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RESUMO

Um modelo neuro-fuzzy (NF) para previsao de chuva é apresentado neste trabalho. O modelo
NF combina as técnicas das redes neurais artificiais (RNA) e a l16gica fuzzy (LF) a fim de otimizar o
método de aprendizado e treinamento da RNA ao mesmo tempo que se permite lidar com a
incerteza e imprecisdo em dados medidos. Os resultados mostram que o modelo NF produz
previsdes mais proximas ao observado quando comparado com a abordagem RNA convencional,

apresentando-se como uma ferramenta promissora para previsdo de sinais meteoroldgicos.

ABSTRACT

A neuro-fuzzy (NF) model for rainfall forecasting is presented in this work. The NF model
intertwines artificial neural networks (ANN) with fuzzy logic (FL) techniques in order to optimize
the approach of learning and training of the ANN meanwhile to allow to deal with uncertainty and
imprecision in measured data. Results show that the use of NF model produces better performance
when compared to conventional ANN approach and so, this approach presents to be a promising

tool for forecasting meteorological variables.
Palavras Chaves: Logica Fuzzy, Redes Neurais Artificiais e Previsdo de chuva.

INTRODUCAO

A chuva é uma varidvel dificil de modelar devido a complexidade ndo-linear dos processos
que a originam e a alta variabilidade no espago/tempo (Olson, 1995). Técnicas ndo lineares de
inteligéncia artificial t€ém surgido como ferramentas alternativas para auxiliar na simulagéo e
previsdo de chuva, assim como pré-processar as saidas dos modelos de previsdo numérica do
tempo. Destaca-se entre estas técnicas a RNA (Kuligowsky e Barros e 1998; Cavazos, 1997), que
vem sendo utilizada na previsdo de chuva (ASCE, 2000 e Valverde et al., 2005). Para fins de
previsdo uma RNA tem como base o aprendizado do comportamento de uma varidvel
meteoroldgica a partir do comportamento passado ou presente de outras varidveis ou da mesma
variavel meteoroldgica. Para a RNA aprender, esta é submetida a um processo de treinamento, o

qual esté relacionado com a quantidade de neurdnios (unidades de processamento da informagao)
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da camada interna que deve se fornecer a RNA para obter um bom desempenho (Haykin, 1994). A
dificuldade da RNA € encontrar o niimero de neurdnios adequados que evidenciem um bom
resultado. Por este motivo, e dependendo da complexidade do parimetro que se deseja prever a
tarefa de treinamento pode se tornar trabalhosa. A fim de superar esta desvantagem da RNA, este
trabalho explora a combinacio do uso das RNA com a LF para previsdo de sinais meteoroldgicos.
O sistema NF tem como vantagens o aprendizado através de dados de treinamento (caracteristica
das redes neurais) e a fécil interpretagdo da funcionalidade (caracteristica dos sistemas fuzzy) (Nauk,
1997).

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar o desempenho desta abordagem para previsdo de chuva
didria e mensal quando comparada ao mensurado e a resultados de previsdo empregando uma RNA

convencional.

DADOS E METODOLOGIA
Dados

Utilizaram-se as saidas do modelo regional ETA/CPTEC (Messinger, 1999) (1999-2002)
fornecidos pelo CPTEC. Dados de precipitacdo mensal do modelo MPI-ECHAM

(https://esg.llnl.gov:8443/metadata/browse) (1981-2100) e dados de precipitacio didria para as
estagdes de Campinas (KP), Ribeirdo Preto (RP) e IAG/USP, fornecidos pelo Instituto Nacional de

Meteorologia (INMET) e Instituto de Astronomia, Geofisico e Ciéncias Atmosféricas.

Metodologia

Neste trabalho utilizou-se o modelo neuro-fuzzy do tipo Takagi-Sugeno (Sugeno, 1985) para
previsdo de chuva. A combinag@o das técnicas RNA e LF é chamada de sistema Neuro-Fuzzy e é
utilizada para lidar com as dificuldades e limitacdes apresentadas para cada uma das técnicas
isoladas (Sandri e Correa, 1999). Um sistema neuro-fuzzy é um sistema fuzzy que usa um algoritmo
de estratégias de aprendizado derivado do comportamento de redes neurais para encontrar os
parametros determinados pelos conjuntos fuzzy e regras fuzzy através do processamento de dados de
treinamento (entrada e saida) (Nauk, 1997).

