ser considerada a menor incerteza 

possível. O problema consiste na otimização do número difuso previsto através da 

minimização de um determinado critério de incerteza.

BARDOSSY et al. (1990) considerou o modelo linear definido em 

TANAKA et al. (1982), apresentando porém, outros critérios de incerteza.

Em CHANG et al. (1996) é apresentado um modelo modificado de regressão 

linear difusa, denominado de modelo de regressão por metas difusas. O estudo de caso 

analisado demonstrou que este modelo utiliza um sistema mais simples e que 

geralmente fornece resultados melhores se comparados aos resultados da regressão 

linear difusa.

Em seguida são descritos os modelos de regressão linear difusa e regressão 

por metas difusas, tais como apresentados respectivamente em BARDOSSY et al. 

(1990) e CHANG et al. (1996).

2.3.6.2. Regressão linear difusa

Em BARDOSSY et al. (1990) são apresentadas duas interpretações da 

regressão difusa. Para a compreensão das interpretações, por simplicidade, foi 

considerado um modelo de regressão linear com uma variável independente (K= 2) e 

apenas os parâmetros a* foram considerados como números difusos. Logo, este 

modelo pode ser representado por:
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Na expressão (2.54) y  (t) representa a variável dependente; x(t) é a variável



independente; a { \)  e a ( 2) são os parâmetros a serem estimados; s é  o erro esperado; e 

T corresponde ao número total de pontos amostrais disponíveis para a análise de

regressão. Na regressão linear difusa apresentada em BARDOSSY et al. (1990),
%

considera-se que o vetor a é composto por números difusos do tipo L-R (item 2.3.3). 

Interpretação A

A figura 2.8 pode auxiliar na compreensão desta interpretação do modelo 

linear de regressão difusa. Esta figura ilustra as funções de pertinência do número 

difuso observado y*(t) e do número difuso previsto /[x(í),tf*]. Para ambas as funções 

de pertinência foi considerado o mesmo nível de credibilidade h (ver item 2.3.3). Os 

intervalos de y(t) aceitos ao mesmo nível mínimo de aceitação são representados por 

AB e CD, respectivamente, para o número difuso observadoy*(t) e previsto j[x{t),a*~\.

FIGURA 2.8 -  INTERPRETAÇÃO A DA REGRESSÃO DIFUSA NO ESPAÇO DA FUNÇÃO 
DE PERTINÊNCIA DE f .  In: BARDOSSY et a i, 1990, p. 1499.
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Considerando a interpretação A, o objetivo da análise de regressão difusa 

consiste em encontrar os números difusos a*(l) e a*(2), tal que o intervalo ou largura 

do número difuso observado se encontre dentro do intervalo do número difuso



previsto, considerando para ambos os números difusos o mesmo nível de credibilidade 

h. Consequentemente, o segmento CD deve conter AB , para todo t = 1,..., T.

Como pode ser observado na figura 2.8, existem inúmeras soluções para este 

caso de análise de regressão difusa. Assim, deve ser adotado um critério de otimização 

do número difuso a se prever, dado pela função (2.52). O objetivo da otimização é 

determinar o vetor de parâmetros a*, tal que a incerteza associada c o m /1̂ ) seja a 

menor possível. Na interpretação A, a medida da incerteza V a ser minimizada é 

definida como a incerteza prevista, ou seja, a incerteza definida no domínio das 

variáveis independentes. Um dos caminhos para obter este tipo de incerteza é através 

da medida de imprecisão da regressão H(x( 1), ... ,y). O cálculo de H  pode ser feito 

considerando-o igual à área sob a função de aderência //(x(l), ... ,x(l),y), onde I  é o 

número total de variáveis independentes consideradas. Utilizando como ilustração o 

exemplo da figura 2.8, H  é a área sob o triângulo formado pela função de pertinência

38
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Interpretação B

A segunda interpretação apresentada em BARDOSSY et al. (1990) é 

ilustrada na figura 2.9, onde são considerados na parte (a) da figura, os conjuntos de 2 

pontos (x(t),y(t) e x(T),y(T)). Como pode ser observado, os números difusos y*(t) e 

y*(T), para o mesmo nível de credibilidade h, possuem, respectivamente, as larguras 

w(t,h) e w(T,h). As figuras 2.9(b) e 2.9(c) representam as funções de pertinência dos 

números difusos dos parâmetros a*(l) e «*(2). Os intervalos w(a(\),h) e w(a(2),h) 

podem ser visualizados nestas figuras. Como pode ser verificado na figura 2.9(a), para 

o nível de credibilidade h adotado, existe um número infinito de funções 

a(l,t)+a(2,t)x(t), tal que a( 1 ,t) é um elemento de w(a(l),h) e a(2,t) é um elemento de 

w(a(2),h).

FIGURA 2.9 -  INTERPRETAÇÃO B DA REGRESSÃO DIFUSA NO ESPAÇO x. y E 
ESPAÇO DA FUNÇÃO DE PERTINÊNCIA DOS PARÂMETROS. In:
BARDOSSY et ai, 1990, p. 1499.



A interpretação B pode ser assim resumida: para todo y(t) pertencente a 

w(t,h), devem existir coeficientes a(\,t) e a(2,t), pertencentes, respectivamente, a 

w{a{\),t) e w(a(2),t), que satisfaçam a função y(t)=a( 1 ,t)+a(2,t)x(t). Como existem 

inúmeras linhas que assumem esta função e que satisfazem as condições apresentadas, 

deve ser adotado um critério que permita a otimização do número difuso previsto. A 

interpretação B pode estar associada com duas diferentes formas de medida de 

incerteza, largura média ou máxima largura de <3*(1) e a*(2). A medida da incerteza 

média dos parâmetros individuais a ser minimizada (TANAKA et al., 1982), é 

expressa como:
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Na expressão (2.58) são consideradas as larguras dos números difusos 

correspondentes a cada um dos parâmetros a (k). Os significados físicos de b(k) e c(k) 

podem ser conferidos na figura 2.6 (parâmetros b e c).

A segunda medida de incerteza pode ser tomada como a máxima das 

medidas de incertezas verificadas nos parâmetros individualmente. A medida da 

incerteza neste caso é o maior comprimento do intervalo do número difuso entre os 

parâmetros a (k), para o qual a função de pertinência é maior ou igual a zero:

Obtenção do sistema a ser otimizado

Para qualquer uma das três formas de obtenção da medida de incerteza, bem 

como para a regressão difusa linear e não-linear, o problema recai na programação 

matemática com restrições lineares. Nesta dissertação será discutido somente a 

regressão linear. O modelo não-linear é discutido por BARDOSSY e BARDOSSY et 

al., conforme citado em BARDOSSY et al. (1990, p. 1500).



Opcionalmente, na análise de regressão pode ser considerado um ponto de 

referência x . Este valor deve, se possível, ser selecionado tal que represente o ponto 

onde acredite-se existir maior precisão na análise de regressão. O ponto de referência 

pode ser a média, o máximo ou o valor médio entre os extremos das observações de 

x(t), entre outros.

As expressões que formarão as restrições são:
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Nas expressões acima Y(t,h) é a largura do intervalo do número difuso y*(t) 

ao nível de credibilidade h e A(k) corresponde ao parâmetro S da figura 2.6. 

Considerando os critérios de medida de incerteza da interpretação B, a análise de 

regressão pode ser realizada através da programação linear. Para a medida de incerteza 

da interpretação A, a análise de regressão pode ser transformada em um modelo linear. 

Considerando os pontos extremos dos intervalos válidos para x(k) como sendo:

A medida de incerteza (2.57) pode ser reescrita como uma função linear de 

b(k) e c(k):

Os resultados da análise de regressão podem ser interpretados por 2 

diferentes caminhos. Em problemas de tomada de decisão é comum utilizar os 

resultados como números difusos completos , ou seja, é considerada toda a função de 

pertinência. Se é necessário um valor ordinário, um valor único, o resultado pode ser



fornecido em termos do número difuso médio (ver item 2.3.3).

