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Resumo

O campo de refletividade de ecos observados por radares meteorologicos esta sujeito a
interferéncias de fenomenos fisicos da atmosfera que podem resultar em interpretagoes
nao realisticas do fenémeno observado. Buscando ajustar o campo de refletividade de ecos
detectados simultaneamente por dois radares meteorolégicos ao longo da distancia, este
estudo desenvolveu um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), do tipo Takagi-Sugeno
de primeira ordem, que combina as variaveis distancia (km) e refletividade (dBZ) para
expressar a refletividade ajustada de alvos mais distantes de um radar em relagdo a outro
radar mais préximo, de modo que os efeitos das interferéncias nas medidas dos radares
possam ser minimizadas. Os dados utilizados sao oriundos de dois radares meteorologicos do
[PMet/UNESP, localizados nos municipios de Bauru (22,3583 S; 49,0278 W) e Presidente
Prudente (22.1751 S; 51.3743 W), no Brasil, no periodo de um ano de dados (2010) do
produto CAPPI, faixa de 3.5km de altitude. A saida do sistema é nomeada refletividade
fuzzy (RF) e é obtida através de um conjunto de nove curvas de regressao linear, cujos
coeficientes angulares e lineares foram estimados pelo método dos minimos quadrados. Dois
parametros foram utilizados para andlise das curvas obtidas: o coeficiente de correlacao de
Pearson e o coeficiente de determinacao. O sistema foi aplicado a 20.514 dados referentes
a 18 pixels distribuidos sobre uma faixa de comum cobertura dos radares. O modelo foi
avaliado através das estatisticas de erro médio (BIAS), erro quadratico médio (MSE) e
pelo teste de Kolmogorov-Smirnov. Os resultados obtidos demonstram a capacidade do
sistema em aproximar o campo de refletividade de dois radares que operam sobre uma
area de comum cobertura, devendo constituir-se como uma ferramenta alternativa de
interpretacao no monitoramento de chuvas, nos processos de modelagem ambiental e em

sugestoes futuras de estimativa de chuva por radar.

Palavras-chave: Radar Meteorologico, Logica Fuzzy, Precipitagao, Refletividade, Sistemas

baseados em regras fuzzy, método de Takagi-Sugeno.



Abstract

The reflectivity field of echoes observed by weather radars is subjected to the interference of
physical phenomena of the atmosphere that can result in unrealistic interpretations on its
characteristics. Aiming to adjust the reflectivity field of echoes simultaneously detected by
two weather radars over a distance, this study developed a Takagi-Sugeno fuzzy rule-based
system, whose input variables are the distance(km) and the reflectivity(dBZ) of the echoes,
in order to obtain the adjusted reflectivity of echoes more distant from a radar in relation to
another closer radar that is considered to be less susceptible to interference and, therefore,
more realistic. The data used are from two weather radars of IPMet/UNESP, located in
the municipalities of Bauru (22.3583° S; 49.0278° W) and Presidente Prudente (22.1751°
S; 51.3743° W), Brazil, which collected data of the CAPPI product in the period of one
year (2010), with a sampling altitude range of 3.5 km. The system output is named “Fuzzy
Reflectivity” (FR), obtained through the fuzzy approach of a set of nine linear regression
curves, whose angular and linear coefficients were estimated by the method of least squares.
Two parameters were used for the analysis of the curves obtained: the Pearson correlation
coefficient and the coefficient of determination. The system was applied to 20,514 data
related to 18 pixels spread over a range of common coverage of the radars. We evaluated
the system performance by means of statistical parameters: average error (bias), mean
square error (MSE) and Kolmogorov-Smirnov test. The results obtained demonstrate the
system ability to refine the modeling of the issue in question in relation to the traditional
statistical approaches, properly adjusting the reflectivity field of the echoes observed by
two radars that operate over an area of common coverage and serving as an alternative
interpretation tool in the monitoring of rains, in processes of environmental modeling and

in future suggestions of rain estimate by radar.

Keywords: Fuzzy Modeling, Takagi-Sugeno method, Meteorology, Weather Radar.
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1 Introducao

Dados de precipitagao tem sido freqiientemente utilizados na modelagem de pro-
cessos hidrolégicos, em atividades da agricultura, em modelos de previsao do tempo e,
também, no monitoramento de tempestades (COLE; MOORE, 2008; MARTENS et al.,
2013; [KAY et al., 2015; |SZCZESNIAK: PINIEWSKI, 2015; BASSAN et al., 2015; [ZHANG:!
ZHANG; CHEN] 2015)). De maneira geral, o pluviometro tem sido a fonte mais comum.
Entretanto, é necessario um elevado ntimero de equipamentos distribuidos espacialmente
para que o perfil da precipitacdo numa determinada drea seja representativa (WILSON;
BRANDES, |1979), uma vez que o pluvidmetro tem suas medigoes de carater pontual, e

isso se torna uma limitagao para as aplica¢oes desejadas em alguns modelos ambientais.

E de sensivel conhecimento os impactos que tempestades severas causam na soci-
edade em todo o Brasil e no mundo. Podem ocorrer prejuizos na agricultura, na biodi-
versidade, na satide da populacao e na geragao de energia. Eventos extremos de chuvas
aumentam o risco de escorregamento podendo afetar as populagdes que moram em morros
desmatados e, dentre intimeros outros consequentes, desencadear enchentes urbanas in-
tensas (GUIDICINI; IWASAL [1976; MARCELINO; NUNES; KOBIYAMA| [2006; [FILHO,
2012).