Sistemas fuzzy foram desenvolvidos por Zadeh (1965), tais sistemas sdo descritos por um
conjunto de regras fuzzy do tipo: SE <premissa> ENTAO <consegiiéncia> utilizando varidveis
lingiiisticas com termos simbdlicos, que definem a¢des de controle em fungdo das diversas faixas de
valores que as varidveis de estado do problema podem assumir (Bothe, 1997). Considere, por
exemplo, uma regra fornecida por meteorologista: SE <a temperatura do ar é 15 °C> E <a umidade
relativa é 98 %> E <estd completamente nublado> ENTAO <a probabilidade de ocorréncia de
chuva € 70 %>. Regras como estas podem ser estipuladas pelo especialista que até certo ponto sio

subjetivas (experiéncia do previsor), mas que podem ser processadas matematicamente através da
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l6gica fuzzy. Se uma das principais vantagens desta abordagem € a capacidade de representar
incertezas inerentes ao conhecimento humano; uma das desvantagens destes sistemas é ndo ter a
capacidade de generalizar (Sandri e Correa 1999). A RNA, por outro lado, gera uma resposta
(predi¢@o) a partir de um ou mais dados de entradas previamente conhecidos. Através de sucessivas
apresentacdes dos dados de entrada e saida, a RNA aprende a relagdo entre elas e através de um
algoritmo de minimizac¢do de erros, procura reduzir o erro quadritico médio em cada iteracdo do
treinamento. Assim, esta relacido pode ser aplicada para novos valores de entrada, a qual produzird
um valor de saida associado a uma nova previsdo. Uma caracteristica muito vantajosa das RNAs € a
sua capacidade de generalizar, mesmo quando submetidas a uma situa¢io nio contemplada durante
o treinamento (Haykin, 1994).

O modelo Takagi-Sugeno que é utilizado neste trabalho pode ser descrito por um conjunto de
regras SE-ENTAO que representam relacdes lineares locais de entrada e saida de sistemas nio-
lineares: Ri: SE <entrada_l=x> E <entrada_2=y>, ENTAO saida <z; =ax+by+c>,

sendo que a saida z; € ponderada para cada regra estabelecida por um peso, por exemplo para a
regra “AND” o peso serd: w; =AND(F(x),F»(y)), onde Fj () sdo fun¢des de pertinéncias para a
entrada 1 e 2. A elei¢fo das fungdes de pertinéncia dependera do comportamento da série que cada
particdo apresente, usualmente pode ser representado por una fungdo sigméide ou gaussiana. As
regras nebulosas do tipo “AND” podem ser ilustradas da seguinte forma: SE a temperatura do ar é
32°C “AND” a nebulosidade predominante é cumulunimbus ENTAO a probabilidade de chuva é de

90%. Logo a saida final do sistema ¢ uma média ponderada de todas as regras de saida como segue:
N N
saida _ final = Zwixi /Zwi .
i=1 i=1

Posteriormente ao estabelecimento da formulagao fuzzy € aplicado um algoritmo de treinamento
(retropropagacdo) (Haykin, 1994) para treinar os parametros das fungdes de pertinéncia e emular o
comportamento desejado. Maiores detalhes ver Sandri e Correa (1999). A vantagem desta
aproximacio em relacio a RNA é que a priori sdo estabelecidas as regras SE-ENTAO com suas
respectivas fungdes de pertinéncia, ao contrario da RNA que é preciso testar varios conjuntos de
neurdnios na sua camada interna até achar o melhor resultado. Para a geracao dos resultados
utilizou-se o foolbox de 16gica fuzzy implementado no pacote Matlab v.7.0 (Misiti et al.,1997).
Para o estudo especifico, inicialmente se determinaram as variaveis de entrada e saida para
gerar o sistema de inferéncia fuzzy que modele o comportamento dos dados. Na previsao de
precipitacdo didria se utilizaram como variaveis de entrada, a umidade especifica, convergéncia de
umidade, divergéncia e temperatura do ar derivadas do modelo ETA/CPTEC para prever a chuva
local em cada estacdo de estudo. Para a previsdo mensal se utilizou a série histérica passada e

presente de chuva gerada pelo modelo MPI/ECHAM pertencente ao Intergovernmental Panel on



Climate Changes (IPCC), para prever o comportamento futuro sobre a regido do Nordeste. Para a

quantificagdo do desempenho nas previsdes se utilizaram a raiz do erro quadratico médio e o

coeficiente de correlagdo.

RESULTADOS

Previsdo da Precipitagdo didria

O periodo de validag@o para os modelos NF e RNA compreendeu 16-29 (9 dias) de fevereiro

de 2002, pois houve chuvas fortes sobre a regido associadas a Zona de Convergéncia do Atlantico

Sul (ZCAS). As previsdes de chuva através das técnicas NF, RNA e do modelo ETA comparadas

com a observacdo sdo mostradas nas Figuras 1, 2 e 3 para as estacdes de Sdo Paulo: IAG/USP,