Em BARDOSSY et al. (1990) são apresentadas as seguintes observações:

a) a medida de incerteza V da regressão depende do vetor de referência x 

adotado, do nível de credibilidade h adotado e da função L-R adotada 

para representar as funções de pertinência;

b) é importante que o pesquisador possua um conhecimento mínimo da 

relação existente entre a variável dependente e as variáveis 

independentes, a fim de definir corretamente o tipo de função que melhor 

represente a dependência entre xey ;

c) em geral, a medida de incerteza prevista (interpretação A) fornece 

melhores resultados que a máxima e média medida de incerteza 

(interpretação B);

d) para níveis de credibilidade muito baixos (menores que 0,5) as variáveis 

previstas y(t) tomam-se muito imprecisas. Para níveis de credibilidade 

muito altos (maiores que 0,7 ou 0,8) a variável prevista y(t) se toma 

abmpta;

e) em geral, as funções do tipo L-R, como por exemplo, 1 -  xf, são 

adequadas para descrever os números difusos da regressão. Valores 

maiores de p  indicam maior certeza acerca do valor central da função de 

pertinência ou a incerteza nos valores que se afastam do valor central.

No estudo de caso realizado por BARDOSSY et al. (1990) foi investigada a 

sensibilidade da análise de regressão linear difusa quanto à seleção do critério de 

incerteza e ponto de referência, chegando à seguinte conclusão: quando há maior 

credibilidade no valor do ponto de referência a ser adotado, o critério da medida de 

incerteza indicado é o da incerteza média (interpretação B). Caso contrário, ou seja, 

quando não existe nenhuma certeza sobre o ponto de referência, o critério da medida 

de incerteza prevista fomece melhores resultados.
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Nas expressões acima = e ~ têm, respectivamente, as interpretações 

lingüísticas ‘aproximadamente menor ou igual a’ e ‘aproximadamente maior ou igual 

a’. As equações (2.63) e (2.64) representam as restrições objetivas. É conveniente 

representar estas inequações por funções de pertinência lineares dos tipos não- 

crescente e não-decrescente. A figura 2.10 apresenta estes dois tipos de representação 

das funções de pertinência, onde as regiões de função crescente e decrescente são 

consideradas lineares. O intervalo de valores no eixo de CXj para o qual os valores de 

pertinência //, são decrescentes, denominado ‘intervalo de tolerância’, é igual a ô, 

(figura 2.10(a)). Analogamente, o intervalo de valores no eixo de CXj para o qual os 

valores de pertinência /v, são crescentes é igual a ôj (figura 2.10(b)). Os intervalos de 

tolerância são, entre os valores afetados pela inferência do especialista, os de maior 

sensibilidade.

FIGURA 2.10 -  REPRESENTAÇÃO DAS FUNÇÕES LINEARES DE PERTINÊNCIA: (a) NÃO- 
CRESCENTE; (b) NÃO-DECRESCENTE. In: CHANG et ai, 1996, p. 436.

2.3.6.3. Regressão por metas difusas

Ao contrário da regressão linear difusa, na qual é realizada a minimização da 

incerteza a partir de um nível mínimo de credibilidade h imposto, a regressão por 

metas difusas visa maximizar o nível de credibilidade, através da imposição da largura 

difusa determinada pelo conhecimento do especialista. O problema recai na 

programação objetiva com múltiplas metas difusas e pode ser simplificado por:



As expressões das funções de pertinência não-crescente e não-decrescente 

são dadas, respectivamente, por (2.65) e (2.66):

Quando o modelo de otimização torna-se muito complicado pela 

maximização de muitos níveis de credibilidade, o sistema pode ser simplificado pela 

introdução de um nível de credibilidade pré-definido.

Para o conjunto de n observações (x e y ) existem n metas difusas a serem 

analisadas no modelo de programação difusa. O problema é concebido como a 

maximização dos mínimos níveis de credibilidade das metas sujeitas às restrições. 

Cada restrição é representada por uma função de pertinência triangular, que é na 

verdade a interseção das funções de pertinência não-crescente e não-decrescente. 

Assim, cada meta restrita deve ser representada por duas inequações de restrições. O 

maior grau de ajuste ocorre quando o valor observado da variável dependente y  é igual



(2.68)

(2.69)

(2.70)
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Nas expressões anteriores y, representa a variável dependente; x,y representam 

as variáveis independentes, onde j=\...n e n representa o número total de variáveis 

independentes; a(y são parâmetros a serem estimados; T corresponde ao número total 

de pontos amostrais; hn e hi2 são, respectivamente, os níveis de credibilidade da função 

de pertinência não-crescente e não-decrescente, a serem determinados na otimização; e 

e( é o termo de incerteza ou intervalo de tolerância, para o qual a função de pertinência 

toma valores intermediários entre 0 e 1. As figuras 2.11 (a) e 2.1 l(b) ilustram as 

funções de pertinência não-crescente e não-decrescente, respectivamente. A função de 

pertinência não-crescente (figura 2.11 (a)) representa o primeiro grupo de restrições, 

representado por (2.68), enquanto a função de pertinência não-decrescente (figura 

2.1 l(b)) explica o segundo grupo de restrições, representado por (2.69).

FIGURA 2.11 - FUNÇÕES DE PERTINÊNCIA UTILIZADAS NO MODELO DE REGRESSÃO DE METAS 
DIFUSAS: (a) NÃO-CRESCENTE; (b) NÃO-DECRESCENTE. In: CHANG eía/., 1996, p. 437.

Das expressões (2.67) a (2.70) e figura 2.11 podem ser verificadas as 

seguintes proposições (CHANG et al., 1996):



Proposição 4

“O termo de incerteza e, deve ser determinado antes da análise de regressão 

ser realizada, baseado em conhecimento do especialista. O valor de e, pode ser 

assumido como uma razoável proporção de de acordo com o padrão de distribuição 

da amostra.”
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3. MÉTODO PROPOSTO

3.1. INTRODUÇÃO

Neste capítulo descreve-se o desenvolvimento e estudo de caso do método

proposto.

O objetivo geral deste trabalho de dissertação é verificar a aplicabilidade da 

análise difusa em recursos hídricos. A modelagem escolhida para aplicação foi 

regionalização hidrológica. A fim de possibilitar a avaliação desta aplicação em termos 

de melhoria nos resultados, selecionou-se para a análise de comparação um método de 

regionalização já proposto. O método escolhido para realizar a análise de comparação 

dos resultados foi implementado em KAVISKI (1992). O objetivo da análise foi 

verificar o comportamento de algumas técnicas de lógica difusa na regionalização, 

desta maneira, foram utilizados os mesmos dados de entrada, as mesmas técnicas não 

difusas complementares, os mesmos estudos de caso e as mesmas aplicações para 

análise dos resultados do método proposto em KAVISKI (1992). Esta atitude visou 

assegurar que as diferenças nos resultados se justificassem exclusivamente pelas 

técnicas de lógica difusa implementadas. O método desenvolvido por KAVISKI 

(1992) foi selecionado para comparação pelos seguintes motivos:

• trata-se de um método objetivo, de simples aplicação, que utiliza um 

número reduzido de dados de entrada e dispensa a utilização de mapas, 

gráficos e ábacos;

• foi comparado a outros métodos disponíveis no meio técnico-científico, 

comprovando ser mais eficaz;

• o estudo de caso envolveu bacias hidrográficas de pequenas áreas de 

drenagem, que são atualmente unidades hidrológicas de grande interesse 

para a implantação de empreendimentos ligados aos recursos hídricos;



O método apresentado para estudo de caso em KAVISKI (1992), foi 

subdividido em: i) método de regionalização de vazões de cheia por meio do uso de 

fórmulas empíricas; ii) regionalização de parâmetros de séries de vazões médias 

diárias; e iii) regionalização de parâmetros de séries de vazões máximas anuais. Neste 

trabalho de dissertação foram considerados os itens (ii) e (iii), para os quais foram 

aplicados estudos de caso.

As técnicas de lógica difusa consideradas mais adequadas para 

implementação na regionalização foram classificação difusa e regressão difusa.