Na esfera dos acidentes geolégicos e hidroldgicos, (Cerri| (1993) afirma que os
acidentes relacionados a escorregamento constituem a maior causa de mortes no Brasil, ao

passo que inundagoes e enchentes tem maior frequéncia de registros.

Conhecer o periodo de chuvas é, portanto, de fundamental importancia para o
planejamento e execugao de tarefas dos mais diversos setores da sociedade, seja na cidade
ou no campo. Tal conhecimento reflete na qualidade de atividades como na agricultura,
na construcao civil, na gestao de recursos hidricos e, também, na emissao de alertas de

riscos das Defesas Civis que realizam operagoes urbanas e sociais nestes periodos.

Particularmente, sao inimeros os estudos que investigam o inicio da esta¢ao chuvosa
no sudeste brasileiro. Em |Alves et al.| (2005) sdo apresentados os padroes atmosféricos que
prevalecem durante o periodo chuvoso na regiao sudeste do Brasil, a partir da analise de
dados de precipitacao, circulagao nos baixos niveis da atmosfera, radiacdo de onda larga
e temperatura da superficie do mar, dispostos em uma grade regular através do método
de interpolacao de Cressman (CRESSMAN] [1959)). Neste estudo os resultados sugerem
que o periodo chuvoso na regiao sudeste se inicia na péntada 57 (periodo de 5 dias de
chuvas acumuladas), equivalente aos dias de 8 a 12 de outubro, com desvio padrao de + 2

péntadas.

Fendmenos meteorologicos de escala sinética, como os sistemas frontais, a Zona de
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Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS)(KODAMA| 1992), o El Nino (COBB et al., [2003])
e a La Nina (HOLTON; DMOWSKA; PHILANDER] [1989) tém um papel importante
na variabilidade pluviométrica, alguns ligados ao aumento do regime de chuvas e outros
a diminuicao (KOUSKY; CAVALCANTTI, |1984; KOUSKY; KAGANO; CAVALCANTTI,
1984; ACEITUNO| [1988; PISCIOTTANO et al., 1994; ROPELEWSKI; HALPERT |1989;
CAVALCANTI, 2012).

Com o advento tecnolégico dos Radares Meteorolégicos, junto a técnica de previsao
do tempo de curtissimo prazo, denominada nowcasting (BROWNING], [1982)), é possivel
realizar a emissao de alertas de tempestades severas em tempo real, o que torna-se de
grande valia no estudo e na viabilizacao de procedimentos que possam ser executados em

tempo habil, prezando pela vida e patrimoénio.

O nowcasting pode ser entendido como um conjunto de técnicas que combina a
descricao das condig¢oes do tempo atuais e a extrapola a um momento posterior préximo.
Para Browning (1982)) esta defini¢ao é caracterizada pela extrapolagdo em um intervalo
de até 2 horas, ao passo que |Conway| (1998)) considera tal detalhamento em até 6 horas.
Esta técnica tém evidente relevancia se considerarmos que, embora haja uma significativa
evolucao da previsao do tempo numérica convencional, ainda ha limitagdes nos resultados
que envolvem as primeiras horas de simulagao, na assimilacao de grandes quantidades de

dados, além de altos custos computacionais (NOVO, 2008).

O IPMet - Centro de Meteorologia de Bauru, unidade da Universidade Estadual
Paulista UNESP, localizado em Bauru/SP, tem como objetivos a pesquisa meteoroldgica
voltada a utilizacao em previsao do tempo para o estado de Sao Paulo, o monitoramento e
quantificagdo de chuvas ocorrendo nessa mesma regiao com o uso de radar meteoroldgico
e, além da pesquisa, presta servigos destinados a populacdo do estado, aos meios de
comunicagao, a agricultores, Policia Ambiental, Policia Rodovidria, Corpo de Bombeiros,
dentre outros. Destaca-se o trabalho destinado as Defesas Civis do Estado de Sao Paulo,
cujo trabalho consiste em emitir alertas de ocorréncia de tempestades severas em tempo
real para fins de tomada de decisao, além de oferecer treinamentos para a utilizagao e
interpretacao de produtos meteorologicos gerados no instituto, todos possiveis gragas a

presenca de dois radares meteorologicos instalados em Bauru/SP e Presidente Prudente/SP.

Bassan et al.| (2015)), utilizando dados dos radares meteorologicos do IPMet e
estagdes meteoroldgicas automéaticas de dois municipios, propos uma equagao de corre¢ao
em solo de precipitacao acumulada estimada por radar, como uma ferramenta de apoio a

agricultura.

Figueiredo) (2005)) estudou a pluviometria na regiao central do Estado de Sao Paulo

através de dados de radar meteorolégico.

A meteorologia é, portanto, também uma ciéncia de notério carater aplicado, uma
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vez que seus objetos de estudo refletem no dia-a-dia do ser humano.

A complexa modelagem de fendomenos atmosféricos, a alta variabilidade de carcate-
risticas e as diferentes interacoes entre eles fazem com qué a Meteorologia trabalhe, em
determinados campos, com teorias probabilisticas, sendo, por muitas vezes, divergentes

entre os profissionais e estudiosos do meio, resultando em diferentes prognésticos.

Atualmente a Teoria dos Conjuntos Fuzzy (ZADEH, [1965), introduzida em 1965,
por Lotfi Asker Zadeh, professor em Berkeley, Universidade da Califérnia, vem sendo
desenvolvida e utilizada como uma ferramenta de grande utilidade na formulacao de
modelos meteorologicos como em diversos campos da ciéncia, dentre as quais citamos: a

engenharia, agronomia, administracao, tecnologia da informagao e medicina.