Campinas e Ribeirdo Preto. A previsdo do ETA ¢ determinada para o ponto de grade mais proximo

a cada estacdo. Pode se observar nas figuras que as previsdes da NF e a RNA conseguem capturar

os periodos de chuva. Na estagdo do IAG a NF (Fig. 1a) aproxima melhor os valores previstos ao

observado quando comparado com a RNA (Fig. 1b), embora gere chuvas muito fracas (<5 mm/dia)

em dias em que ndo ocorreram de fato. Por outro lado, em Campinas (Fig. 2a), a previsdo da RNA

se aproxima melhor ao valor observado, enquanto que a previsdo da NF superestima a chuva nos

dias 5 e 6 (Fig. 2b). Na estacdo de Ribeirdo Preto, a NF (Fig. 3a) conseguiu um melhor desempenho

quando comparada com a RNA (Fig. 3b), pois, se aproximou mais aos valores observados, embora

tenha superestimado a chuva no dia 5 . Todavia, o modelo ETA teve dificuldade de capturar os

periodos de chuva sobre tudo nas estagdes de Campinas e IAG . O resumo dos dados estatisticos

que avaliam o desempenho dos modelos € mostrado na Tabela 1.

TABELA 1 — Raiz do erro quadratico médio dos diferentes modelos de previsao

P REQM
NF RNA ETA NF RNA ETA
IAG 0.94 0.81 -0,035 3.78 10.13 10.77
KP 0,83 0,88 0,39 8.55 5,25 16,03
RP 0,82 0,67 0,44 9.3 18,92 15,95
PREVISAQO DA NF - IAG PREVISAO DA RNA - IAG PREVISAO DO ETA- IAG
40 40, 40
Il oBS Il oBS | [e]:}]
35F CINF 35 [_IRNA 35 CETA
g 30 ‘® 30| %‘ 30
E 25 E 25 E 25
E 20| .3 20 RE 20
15 £1s 215
£ 10 £10 £10
5 5 5
L
o 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 3 7 8 g 0 1 2 3 4 5 ] 7 8 ]

a)

b)

dias

)

dias

Figura 1 — Previs@o para os modelos para a estacdo do IAG: a) Neuro-Fuzzy, b) RNA, ¢) ETA. Os 9 dias

equivalem ao periodo de 16-29 de fevereiro de 2002.
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Figura 2 — Previsdo para os mod

elos Neuro-Fuzzy, RNA e modelo Eta para a estagdo de Campinas.
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Figura 3 — Previsdo para os modelos Neuro-Fuzzy, RNA e modelo Eta para a estacio de Ribeirdo Preto

Previsdo de precipitacdo mensal para a regido do Nordeste

Para a aplicac¢do da abordagem NF na previs@o mensal sobre o Nordeste foi selecionada uma

area compreendida entre 43.60°W e 34.72°W, posteriormente se calculou a média da chuva na drea

a fim de se obter uma série temporal representativa do periodo chuvoso. Para o treinamento foi

utilizado o intervalo de 1981 a 2006 enquanto que para a validagdo das abordagens foi empregado o

periodo 2006-2100. As curvas obtidas pela previsdo da NF assim como a do modelo MPI/ECHAM

sdo muito proximas (4a), sendo a diferenca obtida de 10 mm/dia entre o previsto pela NF e pelo

modelo MPI-ECHAM dada na Figura 4b. O comportamento da chuva (4a) € muito varidvel e se

observa uma ligeira tendéncia de aumento da precipitag@o ao longo dos 100 proximos anos sobre o

Nordeste.
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Fig. 4 Previsdo de chuva do modelo MPI/ECHAM (a) e erro da previsdo vs dado gerado pelo modelo (b).




CONSIDERA CAOES FINAIS

Os resultados da abordagem Neuro-Fuzzy na previsdo de chuva apresentam-se promissores e
mostraram a alta aplicabilidade da NF para previsdo de tempo e clima da varidvel chuva. Na
previsdo didria o seu desempenho foi melhor quando comparado ao das RNA em duas das estacdes
(KP e TAG). Embora ndo se possa fazer uma comparagdo direta com a previsdo do ETA por ela
apresentar um valor espacial (equivalente a sua resoluc¢do) e ndo pontual como € o caso da previsdo
da RNA e NF, nos dd uma idéia do erro do modelo e da necessidade de fazer procedimentos de
downscaling estatistico para aprimorar a previsdo do ETA. Por outro lado, para a previsdo mensal
os resultados foram 6timos. O modelo NF conseguiu reproduzir o comportamento pluviométrico
que o modelo MPI-ECHAM simulou para os préximos 100 anos sobre o Nordeste. Vale ressaltar
que a NF mostrou melhor desempenho para a previsdo mensal que para a didria. Isto se deve a uma
menor variabilidade temporal numa informacdo de chuva mensal que numa informacao didria.

Os resultados da previsdo da NF sugerem que pode ser utilizada com igual ou melhor
desempenho na previs@o de outras varidveis de menor complexidade dindmica como é o caso da

temperatura.
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