3.2. REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES MÉDIAS 

DIÁRIAS

3.2.1. Introdução

Este método teve como premissa regionalizar parâmetros de séries de vazões 

médias diárias de maneira objetiva e que faça uso de dados básicos de fácil obtenção 

(fisiográficos e climatológicos). A unidade hidrológica focada foram bacias de 

pequena a média área de drenagem (entre 50 e 5000 km2). Os parâmetros 

regionalizados foram: média das vazões médias diárias Q , coeficiente de variação das 

vazões médias diárias CV[Q\ e momentos de pesos probabilísticos de ordem 1 a 3 das 

vazões médias diárias uniformes, MPi[(9], MP2[(9] e MP3[(7|. Estes parâmetros são de 

grande importância para a obtenção de diversas características da bacia, tais como a 

curva de permanência, ferramenta fundamental para o desenvolvimento de estudos de 

PCH’s (rentabilidade econômica e potência ótima de dimensionamento), sistemas de 

abastecimento de água, condições para navegação, entre outros. Os parâmetros 

regionalizados são determinados com as seguintes expressões:
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(3.2)

(3.3)

(3.4)

Nestas expressões Qt representa a vazão média diária; n é o número de 

elementos componentes da série histórica de vazões diárias; e k é  a ordem do momento 

de pesos probabilísticos sendo considerado, sendo que k= 1...3.

3.2.2. Descrição geral do método

A estrutura de regionalização utilizada nesta dissertação pode ser 

esquematizada pelas etapas descritas a seguir.

Foram coletados dados climatológicos, fisiográficos e fluviais, de locais 

situados na região de estudo, no caso, o Estado do Paraná. Os dados são referentes ao 

ponto de instalação das estações fluviométricas selecionadas ou às bacias hidrográficas 

representadas por estas estações. Os dados que não estavam sobre os locais de 

instalação das estações fluviométricas foram transferidos para estes locais por alguma 

técnica de regionalização.

A próxima etapa foi utilizar a análise de agrupamentos para definir K regiões 

homogêneas em termos das variáveis Q, CV[Q], MP][(7], MP2[Q\ e MP3[£7|. Através 

da análise de agrupamentos foi possível determinar os parâmetros classificadores, ou 

seja, os parâmetros climatológicos e fisiográficos que foram utilizados em uma 

aplicação de caso na etapa denominada de análise discriminante. Os parâmetros 

climatológicos e fisiográficos utilizados foram: latitude xF, longitude yF, altitude zF,



área de drenagem A, precipitação total média anual de longo período P e o coeficiente 

de variação das precipitações totais anuais CVfP]. A técnica utilizada para a definição 

das regiões homogêneas foi a classificação difusa.

Para cada uma das regiões homogêneas foram definidas as equações que 

determinam os parâmetros Q, CW[Q], MP][£>], MP2[£>] e MP3[£7| em função das 

características da bacia. Os dados utilizados na determinação das equações de 

regressão foram os dados observados ou regionalizados das estações do agrupamento 

de cada região homogênea. Nesta dissertação foi proposta a regressão difusa para a 

determinação das expressões que relacionam os parâmetros.

Após o desenvolvimento do método de regionalização foram implementadas 

as técnicas utilizadas para a aplicação do método em uma bacia hidrográfica sem 

informações hidrológicas situada na região do estudo. Os dados necessários que foram 

coletados referentes à bacia sem informações hidrológicas para aplicação do método 

são: latitude, longitude, altitude e área de drenagem. Em função da localização e 

altitude desta bacia, foram determinados por regionalização (interpolação), a 

precipitação total média anual de longo período e o coeficiente de variação das 

precipitações totais anuais. Assim, em função dos parâmetros classificadores 

determinados na análise de agrupamentos foi realizada a análise discriminante para 

definir as probabilidades de que o local em análise pertença a cada uma das K  regiões 

homogêneas. Enfim, os parâmetros Q, CV[0], MP,[g], MP2[0] e MP3[Q] foram 

determinados pela equação de regressão definida para a região homogênea em que se 

enquadrou o local estudado.

3.2.3. Dados utilizados

Foram selecionadas tantas estações fluviométricas sobre a área de interesse 

quanto possível. Destas estações interessaram os dados de vazões médias diárias: 

média Q (l/s/km2), coeficiente de variação CW[Q\ e momentos de pesos
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probabilísticos de ordem 1 a 3 das vazões médias diárias uniformes, MPi[£?], MP2[0] 

e MP3[(7|; dados relacionados ao ponto de instalação da estação: latitude xF (graus 

decimais), longitude yF (graus decimais) e altitude zF (m); e dados relacionados às 

bacias hidrográficas drenadas pelas estações: área de drenagem (km2).

Foram também selecionadas diversas estações pluviométricas localizadas 

sobre e no entorno da área de interesse. Das informações pluviométricas foi extraída a 

precipitação total média anual de longo período P (mm) e o coeficiente de variação 

das precipitações totais anuais CVfP], além da latitude xP (graus decimais), longitude 

yp (graus decimais) e altitude zP (m) da estação.

Outros tipos de dados característicos do local poderiam ser selecionados para 

a aplicação do método, desde que disponíveis nos locais desprovidos de informações 

fluviais. Exemplos destes dados são informações meteorológicas como temperatura, 

umidade, insolação, entre outros. Os dados utilizados nesta pesquisa são de fácil 

obtenção e acredita-se que possuem grande influência nos parâmetros de séries de 

vazões médias diárias.

Em KAVISKI (1992) foram selecionadas para a região de estudo 55 estações 

fluviométricas e 94 estações pluviométricas. Um dos critérios de seleção utilizados 

para a escolha das estações fluviométricas foi relativo à área de drenagem ser menor 

que 5000 km2. O grupo de estações é o mesmo utilizado em estudos de regionalização 

para pequenas bacias do Estado do Paraná desenvolvidos por KAVISKI e FIOR

(1986). Os parâmetros regionalizados nestes estudos são de: vazões médias, mínimas e 

máximas. O último ano de dados utilizado destas estações é 1982. Cabe ressaltar que, 

nesta dissertação, não foi efetuada uma atualização dos dados a fim de assegurar que 

as diferenças nos resultados entre os métodos comparados possam ser avaliadas 

exclusivamente pela implementação de técnicas de análise difusa.

Dados tais como, área de drenagem, latitude, longitude e altitude das 

estações fluviométricas foram obtidos de BRASIL (1987). Os dados latitude, longitude 

e altitude das estações pluviométricas foram obtidos de BRASIL (1981). Os
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parâmetros Q, CV[£>], MPi[(9], MP2[(9] e MP3[g] de cada uma das estações 

fluviométricas foram obtidos de KAVISKI e FIOR (1985). Os valores de P e CV[P] 

de cada estação pluviométrica foram obtidos de HOLTZ, citado por KAVISKI (1992, 

p. 167). Estes valores foram obtidos dos dados observados entre os anos de 1954 e 

1964.

Foram considerados os valores de P e CV[.P] regionalizados para as 

estações fluviométricas obtidos diretamente de KAVISKI (1992). Os valores de P e 

CV[P], disponíveis para as estações pluviométricas, foram transferidos para os locais 

de instalação das estações fluviométricas utilizadas no estudo, através do método de 

regionalização implementado em KAVISKI (1992). Neste trabalho, a regionalização 

de P e CV[P] foi efetuada de acordo com os seguintes critérios: para estações 

fluviométricas localizadas em regiões de interpolação, os valores foram obtidos por 

superfície “sp/úze”; e para estações fluviométricas localizadas em regiões de 

extrapolação foi utilizada a interpolação ponderada.

Na tabela 3.1 são apresentadas as estações fluviométricas utilizadas no 

estudo, cuja identificação é feita através do código ANEEL1 e nome. Nesta tabela 

estão também disponíveis as seguintes informações: período de dados utilizado e os 

parâmetros básicos a serem utilizados na regionalização hidrológica: xF, yF, zF, A , Q, 

CV[0], MPj[g], MP2[0], M?3[Ql P e CV[P], A figura 3.1 apresenta a localização 

das estações fluviométricas dentro do Estado do Paraná.