A literatura apresenta diversos estudos que utilizam conceitos da logica fuzzy para
modelar fen6menos meteorolégicos. [Silva, Alves e Campos (2007) utilizaram a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy para otimizacao de prognoésticos de consenso sazonal de chuva no nordeste
do Brasil. Particularmente em meteorologia com radar, Berenguer et al.| (2006]) aplicaram
técnicas de légica fuzzy para identificar e filtrar alvos nao meteorologicos identificados
através de ecos de radar. Marzano et al.| (2006)) adotam os conceitos da logica fuzzy em
radares de dupla polarizacao para classificar hidrometeoros, estendendo-a de um radar
banda S a um radar banda C. [Yang, Chen e Qi (2013]) propoem uma classificacdo dos
ecos observados por radar meteoroldgico em convectivos ou estratiformes a partir de um

algoritmo de logica fuzzy.

Ao contrario da modelagem classica, na teoria fuzzy sao possiveis os valores interme-
diarios, permitindo lidar com as incertezas e imprecisoes. Esta pesquisa foi motivada pelo
notavel potencial dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy (GOMIDE; GUDWIN| 1994; ROSS,
2009) na modelagem de fenomenos ambientais e sua aplicabilidade ao estudo de fatores
que interferem nas interpretagoes fisicas realisticas dos fendmenos atmosféricos detectados

por radares meteorolégicos.

1.1 Objetivos da Pesquisa

Com o advento tecnolégico, Radares meteoroldgicos tem proporcionado dados com
alta resolucao espacial e temporal, uma vez que seu principio de funcionamento se baseia
na emissao de ondas eletromagnéticas para atmosfera a partir de uma antena rotativa,
cujo raio de abrangéncia se d4 em algumas centenas de kilometros. A partir da magnitude
e da energia retro espalhada pelos ecos, é definido o fator de refletividade Z (RINEHART),
2004). O radar produz uma medida indireta da taxa de precipitacdo R através de diferentes
relagbes empiricas, chamadas de relagoes Z — R (MARSHALL; PALMER] 1948; | JONES|
1956; ROSENFELD; WOLFF; ATLAS) 1993).
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Nas ultimas décadas estudos tem buscado otimizar as estimativas de precipitagao
por radar, aumentando a correlacdo com os dados observados nos pluviometros. Algumas
das técnicas mais utilizadas sao a Krigagem (BERNDT; RABIEI; HABERLANDT) 2014),
Regressao linear/corregao do bias (YOO et al 2014; RABIEL; HABERLANDT), [2015),
composigao condicional (SINCLAIR; PEGRAM| [2005) e inteligéncia artificial (redes
neurais) (BELLERBY et al., 2000). Contudo, um dos grandes desafios no processo de
otimizacao entre as medidas de radar e pluviometro consiste em minimizar os diversos
tipos de interferéncias que os radares meteoroldgicos estao sujeitos em suas medigoes no
fator de refletividade Z, como o trajeto do feixe de ondas eletromagnéticas ao longo da
distancia, a presenga de ecos de terreno, os fenomeno da super/subrefragao e a banda

brilhante, que podem subestimar sua intensidade em alguns casos e super estimar em
outros (BATTAN] [1973; SAUVAGEOT], |1992; RINEHART] 2004; MEISCHNER;, 2004).

Neste contexto, diversos estudos baseados em técnicas de filtragem estatistica,
inteligéncia artificial e reconhecimento de padrées tém sido propostos com o objetivo de

tratar os diversos tipos de interferéncias.

Moszkowicz, Ciach e Krajewski| (1994) propoe um classificador Bayesiano com o
objetivo de indentificar a propagagdo anémala (PA) do feixe e ecos reais de precipiagao
usando, para isso, alguns critérios como a refletividade maxima, topo de eco, e gradientes
horizontais. A diferenca méaxima entre um determinado pixel e seus vizinhos imediatos foi

usada para explicacao da ocorréncia de ecos que nao representavam precipitagoes.

Haddad et al.| (2000) demonstra a capacidade das cadeias de Markov na modelagem
do fenémeno de propagagao andémala em ecos coletados por um radar banda S no sudoeste
da Franca, em 1996, analisando um parametro de autocorrelagao como um importante

método de deteccao de propagacao andomala.

Krajewski e Vignal (2001a)) utilizam a abordagem das redes neurais artificiais para
classificar cerca de 10 000 volume coletados entre 1994 e 1995 pelo radar Tulsa, Oklahoma,

WSR- 88D, tendo como critério a comparagao com dados de pluviémetros.

Arai, Saka e Seto| (2006)) propde uma reconstrugao de cortes verticais em eventos
de precipitacao com dados de radar, baseado em andlise wavelet de multi-resolucao,

identificando os picos de refletividade afim de detectar a altura da banda brilhante.

I[slam et al. (2012) utiliza técnicas de inteligéncia artificial para identificagdo de
fendmenos de propagacao andmala, ecos de terreno e demais interferéncias a partir de
dados de radar polarimétrico, tendo como parametros de analise o campo de refletividade,
refletividade diferencial, coeficiente de correlacao de corte, propagacao de fase diferencial e
velocidade espectral indicando a capacidade das técnicas na identificagdo, comparando

ainda o resultado a abordagens Bayesianas.

Seo, Krajewski e Mishra| (2015]) estuda o efeito que a interagao entre a propa-
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gacao andmala do feixe de radar (AP) e turbinas edlicas em estimativas da chuva por
radar, propondo uma abordagem baseada na capacidade polarimétrica de variaveis como

refletividade diferencial, correlacao polar, e fase diferencial.

O campo de refletividade é, portanto, de suma importancia tanto na estimativa
de chuvas por radar, quanto no monitoramento de tempestades severas em tempo real.
No estado de Sao Paulo, dois radares meteorologicos do IPMet, situados nos municipios
de Bauru e Presidente Prudente, realizam a vigilancia das tempestades e a estimativa de
chuvas em superficie (BASSAN et al., 2015). A medida que os ecos se distanciam de um
radar, o campo de refletividade tende a perder qualidade nas medigoes, devido aos fatores

de interferéncias citados.

Este estudo propde uma abordagem fuzzy, através de um sistema de inferéncia
linear do tipo Takagi-Sugeno, no intuito de otimizar o campo de refletividade de ecos
simultaneamente detectados a diferentes distancias dos radares meteorolégicos do IPMet,

de maneira a obter maior concordancia entre as medigoes realizadas por ambos os radares.

Cabe destacar que este sistema tem aplicagoes potencialmente titeis na area de
analise e previsao de chuvas possibilitando a utilizacdo de uma ferramenta de apoio a
tomada de decisao para as instituicoes que emitem alertas de condigoes de tempestades

severas em tempo real.

1.2 Organizacdo do trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido e organizado da seguinte forma:

No capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica a partir de obras classicas e con-
temporaneas sobre Radares Meteorologicos, destacando desde seu principio basico de
funcionamento, componentes, caracteristicas técnicas até as complexas interferéncias

existentes na coleta de informacoes atmosféricas.

No capitulo 3 sao revistos os conceitos fundamentais da Teoria dos Conjuntos
Fuzzy, da Logica Fuzzy e sua transposicao em relacao as Teorias Classicas, evidenciando

as potencialidades da modelagem fuzzy em ciéncias de carater aplicado.

No capitulo 4 sao apresentados todos os materiais e métodos utilizados para a

elaboracao da modelagem fuzzy proposta neste trabalho.

No capitulo 5 é realizada uma anélise estatistica da metodologia utilizada, assim

como do desempenho do modelo.

E finalmente, no capitulo 6, as consideragoes finais e propostas de trabalhos futuros.
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2 Radar Meteorologico

Um RADAR, acronimo de RAdio Detection And Ranging, ¢ um complexo sistema
que usa da técnica de emissao de ondas eletromagnéticas para determinar a existéncia e
explorar caracteristicas de um determinado alvo. Em especial, radares meteorologicos sao
radares cuja aplicacao se da a fendmenos meteorologicos, podendo ser util para determinar
sua localizagao, seu movimento, na estimativa do tipo (chuva, granizo, neve), na previsao

de sua severidade, além de previsao de comportamentos futuros (RINEHART] 2004).

Sauvageot| (1992) evidencia vantagens do uso de radares em Meteorologia tais como:

e Possibilidade de realizar a teledetecgao atmosférica ainda que a algumas centenas de

quilometros do alvo;

e O sinal de retorno ao radar independe da luz solar ou de qualquer reemissao dos

alvos;
e Realizar medidas em 3 dimensoes e em consideraveis volumes;

e As resolugoes temporais e espaciais atendem a demanda de diversas aplicagoes

cotidianas ligadas ou nao a Meteorologia;

e A nao pertubagao do meio pelo qual as ondas sao conduzidas, o que entende-se por

radiacao eletromagnética nao ionizante.

2.1 Contexto Histérico

Nao ha um consentimento sobre um tinico personagem ou uma tnica nac¢ao que seja
considerada a criadora da tecnologia de radares. O que se tem admitido ¢é o fato de que
esta tecnologia é resultante de um acimulo de conhecimentos desenvolvidos por diversas
nagoes de todo o mundo, tendo seu desenvolvimento impulsionado durante a Segunda
Guerra Mundial (1939), onde foram utilizados no monitoramento de ataques inimigos pelos
ingleses, uma vez que era possivel determinar com relativa precisao a distancia, velocidade e
direcao dos possiveis ataques, capacitando-os na emissao de alertas a populacado. Alemanha,
Italia e Japao, denominadas poténcias do eixo, também debrucaram sobre a tecnologia
de radar, entretanto com o objetivo de aperfeicoar a precisao de seu equipamento bélico,
melhorando o direcionamento em relacao aos alvos. Durante a Guerra Fria, Estados Unidos

e Unido Soviética usaram largamente esta tecnologia em funcao de seus conflitos.

Durante todo o seu desenvolvimento, alguns personagens tiveram notoria contri-

buicao, dos quais destacam-se:
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James Maxwell(1865) Criou a Teoria de Propagagao das Ondas Eletromagnéticas;

Heinrich Hertz(1886) Demonstrou, através das equagoes de Maxwell, as leis de reflexao

das ondas de radio;

Guglielmo Marconi(1895) Fez a jungdo entre as teorias de Maxwell e Hertz conseguindo

realizar a primeira transmissao de telegrafia sem fio;

Padre Landell de Moura (1899) Brasileiro que conseguiu realizar a transmissao de

voz a uma distancia superior a 7km;

Christian Hulsmeyer(1903) Observou que as ondas de radio eram refletidas por navios,
patenteando a descoberta e, posteriormente, montando uma equipe destinada a ajudar

nas navegacoes, evitando colisoes dos navios;

Watson Watt(1935) Elaborou formas de avisar pilotos sobre a presenga de tormentas.