Na tabela 3.2 são apresentadas as estações pluviométricas utilizadas no 

estudo e os respectivos parâmetros básicos. Constam desta tabela: código ANEEL2, 

nome, xP, yP, zP, P e CV[P]. A figura 3.2 apresenta a localização das estações 

pluviométricas dentro da área de estudo. Como pode ser observado na tabela 3.2, o 

dado CVfP] não é disponível para todas as estações pluviométricas da lista. Este 

parâmetro foi regionalizado para as estações fluviométricas em função de um número 

reduzido de dados amostrais.
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TABELA 3.1 - ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS E PARÂMETROS BÁSICOS UTILIZADOS NO ESTUDO
continua

LO



TABELA 3.1 - ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS E PARÂMETROS BÁSICOS UTILIZADOS NO ESTUDO
conclusão



FIGURA 3.1 - ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS UTILIZADAS NO ESTUDO DE CASO
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TABELA 3.2 - ESTAÇÕES PLUVIOMÉTRICAS E PARÂMETROS P E CV[P|
continua
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TABELA 3.2 - ESTAÇÕES PLUVIOMÉTRICAS E PARÂMETROS P E CV[P]
conclusão



FIGURA 3.2 - ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS UTILIZADAS NA REGIONALIZAÇÃO DE P E CV[P]

£
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3.2.4. Definição das regiões homogêneas

3.2.4.1. Desenvolvimento

A análise de agrupamentos foi realizada usando-se classificação difusa “c- 

means” (HALL & MINNS, 1999). A técnica foi utilizada com o auxílio de ferramenta 

específica, implementada no MATLAB através do “Fuzzy Logic Toolbox’’ 

(MathWorks, 1998).

Os melhores agrupamentos dos parâmetros hidrológicos Q , CV[(9], 

MPi[0], MP2[(7] e MP3[0] foram determinados em função dos parâmetros xF, yF, zF, 

A, P e CV[P]. Foram realizadas todas as combinações possíveis, envolvendo os 

parâmetros classificadores a fim de determinar os melhores agrupamentos.

O método proposto de classificação difusa consiste em determinar os 

elementos da matriz de partição difusa U, através da minimização da função objetivo 

dada por (2.48). Os elementos da matriz são os valores de pertinência que cada 

elemento pode assumir em cada grupo. O número de linhas da matriz V  corresponde 

ao número de classes e o número de colunas corresponde ao número total de estações 

fluviométricas.

O método de “desfuzificação” implementado no MATLAB busca agrupar 

cada estação na classe em que possui a maior aderência.

As diversas características descritivas de cada um dos locais foram 

normalizadas através da equação:

Na expressão (3.5) ync representa a característica c do local n, y c é a média 

da característica c entre os conjuntos de dados; e crc é o desvio padrão da



característica c.

O método de classificação difusa “c-means” não permite a definição a priori 

do número ideal de classes. Logo, o número ideal de classes foi determinado 

iterativamente, analisando-se a vantagem de se passar de K  para K+1 grupos através da 

verificação da conseqüência hidrológica. Nesta técnica avalia-se a razão entre a 

variação entre agrupamentos VB e a variação dentro dos agrupamentos Vm dos 

parâmetros hidrológicos a serem regionalizados. Os valores de VB e Vw são obtidos por 

(2.12) e (2.13), respectivamente. O número ideal de classes é considerado igual a K, 

quando a relação VBIVW passa a ser decrescente ao utilizar K+1 grupos. Para evitar a 

formação de agrupamentos com o número de estações muito discrepantes entre si, o 

valor ideal de K  foi determinado também em função de (2.9).

Em KAVISKI (1992) o número ideal de agrupamentos também foi definido 

em função da verificação da conseqüência hidrológica e que ao menos a equação 

expressa em (2.9) fosse satisfeita. O método utilizado pelo autor no referido trabalho 

para análise de agrupamentos foi o “K-means”. Este método utiliza como critério de 

otimização a minimização do erro devido ao particionamento de N  objetos em K 

agrupamentos, através da distância de Mahalanobis. O erro devido ao particionamento 

e a distância de Mahalanobis são dados, respectivamente, por (2.6) e (2.7).

3.2.4.2. Resultados

O agrupamento adotado foi o gerado para 7 grupos em função dos 

parâmetros classificadores xF, yF, P e CV[P]. Este agrupamento obteve o maior valor 

da média de VBIVw entre os agrupamentos que verificam a equação expressa em (2.9). 

Para este agrupamento a equação (2.10) também foi verificada. Os valores da relação 

VB/VW, obtidos considerando o agrupamento adotado, para os parâmetros hidrológicos 

Q ; CV[£?], MPitôb M?2[Q] e MP3[(2] são, respectivamente, iguais a: 1.555, 0.454, 

0.801, 0.935 e 1.025. Estes resultados são melhores se comparados aos valores obtidos
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em KAVISKI (1992), onde o agrupamento adotado considerou xF e yF como 

parâmetros classificadores, o valor de K  resultou igual a 5 e os valores de VBÍVW 

determinados para os parâmetros Q , CW[Q\, MP][g], MP2[0] e MP3[(9] são 

respectivamente iguais a: 1.260, 0.076, 0.152, 0.188 e 0.215.

Conforme indicação de ROSS, citado por HALL & MINNS (1999, p. 698), 

os valores de r, parâmetro que especifica o nível de incerteza e é utilizado na função 

expressa em (2.48), são recomendados para variar de 1,25 a 2,0. O valor de r foi 

adotado igual ao máximo indicado (r=2,0), indicando assim um alto nível de incerteza 

a respeito da ambigüidade dos dados.

O coeficiente de partição difuso Fc, obtido pela expressão (2.51) efetua a 

avaliação do sucesso do agrupamento e resultou igual a 0,80. Este resultado revela que 

a classificação foi bem sucedida, pois está bem acima de 0,14 (1 /K). Quando Fc resulta 

igual a 1IK indica extrema ambigüidade dos resultados.

A tabela 3.3 apresenta a relação de estações fluviométricas, identificadas 

através de seus códigos ANEEL, classificadas em cada um dos 7 grupos.
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3.2.5.1. Desenvolvimento

O modelo de regressão difusa adotado nesta dissertação foi o por metas 

difusas, pois conforme explanado em CHANG et al. (1996), este modelo parece 

fornecer um melhor ajuste da variável dependente y  se comparado ao modelo de 

regressão linear difusa. Os parâmetros hidrológicos a serem regionalizados foram 

determinados por expressões que relacionem estes parâmetros com as características 

fisiográfícas e climatológicas da bacia estudada. Estas expressões foram determinadas 

uma para cada grupo homogêneo definido na análise de agrupamentos, através da 

análise de regressão por metas difusas. Todos os parâmetros considerados na regressão 

foram lognormalizados. O modelo de regressão difusa pode ser generalizado por:



credibilidade otimizados na estimativa dos parâmetros da regressão (ver fíg. 2.11). 

Foram analisados todos os possíveis casos de combinação entre parâmetros utilizados 

como variáveis independentes, sendo adotado o caso que apresentou o maior grau de 

ajuste médio h .
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3.2.5.2. Resultados

A análise de regressão difusa recai em um problema de programação por 

metas difusas de maximização de uma função objetivo sujeita a diversas restrições. O 

problema foi implementado com o auxílio da ferramenta de otimização do MATLAB 

através do “Optimization Toolbox” (MathWorks, 1997).

Foram realizados testes de sensibilidade com os dois maiores agrupamentos 

(Grupos 4 e 6) para definir qual valor do termo de incerteza e, expresso nas equações

(2.38) e (2.39), representa melhor os valores previstos da variável dependente y. Este 

valor, em geral, é pré-definido pelo especialista. Nos testes de sensibilidade, sempre 

que possível, foram utilizados todos os parâmetros fisiográficos e climatológicos como 

variáveis independentes. Os valores de e considerados foram iguais a 30, 60 e 100% de 

y. Os ajustes foram analisados para todos os parâmetros a serem regionalizados, exceto 

para CV[(7], cujos resultados demonstraram-se inconsistentes. O parâmetro para 

análise de decisão foi a soma das porcentagens dos erros SPE, obtido pela seguinte 

expressão:

(3.8)

Na expressão (3.8) y t significa a variável dependente observada; y, 

representa a variável dependente estimada; e Lk é o número de estações do 

agrupamento considerado. Através dos testes de sensibilidade, observou-se que a 

qualidade da estimativa dos parâmetros praticamente não é alterada pelos diferentes



valores de e utilizados. Para a obtenção das equações de regressão dos parâmetros o 

valor de e considerado é igual a 60% de y.