2.2 Principios Fisicos de Funcionamento

Dos conhecimentos da ondulatéria classica, na Fisica, é evidenciado a relacao entre
duas grandezas das radiagoes eletromagnéticas: frequéncia e comprimento de onda. Por
frequéncia f entende-se o niimero de ciclos de movimento produzido por um campo em
um intervalo de tempo, cuja unidade de medida é dada em Hertz (Hz).O comprimento de
onda A é a distancia entre valores repetidos sucessivos num padrao de onda, cuja unidade
de medida é metros (m). A Equagao [2.1| exibe a relagao entre f e A (RINEHART) 2004)).

c=\f (2.1)

Diferentes comprimentos de ondas utilizados por diferentes tipos de radares sao refe-
renciados por letras maitsculas, tais como L, S, C, X, K, que dao a caracteristica conhecida
por banda de trabalho. As letras que indicam tal caracteristica estao ligadas aos codigos de

seguranca usados em guerras e, portanto, sem conotacao cientifica (FIGUEIREDO, 2005)).

Hutchinson et al.| (2000)) e Rinehart| (2004) apresentam a descri¢ao da designagao
das bandas de trabalho e as respectivas frequéncias e comprimentos de onda utilizados,

conforme descrito na Tabela [1l

As principais aplicagoes de uso de cada banda de trabalho, conforme descrito em
Raghavan| (2003, estdo apresentadas na Tabela [2]

Semelhante ao sistema de ecolocalizacdo de alguns seres vivos, a dindmica de
funcionamento de um radar meteorologico inicia-se na transmissao de pulsos de energia
eletromagnética em intervalos de tempo regulares, concentrados em um feixe de uma

antena rotativa. Os alvos iluminados pelo feixe do radar absorvem parte desta energia e
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Tabela 1 — Bandas de Trabalho

Designacdao de Banda  f[GHZ] Alem]

VHF 0,03 F 0.3 1000 - 100

UHF 0,3F1 100 + 30
L 12 30 - 15
S 2H4 1575
C AF8 75k 375
X 8125 3,75+ 2.4
Ku 12518 24+ 1,67
K 18 26,5 1,67+ 1,13
Ka 26,540 1,13+ 0,75

Fonte: Adaptada de Hutchinson et al.| (2000)

Tabela 2 — Aplicacbes para diferentes bandas de trabalho
Banda Principais aplicacgoes

VHF e UHF Observacao de fenomenos de ar claro na troposfera e na
estratosfera, perfis de vento, turbuléncia, estrutura de
indice de refracgao.

L Céu claro e fenomenos de precipitacao.

Medicao de precipitagoes, observacao de ciclones tropi-

cais, tempestades severas locais, a propagacao de ondas

de radio.

C Uso na aviacao, medicao de precipitacoes, observacao de
ciclones tropicais, tempestades severas locais, a propaga-
¢ao de ondas de radio.

X Deteccao de temporais e frentes de rajadas , propagacao
de ondas de radio, uso em aeronaves.

Ku e Ka Fisica das nuvens, tetometro, sensoriamento remoto, ra-
dar de abertura sintética para estudos marinhos, medicao
de precipitacao de atenuagao, observacao de tornados

Fonte: Adaptada de |Raghavan| (2003)

wn

irradiam-nas em diversas diregoes. A fracdo da energia que retorna ao radar é medida
pelo receptor (Figura|l]) e, assim, verificando-se o intervalo de tempo ¢ entre a emissao e
o retorno do eco, é possivel determinar a distancia r do alvo, uma vez que a velocidade
de propagacao das ondas é aproximadamente a velocidade da luz c. A equacao pode
ser utilizada para determinar a distdncia r do alvo iluminado (SAUVAGEOT, 1992;
RAGHAVAN;| 2003; RINEHART, 2004; MEISCHNER, [2004]).

r=— (2.2)
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Figura 1 — Principio Béasico de Funcionamento de um Radar Meteorolégico

Fonte: http://www.windows2universe.org/ (adaptada)

2.3 Componentes de um RADAR

Pode-se considerar que o sistema de radar é o resultado da unido de um conjunto
de técnicas e diversos outros subsistemas que, em sincronia, operam para determinada

finalidade. A Figura |2 exibe um radar em diagrama de blocos.

Figura 2 — Sistema Radar - Diagrama de Blocos

Reflector,

e Antenna
Waveguide A

Fonte:{Rinehart| (2004)

2.3.1 Transmissor (Transmitter)

O ponto de partida do processo de emissao de radiacao eletromagnética, neste

sistema, se da através do transmissor. Este componente é responsavel por gerar os sinais

de alta frequéncia que viajam pela atmosfera. Segundo Rinehart| (2004), hé basicamente 3

tipos de transmissores mais importantes para finalidades meteorolégicas: O Magnetron,
Klystron e Solid-State (estado sélido). Neste trabalhos detalhamos o transmissor do tipo

Magnetron, presente nos radares meteorologicos utilizados nesta pesquisa.

e Magnetron: Criada por John Randall e Henry Boot, em 1939, consiste em uma

valvula que gera um circuito oscilante, através de uma bateria, uma bobina e um
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capacitor que passa por processos sucessivos de carga e descarga. Os elétrons vao
do catodo ao anodo em espiral, fazendo com que o campo elétrico gere os sinais de
microondas que, por sua vez, sao captados por uma sonda e transmitidos para o

guia de ondas.

2.3.2  Modulador (Modulator)

O modulador é o dispositivo que controla a dindmica do transmissor, alternando
seu ligamento/desligamento, de forma a obter o formato adequado dos pulsos de onda.
Em outras palavras, este dispositivo controla o momento de funcionamento do transmissor
e sua duracao. Os pulsos eletromagnéticos sao transmitidos durante determinado intervalo
de tempo em uma dada frequéncia de repeticao de pulso , o que entende-se por PRF
(Pulse Repetition Frequency). Segundo (Queiroz| (2009)), os radares convencionais operam
com PRF de 150 a 300 Hz enquanto radares Doppler (capazes de determinar a velocidade

radial de deslocamento dos alvos) operam entre 700 e 3000 H z.