Não foi possível determinar as equações de regressão por metas difusas para 

ln(CV[g]), pois os resultados apresentaram-se inconsistentes (valores negativos ou 

demasiadamente superestimados).

As tabelas 3.4 a 3.7 apresentam os modelos de regressão obtidos através do 

método proposto para ln(g), ln(MPi[g]), ln(MP2[g]) e ln(MP3[g]), respectivamente, 

que apresentaram o maior grau de ajuste médio h expresso na equação (3.7). Na 

última linha destas tabelas é apresentado o grau de ajuste médio h . Os melhores 

ajustes foram determinados para equações com termo independente, cujo grau de 

ajuste médio h resultou igual a 1 na maioria dos ajustes. Porém estas equações não 

possuem bom comportamento na aplicação em locais que não foram utilizados na 

construção do modelo, estimando valores muito diferentes dos observados.

Pelos valores do grau de ajuste médio, observa-se que todas as equações de 

regressão que foram definidas tiveram um bom desempenho.

Em KAVISKI (1992) os parâmetros Q, CV[g], MP^g], MP2[g] e MP3[g] 

foram determinados por interpolação ponderada, onde é considerada a probabilidade 

de que o local sem dados pertença a um determinado grupo.
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3.2.6. Análise discriminante

O objetivo da análise discriminante é alocar uma dada bacia hidrográfica em 

um dos K  grupos definidos na análise de agrupamentos. A alocação é realizada com



base nas características fisiográfícas e/ou climatológicas (KAVISKI, 1992). Na análise 

de agrupamentos são definidas as n características físiográficas e/ou climatológicas a 

serem utilizadas na análise discriminante.

Supõe-se que a cada grupo está associada a função densidade de 

probabilidade f*(x) em R” de que o vetor x, representado por n características x, 

x=(xi,...,xw), pertença ao grupo k.

Existem diversas regras discriminantes que podem ser utilizadas. Neste 

trabalho foi utilizada a mesma regra discriminante utilizada em KAVISKI (1992), ou 

seja, a regra discriminante de máxima verossimilhança para x. Isto equivale a alocar x 

no grupo k, tal que, seja mínimo o quadrado da distância de Mahalanobis.

Conforme citado no item (2.2.4), as probabilidades a priori são proporcionais 

ao número de estações de cada agrupamento, Lk. A função a ser minimizada é dada 

pela expressão (2.15). A probabilidade a posteriori de que x pertença a um grupo 

qualquer j  pode ser obtida por (2.16).

A análise discriminante é utilizada diretamente na aplicação de um estudo de 

caso. Cabe lembrar que, neste caso, o vetor x é composto pelos valores das seguintes 

características: xF, yF, P e CV[P] (item 4.2).

3.3. REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES 

MÁXIMAS ANUAIS

3.3.1. Introdução

O objetivo desta aplicação foi regionalizar parâmetros de séries de vazões 

máximas anuais de forma direta e objetiva, com a utilização de poucos dados básicos 

de fisiografia, climatologia e fluviometria. A região estudada foi a mesma analisada na 

regionalização de parâmetros de séries de vazões médias diárias, ou seja, bacias de
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pequena a média área de drenagem (entre 50 e 5000 km2), localizadas no Estado do 

Paraná. Os parâmetros regionalizados são: média das vazões máximas anuais Qmaxe 

coeficiente de variação das vazões máximas anuais CV[(?max]. A importância destes 

parâmetros encontra-se na determinação de vazões de cheia associadas a determinados 

riscos em diversos tipos de obras hidráulicas e para o entendimento da ocorrência de 

inundações.

3.3.2. Descrição geral do método

A estrutura de regionalização para determinar Qtmx e CV[£)max] seguiu a 

mesma seqüência de passos que no caso das vazões médias diárias (3.2.2).

Os parâmetros básicos utilizados na análise de agrupamentos foram: 

fisiográficos - latitude xF, longitude yF, altitude zF, área de drenagem A e declividade 

média do talvegue principal s; climatológicos - precipitação total média anual de longo 

período P , coeficiente de variação das precipitações totais anuais CV[.P], média dos 

totais precipitados máximos anuais de um dia de duração P maxi e coeficiente de 

variação dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração CV[.Pmaxl]; 

fluviais -  vazão média diária de longo período Q e coeficiente de variação das vazões 

médias diárias CV[Q\.

Foram determinados por regionalização (interpolação), em função da 

localização e altitude desta bacia, a precipitação total média anual de longo período, o 

coeficiente de variação das precipitações totais anuais e a média e o coeficiente de 

variação dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração. Através do 

método de regionalização implementado no item 3.2 foram determinados para o local 

sem informações hidrológicas, os valores da média e coeficiente de variação das 

vazões médias diárias. Desta maneira, foi necessário que o método de regionalização 

descrito no item 3.2 estivesse implementado para a mesma área de estudo, 

considerando as mesmas estações fluviométricas e pluviométricas.
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3.3.3. Dados utilizados

Selecionou-se diversas estações fluviométricas localizadas dentro da região 

de estudo. Os dados coletados são referentes às séries de vazões: média das vazões 

médias diárias Q (l/s/km2), coeficiente de variação das vazões médias diárias CV[(9], 

média das vazões máximas anuais Qmax (l/s/km2) e coeficiente de variação das vazões 

máximas anuais CV[(9max]; dados relacionados ao ponto de instalação da estação: 

latitude xF (graus decimais), longitude yF (graus decimais) e altitude zF (m); e dados 

relacionados às bacias hidrográficas drenadas pelas estações: área de drenagem A 

(km2) e declividade média do talvegue principal s (m/km). As estações fluviométricas 

utilizadas neste trabalho são as mesmas do item 3.2 e as mesmas utilizadas em 

KAVISKI (1992). A tabela 3.1 apresenta estas estações e os parâmetros: xF, yF, zF, A, 

Q , CV[Q], MP,[0], MP2[Q], MP3[Ql P e CV[P]. O último ano de dados utilizado 

destas estações é 1982. Os parâmetros Qmax, CV[(9max] e s de cada uma das estações 

fluviométricas foram obtidos de KAVISKI e FIOR, conforme citado em KAVISKI 

(1992, p. 180).

Foi selecionada uma rede de estações pluviométricas representativa da área 

de interesse e seu entorno. Os dados coletados foram: a precipitação total média anual 

de longo período P (mm), o coeficiente de variação das precipitações totais anuais 

CV[P], a média dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração P maxi, e 

o coeficiente de variação dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração 

CV[.Pmaxi]; além da latitude xP (graus decimais), longitude yP (graus decimais) e 

altitude zP (m) da estação. Os dados de P e CV[P] regionalizados para os locais das 

estações fluviométricas foram obtidos diretamente do item 3.2, onde foi utilizado o 

grupo de estações pluviométricas listadas na tabela 3.2. Para a obtenção de P maxi e 

CV[Pmaxl] foram selecionadas 69 estações pluviométricas localizadas sobre e no 

entorno da região estudada. Os dados latitude, longitude e altitude das estações foram 

obtidos de BRASIL (1981).

Os valores de Pmaxi e CVfPmaxi] de cada estação pluviométrica foram
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obtidos de HOLTZ, citado por KAVISKI (1992, p. 180). O autor definiu para cada 

estação pluviométrica equações de regressão por mínimos quadrados ordinário (OLS -  

Ordinary Least Squares) expressas por:

Na expressão (3.9) hT,t é a altura da precipitação associada a T anos de 

recorrência (7=1,...,100) e t dias de duração (t= 1,...,6), a, f i , yQÓ são parâmetros 

estimados por OLS e y é um parâmetro obtido por tentativas de ajuste em papel bi-log. 

As expressões que fornecem Pm̂ \ e CV[Pmaxl] derivam da denominada distribuição 

de Pareto e são escritas como:

Os valores de Pm™\ e CV[.Pmaxi] disponíveis para as estações pluviométricas, 

foram transferidos para os locais de instalação das estações fluviométricas utilizadas 

no estudo, através do método de regionalização implementado em KAVISKI (1992). 

A regionalização de P maxi e CV[Pmaxi] foi efetuada de acordo com os seguintes 

critérios: para estações fluviométricas localizadas em regiões de interpolação, os 

valores foram obtidos por superfície “spliné”\ e para estações fluviométricas 

localizadas em regiões de extrapolação foi utilizada a interpolação ponderada. As 

regiões de interpolação são definidas através do limite inferior e superior da latitude 

para cada grau de longitude. Neste trabalho foram considerados os valores de Pmiei\ e 

CV[Pmaxi] regionalizados para as estações fluviométricas obtidos diretamente de 

KAVISKI (1992).

Na tabela 3.8 são apresentadas para cada estação fluviométrica utilizada no 

estudo, os valores de s, Qmax, CV[(2max], P max\ e CV[.Pmaxi]. A tabela 3.9 apresenta as 

estações pluviométricas utilizadas para a obtenção de P maxi e CV[.Pmaxl]. Constam 

desta tabela o código ANEEL, nome, xP, yP, zP, P ms*\ e CVfPmaxi]. A figura 3.3 

apresenta a localização das estações pluviométricas da tabela 3.9.

(3.9)

(3.10)

(3.11)
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FIGURA 3.3 - ESTAÇÕES PLUVIOMÉTRICAS UTILIZADAS NA REGIONALIZAÇÃO DE P ^ i  E C VIP ^J
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3.3.4. Definição das regiões homogêneas

3.3.4.1. Desenvolvimento

O desenvolvimento da análise de agrupamentos é similar ao apresentado no 

item 3.2.4.1. As diferenças referem-se aos parâmetros regionalizados e classificadores.

A análise de agrupamentos dos parâmetros hidrológicos Qmxi e CV[£>max] foi 

realizada em função dos parâmetros xF, yF, zF, A, s, P , CV[.P], P mwí\ , CV[Pmaxi], Q e 

CV[(7|. Os melhores agrupamentos foram determinados através da implementação de 

todas as combinações possíveis envolvendo os parâmetros classificadores.

3.3.4.2. Resultados

O melhor agrupamento dos parâmetros Qmax e CV[£)max] foi o gerado para 3 

grupos em função dos parâmetros classificadores s, P e P maxi. Este agrupamento 

obteve o maior valor da média de VB/VW entre os agrupamentos que verificam a 

equação expressa em (2.9). Para este agrupamento a equação (2.10) também foi 

verificada. Os valores da relação VB/VW assumidos para os parâmetros hidrológicos 

ômaxe CV[0max] são, respectivamente, iguais a: 2,231 e 0,692. Em KAVISKI (1992) 

os parâmetros classificadores são A, Q e CV[(7|, o valor de K  resultou igual a 4 e os 

valores de VBIVW determinados para os parâmetros (9maxe CV[0max] são 

respectivamente iguais a: 1,710 e 0,754.

Os valores de r, parâmetro que especifica o nível de incerteza e é utilizado na 

função expressa em (2.48), são recomendados entre de 1,25 a 2,0 (ROSS, citado por 

HALL & MINNS, 1999, p. 698). O valor de r foi adotado igual ao máximo indicado 

(r=2,0), indicando assim um alto nível de incerteza a respeito da ambigüidade dos 

dados.



O coeficiente de partição difuso Fc (equação 2.51) resultou igual a 0,72. Este 

resultado revela que a classificação foi bem sucedida, pois está bem acima de 0,33 

(1 !K).

A tabela 3.10 apresenta a relação de estações fluviométricas, identificadas 

através de seus códigos ANEEL, classificadas em cada um dos 3 grupos.

3.3.5. Determinação das equações de regressão que estimam QmsK e CV[gmax]

3.3.5.1. Desenvolvimento

O modelo de regressão difusa utilizado para estimar os parâmetros segue a



metodologia apresentada no item 3.2.5.1 (séries de vazões médias diárias).

O modelo de regressão difusa pode ser generalizado conforme a expressão

(3.6). Nesta expressão^ é a variável regionalizada descrita no forma difusa, assumida 

como Qmme CV[gmax]; xj, j  = l,.. . ,p ,  representa as características físiográficas, 

climatológicas e fluviais da bacia e podem ser: xF, yF, zF, A, s, P , CV[P], Pmaxi, 

CV[Pmaxl], Q e CV[g]; a*, y = 0,...,/?, são os parâmetros difusos a serem 

determinados na regressão difusa; e Lk é o número de estações do agrupamento 

considerado.

3.3.5.2. Resultados

A análise de regressão difusa recai em um problema de programação por 

metas difusas de maximização de uma função objetivo sujeita a diversas restrições. O 

problema foi implementado com o auxílio da ferramenta de otimização do MATLAB 

através do “Optimization Toolbox” (MathWorks, 1997).

Para definir qual valor de do termo de incerteza e, indicado nas expressões

(2.38) e (2.39), representa melhor os valores previstos de y, foram realizados testes de 

sensibilidade com os dois maiores agrupamentos (Grupos 1 e 2). Os valores de e 

considerados foram iguais a 30, 60 e 100% de y. Os ajustes foram analisados para 

todos os parâmetros a serem regionalizados. O parâmetro para análise de decisão foi a 

soma das porcentagens dos erros SPE, obtido por (3.8).

Para a obtenção das equações de regressão dos parâmetros Qmax e CV[(2max], 

o valor de e considerado é igual a 60% de y, pois este valor gerou os menores 

resultados de SPE para os Grupo 1 e 2.

As tabelas 3.11 e 3.12 apresentam os modelos de regressão obtidos através 

do método proposto para ln(Q max) e ln(CV[Gmax]), respectivamente, que apresentaram 

o maior grau de ajuste médio h , obtido pela equação (3.7). Na última linha destas 

tabelas é apresentado o grau de ajuste médio h .
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Tal como revelam os valores do grau de ajuste médio, observa-se que as 

equações de regressão definidas para ln(Q max) tiveram um bom desempenho para 

todos os Grupos. Para a estimativa de ln(CV[£)max]) dos Grupos 2 e 3 a equação de 

regressão também foi bem definida. Para o Grupo 1 o desempenho da estimativa de 

ln(CV[£>max]) foi razoável.
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Os melhores ajustes foram determinados para equações com termo 

independente, cujo grau de ajuste médio h resultou igual a 1 na maioria dos ajustes. 

Porém estas equações não possuem fornecem bons resultados na aplicação em locais 

que não foram utilizados na construção do modelo, estimando valores muito diferentes 

dos observados.

Em KAVISKI (1992) os parâmetros ln (0 max) e ln(CV[£max]) foram 

transferidos através de equações de regressão lineares determinadas por WLS 

(mínimos quadrados ponderado) para cada agrupamento. Na definição dos parâmetros 

todas as variáveis envolvidas foram lognormalizadas. Foi suposto que Qmax e CV[gmax] 

seguem o modelo log-normal a 2 parâmetros.

A análise discriminante foi utilizada na aplicação de um estudo de caso, 

através dos parâmetros classificadores s, P e Pmaxi (item 4.3).
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4. ANÁLISE DOS RESULTADOS

4.1. GERAL

O método de regionalização desenvolvido nesta dissertação foi aplicado em 

alguns locais, a fim de efetuar a análise dos resultados dos estudos de caso. Com a 

análise dos resultados foi possível verificar a aplicabilidade do método através da 

comparação com os dados observados e verificar se o método proposto fornece 

melhorias nos resultados através de comparações com o método apresentado em 

KAVISKI (1992).

Para possibilitar a análise dos resultados, os locais estudados são estações 

fluviométricas que possuem dados observados, porém não foram utilizadas no 

desenvolvimento dos estudos de casos.