2.3.3 Antena (Antenna)

A antena, do tipo parabdlica, é fixada a um pedestal e ligada a sensores de
posicionamento que, de acordo com o movimento de seu eixo de rotagao, determinam
a direcdo de propagacao do sinal transmitido e recebido pelo sistema. Referencia-se
horizontalmente a posi¢do da antena pelo norte geografico (0° = Norte, 90 ° = Leste, 180°
= Sul e 270° = Oeste), sendo este angulo de posi¢ao chamado de dngulo azimutal. Na
componente vertical a referéncia se dd do plano tangente a superficie terrestre (0°) ao

zénite (90°), sendo esta referéncia chamada de dangulo de elevagao da antena.

No foco da superficie parabdlica situa-se o alimentador, dispositivo responsavel
pela conexao entre a linha de transmissao, o guia de onda, e a superficie refletora. Dos
conhecimentos fisicos de Optica, o sinal oriundo no foco se propaga na direcao paralela ao
eixo da parabola e todos os sinais de retorno, por sua vez, concentrar-se-ao no alimentador
(Figura (3)).

Figura 3 — Trajetéria dos feixes entre o alimentador (F) e a superficie refletora
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Tal capacidade de concentragao da energia é denominada o ganho G da antena,
expressa em debiéis (dB). Esta grandeza representa a relacao entre a poténcia recebida de
um ponto especifico do espaco com o valor ideal deste mesmo ponto segundo uma antena

isotrépica, podendo ser expressa através da Equagao [2.3]

G = 1Olog4;T2A, (2.3)
Onde:
-G: Ganho da antena [dB];
-A: Area do refletor [m?] ;

-A\: Comprimento de onda [m].

Tridimensionalmente, a antena parabdlica determina um feixe que tem a forma
aproximada de um cone ao longo de sua trajetéria. O angulo 6, de abertura do vértice é o
que define a largura do feixe e pode ser obtido, em graus, em fun¢do do comprimento de

onda A e do didmetro da antena D, (parabdlica circular, iluminada no foco) através da
Equacao (DOVIAK; ZRNIC| |1993)).

72,76

0,
D,

(2.4)

A medida que r aumenta, o volume iluminado pela antena V; aumenta na ordem
de 7? (quadrado da distancia). Alvos detectados neste volume serdo tratados como um
unico. Assim sendo V; representa a resolugdo volumétrica do radar (SAUVAGEOT] 1992;
RINEHART) 2004). Obtem-se V; através da Equacao

7T’f’290¢0h

T

(2.5)

Sendo 6y e ¢ os angulos na horizontal e vertical, respectivamente, de -3dB (onde
metade da poténcia sinal estd concentrada) e h a largura do pulso correspondente ao

tempo de duracao transmitido ao volume, conforme ilustrado pela Figura [4]

O eixo central, denominado l6bulo principal, é o local onde o ganho da antena é
maximo, entretanto existem interferéncias ao redor desta regiao, o que é conhecido por
lobulos secundarios. Estas interferéncias sdao, geralmente, as responsaveis por gerarem
ruidos préximos ao radar, quando a elevacao da antena ¢é baixa. Isso ocorre devido ao fato
de que parte dos sinais transmitidos direcionam-se na dire¢ao dos l6bulos secundarios, que
produzem ecos de terreno tais como as edifica¢oes e a vegetagao. A Figura [ ilustra a

radicao nos lébulos principal e secundario.
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Figura 4 — Volume iluminado pelo pulso do radar

g2 %2 L

Fonte: (QUEIROZ, 2009).

Figura 5 — Lébulos principal e secundérios

tébulo

Fonte: http://www.crahi.upc.edu/curs/graficos/lobulos.gif

A altura do feixe do radar sofre variacbes em funcao da sua distancia percorrida,
uma vez que o feixe tem sua propagacao em trajetéria aproximadamente linear, nao

acompanhando a trajetéria da superficie terreste (SAUVAGEOT] 1992; RINEHART), 2004;
FIGUEIREDO), 2005; BASSAN et al, 2015).

A altura H do feixe de ondas eletromagnéticas pode ser determinada aproximada-
mente por:

2

,
H = rsenf +
Te

(2.6)
Onde:

H: Altura do feixe [km];

R: Distancia percorrida [km];

6: Angulo de inclinacdo da Antena em relacdo ao plano tangente & superficie
terrestre;

re: Raio da Terra (aproximamente 6371 km).

A figura 6] mostra a trajetéria da altura do feixe de ondas eletromagnéticas do
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radar meteorologico de Bauru, em funcao da distancia percorrida e o angulo de elevagao

da antena.

Figura 6 — Variacao da altura do feixe em funcao de R e 6.

450349 265 183" 139° 11 9.3 74 64" 55 46

15 20
1

Altura do feixe (km)
10
L

Distancia do feixe (km)

Préoximo ao radar, o feixe de ondas eletromagnéticas tem baixa altitude, fazendo
com que seja possivel observar fendmenos meteorolégicos mais préximos da superficie.
Em contrapartida, a medida em que o feixe se distancia do radar sua altitude também
aumenta, podendo ultrapassar nicleos de precipitacao intensos mais proximos da superficie.
Costuma-se dizer que, neste caso, a longas distancias, o feixe do radar somente é capaz
de coletar informagoes do "topo das tempestades", onde os valores de refletividade nao
condizem, necessariamente, com a realidade do fendmeno meteorolégico em superficie,
super estimando-o em alguns casos (caso o feixe passe por um volume com presenca de
granizo) e subestimando em outros (quanto o nicleo mais intenso da tempestade estd em

altitudes menores que a do feixe). A Figura m ilustra a situacgao descrita.