Os índices estatísticos utilizados para avaliar os métodos que foram 

comparados são o desvio médio quadrático dq, e absoluto da, e são aplicados em cada 

parâmetro regionalizado p :

Nas expressões acima corresponde ao valor do parâmetro p  na estação i 

obtido através dos dados históricos observados em /; y. corresponde ao valor do 

parâmetro p  estimado pelo método de regionalização proposto nesta dissertação ou em 

KAVISKI (1992); e n é o  número de locais analisados.



4.2. REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES MÉDIAS 

DIÁRIAS

A aplicação do método de regionalização proposto para a obtenção de 

parâmetros de séries de vazões médias diárias foi efetuada nos locais das estações 

fluviométricas apresentadas na tabela 4.1. A figura 4.1 apresenta a localização destas 

estações dentro do Estado do Paraná. Todas estas estações drenam áreas menores que
'y

5000 km . O conjunto de estações selecionadas apresenta distintos tamanhos de séries 

e qualidade. Na tabela 4.1 são apresentados dados obtidos diretamente de BRASIL

(1987) - código, área de drenagem, coordenadas, altitude e período de observação 

considerado -  e dados obtidos de KAVISKI (1992) -  estimativas da precipitação total 

média anual de longo período e coeficiente de variação das precipitações totais anuais.
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Primeiramente, foi efetuada a análise discriminante sobre as estações da 

tabela 4.1. Os parâmetros classificadores correspondem às seguintes características: xF, 

yF,PeC W [P\.

Para as nove estações da tabela 4.1 foram estimados, pelo método proposto 

os parâmetros: média das vazões médias diárias Q e momentos de pesos 

probabilísticos de ordem 1 a 3 das vazões médias diárias uniformes, MP|[<2], MP2[Q] 

e MP3[g]. Como já explanado no item 3.2.5.2, não foi possível determinar as equações



de regressão por metas difusas para o coeficiente de variação das vazões médias 

diárias CV[£?]. A determinação deste parâmetro foi efetuada pelo método utilizado em 

KAVISKI (1992), ou seja, por interpolação ponderada, onde é considerada a 

probabilidade de que o local sem dados pertença a um determinado grupo. Nas tabelas

4.2, 4.3 e 4.4 são apresentados os parâmetros estimados pelos dados amostrais, pelo 

método de regionalização proposto nesta dissertação e pelo método apresentado em 

KAVISKI (1992), respectivamente. A tabela 4.3 apresenta também a qual dos sete 

agrupamentos pertence a estação analisada. O conjunto de estações que deu origem a 

cada uma das regiões homogêneas pode ser verificado na tabela 3.3 do item 3.2.4.2.

Para a maioria das estações não foi possível efetuar as comparações com 

dados amostrais em termos dos parâmetros CW[Q\ , MP][(7], MP2[(7| e MP3[(7|, pois 

estes dados não estão disponibilizados. Apenas uma única estação possui as 

estimativas amostrais destes parâmetros. A análise dos resultados considerou apenas o 

parâmetro Q.

Para o método proposto nesta dissertação os valores de dq e da resultaram 

iguais a 0,127 e 0,118, respectivamente. Para o método apresentado em KAVISKI 

(1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 0,168 e 0,160, respectivamente. 

Considerando estes dois índices, o método proposto nesta dissertação apresenta um 

bom grau de melhoria na regionalização do parâmetro Q .

Em uma análise complementar efetuou-se a estimativa do parâmetro Q, 

através da aplicação da classificação difusa e da interpolação ponderada, onde é 

considerada a probabilidade de que o local sem dados pertença a um determinado 

grupo. Esta última técnica foi utilizada em KAVISKI (1992) para as estimativas dos 

parâmetros Q, CV[(2], MP^g], MP2[(9] e MP3[(9]. O objetivo desta análise foi 

verificar se houve alguma melhoria considerando somente a aplicação da classificação 

difusa. Os valores de Q obtidos por este método estão apresentados na tabela 4.5.
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FIGURA 4.1 - ESTAÇÕES FLUVIOMÊTRICAS UTIZADAS NA AVALIAÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO PARA REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES MÉDIAS DIÁRIAS
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Utilizando a classificação difusa e interpolação ponderada na estimativa de 

Q, os valores de dq e da resultaram iguais a 0,154 e 0,140, respectivamente. Para o 

método apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 

0,168 e 0,160, respectivamente. Considerando estes dois índices, pode-se concluir que 

mesmo com a utilização da técnica de lógica difusa apenas na classificação há um bom 

grau de melhoria na regionalização do parâmetro Q .
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4.3. REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES 

MÁXIMAS ANUAIS

O método de regionalização proposto foi utilizado para estimar os 

parâmetros de séries de vazões máximas anuais nos locais das estações fluviométricas 

apresentadas na tabela 4.6. A figura 4.2 apresenta a localização destas estações dentro 

da região de estudo. As áreas drenadas por estas estações são menores que 5000 km2. 

O conjunto de estações selecionadas tem uma boa representatividade quanto ao 

tamanho e qualidade das séries. Na tabela 4.6 são apresentados os dados obtidos 

diretamente de BRASIL (1987): código, área de drenagem, coordenadas, altitude e 

período de observação considerado. Na tabela 4.7 são apresentados dados obtidos de 

KAVISKI (1992): estimativas da declividade média da bacia, precipitação total média 

anual de longo período P, coeficiente de variação das precipitações totais anuais 

CV[P], média dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração Pmmi e



coeficiente de variação dos totais precipitados máximos anuais de um dia de duração 

CV[.Pmaxl]; e os dados estimados pelo método proposto no item 4.2: vazão média diária 

de longo período Q e coeficiente de variação das vazões médias diárias CV[£>].

O primeiro passo foi efetuar a análise discriminante sobre as estações da 

tabela 4.6, através dos parâmetros classificadores correspondem às seguintes 

características: s, P e P m axl .

Para as estações selecionadas foram estimados, pelo método proposto, os



parâmetros média das vazões máximas anuais Qmax, e coeficiente de variação das 

vazões máximas anuais CV[(9max]. Nas tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 são apresentados os 

parâmetros estimados pelos dados amostrais, pelo método de regionalização proposto 

nesta dissertação e pelo método apresentado em KAVISKI (1992), respectivamente. 

Na tabela 4.9 é indicado a qual dos agrupamentos pertence a estação analisada. O 

conjunto de estações que deu origem a cada uma das regiões homogêneas pode ser 

verificado na tabela 3.12 do item 3.3.4.2.

Para a estimativa de Qmax, pelo método proposto nesta dissertação, os 

valores de dq e da resultaram iguais a 0,372 e 0,278, respectivamente. Para o método 

apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 0,400 e 

0,355, respectivamente. Considerando estes dois índices, o método proposto nesta 

dissertação apresenta um bom grau de melhoria na regionalização do parâmetro Qmax.

Considerando a estimativa de CV[£>max], os valores de dq e da resultaram 

pelo método proposto iguais a 0,334 e 0,252, respectivamente. Para o método 

apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 1,290 e 

0,794, respectivamente. Por estes resultados, pode-se constatar que o método proposto 

nesta dissertação apresenta uma melhora significativa também na regionalização do 

parâmetro CV[gmax],
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FIGURA 4.2 - ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS UTILIZADAS NA AVALIAÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO PARA REGIONALIZAÇÃO DE PARÂMETROS DE SÉRIES DE VAZÕES MÁXIMAS ANUAIS



5. CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES

5.1. GERAL

Neste capítulo apresenta-se as conclusões e recomendações obtidas ao longo 

da pesquisa e no desenvolvimento do método proposto. O objetivo geral desta 

pesquisa de dissertação consta em analisar a aplicação da análise difusa em uma 

modelagem em recursos hídricos. A área escolhida para investigação foi 

regionalização de parâmetros hidrológicos em bacias hidrográficas de pequeno a 

médio porte (50 a 5000 km ), e as técnicas de lógica difusa selecionadas foram 

classificação difusa e regressão difusa. Os parâmetros hidrológicos regionalizados são 

de séries de vazões médias diárias (média, coeficiente de variação e momentos de 

pesos probabilísticos); e de vazões máximas anuais (média e coeficiente de variação). 

As conclusões do trabalho são baseadas na aplicação de índices de desempenho para 

análise dos resultados e comparação dos resultados desta dissertação com os resultados 

obtidos pelo método de regionalização proposto em KAVISKI (1992).

Através do estudo de caso foi possível atingir o objetivo desta dissertação, ou 

seja, verificar que a aplicação de ferramentas da lógica difusa em uma técnica de 

modelagem de recursos hídricos, no caso, regionalização de parâmetros hidrológicos, 

fornece resultados melhores que os obtidos com a utilização de métodos tradicionais.

5.2. PRINCIPAS CONCLUSÕES

O método proposto apresentou bastante simplicidade na sua conceituação 

matemática e desenvolvimento, confirmando uma das principais vantagens citadas da



análise difusa. Esta característica foi verificada em ambas as técnicas de lógica difusa 

utilizadas nesta dissertação. Outra vantagem comum aos sistemas difusos é a utilização 

da experiência do especialista no desenvolvimento do método. Esta característica foi 

também verificada em ambas as técnicas de lógica difusa implementadas.

Na classificação difusa o especialista pode intervir no parâmetro que controla 

o nível de incerteza r (“fuzziness”) no processo de particionamento, tomando como 

base o intervalo de variações nos parâmetros a serem classificados. Pode-se atribuir 

um valor menor para r, caso ocorram na região estudada regiões com características 

fisiográficas, meteorológicas e fluviais bastante diferenciadas entre si e/ou os 

parâmetros fluviais possuam forte dependência dos parâmetros fisiográficos e 

meteorológicos. Desta maneira, os agrupamentos formados possuem um maior grau de 

certeza, fato este já conhecido previamente.

No caso da regressão difusa, os intervalos de tolerância são, entre os 

parâmetros afetados pela inferência do especialista, os de maior sensibilidade. Porém, 

verificou-se no estudo de caso, que, para os parâmetros hidrológicos relacionados às 

séries de vazões médias diárias, as variações nos intervalos de tolerância não 

interferem na definição das equações.

A classificação difusa apresentou melhores resultados que a análise de 

agrupamentos pelo método “K-means” tanto no desenvolvimento do método proposto 

como na aplicação do estudo de caso. Os valores da relação de variâncias VBIVW 

assumidos para os parâmetros hidrológicos Q, CV[£>], MPjfg], MP2[(7|, MP3[(7|, 

£?maxe CV[£)max] para o método proposto são, respectivamente, iguais a: 1.555, 0.454, 

0.801, 0.935, 1.025, 2.231 e 0.692. Em KAVISKI (1992) os valores de VB/VW 

determinados para os parâmetros Q , CV[Q\, MPi[0], MP2[Q\, MP3[{9], Qnmx e 

CVfgmax] são respectivamente iguais a: 1.260, 0.076, 0.152, 0.188 e 0.215, 1.710 e 

0.754. Pode-se observar pela comparação dos valores que há um significativo aumento 

da relação de variâncias para os parâmetros classificados pelo método “c-means”, 

exceto para CV[gmax].
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Para verificar se haveria, efetivamente, alguma melhoria na aplicação do 

estudo de caso pela utilização da classificação difusa, foi efetuada uma análise 

complementar para a estimativa de Q , onde não foi considerada a regressão difusa e, 

sim, a interpolação ponderada. Esta última técnica foi utilizada em KAVISKI (1992). 

Utilizando a classificação difusa e interpolação ponderada na estimativa de Q, os 

valores de dq e da resultaram iguais a 0,154 e 0,140, respectivamente. Para o método 

apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 0,168 e 

0,160, respectivamente. Considerando-se estes dois índices, pode-se concluir que 

mesmo com a utilização da técnica de lógica difusa apenas na classificação há uma 

melhoria na regionalização do parâmetro Q.

A regressão difusa forneceu ajustes perfeitos (grau de ajuste médio h = 1) 

para a maioria dos parâmetros hidrológicos analisados, quando utilizado o termo 

independente. Porém estas equações não possuem bom comportamento na aplicação 

em locais que não foram utilizados na construção do modelo.

Para o método proposto nesta dissertação os valores de dq e da resultaram 

iguais a 0,127 e 0,118, respectivamente, na estimativa do parâmetro Q. Para o método 

apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram iguais a 0,168 e 

0,160, respectivamente. Para a estimativa de Qmm, pelo método proposto nesta 

dissertação, os valores de dq e da resultaram iguais a 0,372 e 0,278, respectivamente. 

Para o método apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e da resultaram 

iguais a 0,400 e 0,355, respectivamente. Considerando a estimativa de CV[(9max], os 

valores de dq e da resultaram pelo método proposto iguais a 0,334 e 0,252, 

respectivamente. Para o método apresentado em KAVISKI (1992) os valores de dq e 

da resultaram iguais a 1,290 e 0,794, respectivamente. Por estes resultados, pode-se 

constatar que o método proposto nesta dissertação apresenta uma melhora na 

regionalização dos parâmetros.

Com base nos resultados apresentados pode-se concluir que a análise difusa 

pode ser utilizada na estimativa de parâmetros hidrológicos em regionalização. As
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principais vantagens são maior simplicidade, rapidez e bons resultados. A classificação 

difusa apresentou-se como um método bastante consistente e poderia substituir outras 

técnicas de análises de agrupamentos.

Como no caso do modelo de regressão por mínimos quadrados ordinário 

(OLS), a regressão difusa considera que os erros são independentes e possuem 

variâncias iguais. A regressão difusa carece de maiores investigações e pode ser 

utilizada na complementação de outros métodos. Sempre que possível deve-se tomar o 

cuidado de verificar as estimativas para locais com dados e que não foram utilizados 

na construção do modelo, pois a consistência dos resultados não pode ser conclusiva, 

dadas as limitações da abordagem desta dissertação.

5.3. RECOMENDAÇÕES

Os controladores difusos são amplamente utilizados em diversas aplicações 

em recursos hídricos. Esta técnica de lógica difusa é especialmente adequada no 

gerenciamento de recursos hídricos. Recomenda-se a investigação sobre a utilização 

desta técnica na operação de reservatórios ou compatibilização dos diversos usos 

hídricos da bacia.

A regressão linear difusa como apresentada em BARDOSSY et al. (1990) 

consiste em um método mais complicado se comparado à regressão por metas difusas. 

Recomenda-se avaliar esta técnica em um estudo de caso e comparar os resultados 

com outros métodos de regressão.

Recomenda-se investigar os motivos pelos quais não foi possível obter as 

equações de regressão para ln(CV[£7|). As investigações efetuadas nesta dissertação 

não permitiram o conhecimento da causa das inconsistências geradas para este caso. 

Considera-se pertinente a investigação de como considerar na construção do modelo 

de regressão difusa a não independência e a não igualdade das variâncias dos erros.

92



Tal como sugerido em HALL & MINNS (1999), poderia ser investigada a 

construção de um sistema híbrido na análise de agrupamentos. No referido trabalho o 

autor sugere a utilização das redes neurais Kohonen para a determinação do número de 

grupos, que servirá como dado de entrada na classificação “c-means A utilização das 

redes neurais Kohonen na classificação não exige o conhecimento prévio do número 

de classes. A vantagem da utilização da técnica “c-means ” no particionamento final 

dos dados, verifica-se pela atenção especial dada aos pontos que possuem significantes 

níveis de aderência em mais de uma classe.

A proposição de novos métodos para a realização da classificação de dados 

encontra-se em franca expansão. A realização de pesquisas para investigar a validade 

destes métodos em regionalização hidrológica são de grande importância. Como por 

exemplo, cita-se o método baseado no modelo magnético granular, proposto por 

BLATT, WISEMAN & DOMANY (1997). O método de classificação fundamenta-se 

em um modelo geralmente usado para descrever propriedades físicas de materiais 

ferromagnéticos não homogêneos (modelo de Potts). Este método é interessante 

porque nenhuma hipótese é imposta sobre a distribuição dos dados a serem 

classificados. Pelas análises apresentadas pelos autores do método pode-se concluir 

que se atingiu um relativo sucesso em relação aos métodos clássicos de análise 

estatística multivariada. Recomenda-se que em estudos futuros sejam realizadas 

análises comparativas com o método de classificação difusa.
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