Figura 7 — Aumento da altitude do feixe ao longo da distancia

Fonte: http://www.srh.noaa.gov/images/bmx/radar /radarsfc.jpg
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2.3.4 Radome

Instalada no topo de uma torre com altura na ordem de 10 a 15 metros, a superficie
da antena fica exposta e sujeita a uma alta resisténcia do vento, assim como ao demais
elementos comuns as variagoes do tempo. Estes fatores geram fragilidades ao sistema
mecanico responsavel pela movimentacao, além da integridade dos materiais como um
todo. Neste sentido, utiliza-se um domo esférico, chamado Radome (do inglés radar dome)
para o isolamento da antena, protegendo-a destes agentes do tempo e, também, garantindo
uma velocidade de rotagao constante. Usualmente, o Radome é fabricado em fibra de vidro,

garantindo uma quase total transparéncia a energia eletromagnética, com atenuacao de

até 2dB (SAUVAGEOT] [1992).

2.4 A Equacao do Radar

A partir de poténcia da energia que retorna ao radar (refletividade do alvo), torna-
se possivel estimar informacoes sobre a natureza dos alvos detectados. Neste sentido, a
FEquacao do Radar tém papel fundamental na relacdo entre a poténcia recebida e a sec¢ao
transversal retro-espalhada do alvo (RINEHART) 2004)). As considerages seguintes podem
ser encontradas em inimeras obras classicas, tais como (BATTAN]| [1973; [SKOLINK] 1990;
SAUVAGEOT)] [1992; DOVIAK; ZRNIC| [1993; RAGHAVAN]| 2003; RINEHART| 2004}
MEISCHNER; 2004)).

A refletividade Z do alvo é estimada a partir da energia de retorno Pr que, por sua
vez, tém dependéncia nas caracteristicas técnicas da antena, das condigoes de propagacao,
da distancia dos alvos e a magnitude do alvo em relagao a sua refletividade Z. A equagao

do radar é dada por:

_ mPrG*GR@%r| K |’Z
2000222 Ly’ L

Pr(r) (2.7)

Onde:

Pr Poténcia de Pico transmitido pela antena;

G Ganho total da antena;

Gr Ganho total do receptor (considerando perdas no caminho);

© Largura do feixe de 3dB;

| K | Constante Dielétrica (0,93 para chuva e 0,2 para gelo e neve);
A Comprimento de onda transmitido;

Laim Atenuacao atmosférica entre a antena e o alvo;

Lyr Perdas oriundas de filtros;
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7 Comprimento do pulso transmitido.

6 3

A refletividade Z é medida em mm®m ™", representando o espalhamento da seccao
transversal de todos os hidrometeoros presente em um volme de 1m?, em proporcao a sexta
poténcia do diametro das gotas. Este fato decorre do conhecido fénomeno de espalhamento

de Rayleigh. Assim, a refletividade é obtida por:

7 = / DSN,(D)dD (2.8)
0
Onde: D e N,(D) sao fungdes do didmetro e distribuicdo das gotas no volume
amostrado (DUTTA et al 2011)).

No sentido de trabalhar com valores de ordem conveniente é adotada a unidade

dBZ, que representa uma escala logatimica de Z, conforme a Equacao 2.9

dBZ = 10logZ (2.9)

Desta maneira, se em um volume amostrado a refletividade é da ordem de

105mmSm =3, por exemplo, sua refletividade Z serd de 50dBZ.

A Tabela [3] exibe uma classificacao linguistica da intensidade dos ecos detectacos

por radar em funcao da sua refletividade, tendo sido apresentada por [Falconer| (1984)).

Tabela 3 — Classificacao linguistica em termos de dBZ

dBZ | Intensidade do Eco
<30 Fraca

30-41 Moderada
41-46 Forte

46-50 Muito Forte
50-57 Intensa

>b7 Extrema

Fonte: Adaptada de Falconer| (1984))

2.5 Propagacao Anémala

Assim como ocorre com feixe de luz, segundo a Lei de Snell, condig¢oes atmosféricas
como diferencas de densidades causadas pela variacdo da temperatura, umidade e pressao,
fazem com que a propagacao do feixe de ondas eletromagnéticas sofra desvio em seu

percurso. Este fendmeno é conhecido como Propaga¢io Andémala - PA (RINEHART 2004).

O fenémeno natural da inversao térmica, por exemplo, faz com que o feixe seja

desviado de sua trajetéria padrao e direcionado para a superficie terrestre, o que é chamado
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de super refragcio, comumente observados no periodo da noite e nas primeiras horas do

periodo da manha.

Embora com maior raridade de ocorréncia, o feixe também pode sofrer desvio para
maiores altitudes (ao invés de direcionado a superficie). Este fenomeno é conhecido como

sub refragdo.

Como consequéncia desses dois tipos de PA, pode ocorrer o aprisionamento do
feixe na faixa para o qual foi desviado, impedindo-o de retornar ao seu trajeto normal.
Este tipo de PA é chamado de Duto. Os diferentes tipos de Propagacao Andmala estao
ilustrados na Figura [8

Figura 8 — Propagacdo Anomala - Desvio na trajetéria do feixe eletromagnético

(a) Refragdo Normal (b) Super Refragao

Refraction

Fonte: http : //www.srh.noaa.gov/ jetstream/doppler/beam__mazx.htm

Qualquer que seja o tipo de PA ocorrida, o fato é que a coleta de informacoes
dos ecos por radar sofre interferéncias sendo, portanto, necessario procedimentos de

identificagao e filtragem de fendomenos de propagacao anomala e de ecos de terreno.

Um dos primeiros trabalhos que destacou a importancia do tratamento deste

fendmeno pode ser consultado em Browning] (1978).

Atualmente a literatura que trata de identificacdo, classificacao, tratamento e
filtragem de PA é bastante vasta, de maneira que, neste trabalho, foram revisados alguns

trabalhos relevantes da problemaética.

Moszkowicz, Ciach e Krajewski (1994)) prop6s um classificador Bayesiano com o

objetivo de identificar PA e ecos reais de precipitacao usando, para isso, alguns critérios
tais como a refletividade maxima, top de eco, e gradientes horizontais. A diferenca maxima
entre um determinado pixel e seus vizinhos imediatos foi usada para explicar a ocorréncia

de ecos que nao representam precipitagoes.

Steiner e Smith| (2002) utilizaram um classificador do tipo drvore de decisdo para

deteccao de PA, sendo consideradas as variaveis extensao vertical dos ecos de radar, sua
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variabilidade espacial e o gradiente de intensidade do eco.

Ryzhkov e Zrnic| (1998) demonstram que o coeficiente de correlagdo entre os sinais
de retroespalhamento polarizados horizontalmente e verticalmente, a variabilidade local
da diferenca de fase total podem ser bons identificadores de dados contaminados por PA,

estudando, ainda, a estimativa de chuvas em ecos com presencas de PA.

Krajewski e Vignal (2001b) utilizam a abordagem das redes neurais artificiais
para classificacao de cerca de 10 000 volume coletados entre 1994 e 1995 pelo radar
Tulsa, Oklahoma, WSR- 88D, tendo como critério a comparacao simples com dados de

pluviémetros.

Mesnard e Sauvageot| (2010) analisa a climatologia de ecos contaminados por
PA, coletados por um radar banda S na costa sudoeste da Franca, evidenciando a forte

correlagao com as caracteristicas orograficas e topograficas da regiao.

No IPMet, a filtragem adotada levou em conta os campos de refletividade e vento
radial, através da analise de suas respectivas matrizes de dados, desconsiderados quaisquer
valores de refletividade inferiores a 15 dBZ. Foram analisados o gradiente do campo
refletividade e a ocorréncia da velocidade radial nas posi¢oes circunvizinhas ao ponto
analisado e os resultados indicam que o filtro é capaz de identificar grande parte da PA

sem inteferir significativamente em areas de precipitagao (IPMet/ UNESP, 1998)

2.6 Banda Brilhante

O fenémeno conhecido por Banda Brilhante (BB) consiste em uma camada de alta
refletividade formada devido ao derretimento do gelo (SAUVAGEOT, (1992; | RAGHAVAN|
2003; RINEHART] [2004; MEISCHNER 2004).

Em altitudes acima da linha isoterma de zero graus, o gelo cai com uma velocidade

mais lenta e quando atinge essa isoterma entra em processo de fusao.

Neste momento, o gelo ainda estd com temperatura menor do que a temperatura
de congelamento, acarretando no inicio de seu derretimento de fora para dentro. Conse-
quentemente, forma-se um revestimento de agua sobre o gelo, ainda permanecendo em

formato grande e irregular.

Logo, um radar que detecta este gelo interpreta-o como se fosse uma grande gota

de agua, aumentando o valor da refletividade lida pelo radar.

A banda brilhante, portanto, pode causar significativos erros no calculo da taxa
de precipitacao, uma vez que para tal usa-se o fator de refletividade do eco observado. A

Figura [J] ilustra este fendmeno.

O tratamento do fenomeno da banda brilhante pode ser consultado em uma gama
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Figura 9 — Fenomeno da Banda Brilhante proximo a isoterma de zero grau

Snow
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Fonte:
http : | Jwzx.db.erau.edu/ faculty/mullerb/W x365/ Bright__band/bright__band.html

de estudos dentre os quais citamos |Austin e Bemis (1950), Smith| (1986)), Huggel, Schmid e
Waldvogel (1996)), Smyth e [llingworth| (1998]), Sanchez-Diezma, Zawadzki e Sempere-Torres

(2000) podem ser consultados para maiores esclarecimentos.

2.7 Coleta de Dados dos Radares Meteorologicos de Bauru e Pre-

sidente Prudente

2.7.1 Os Produtos Plan Position Indicator e Constant Altitude Plan Position

lindcator

As informagoes sobre os alvos presentes na atmosfera sao coletadas e registradas
em funcdo do angulo azimutal e do angulo de elevacao. Os radares meteorologicos do
[PMet operam de maneira ininterrupta, executando tarefas programadas de coleta de
dados meteorolégicos. Em situacoes onde nao ha presenca de alvos meteorolégicos, a cada
hora, uma tarefa de coleta de dados meteoroldgicos é acionada, cujo angulo de elevagao é

fixado, com capacidade de alcance de um raio de 450 km do radar. Esta tarefa é chamada

de Plan Position Indicator (PPI) (?2FIGUEIREDO, 2005; BASSAN et al., [2015]).

Por ser operada em apenas um angulo de elevagao, a tarefa PPI nao permite

estimativa volumétrica da chuva.

Para se obter dados volumétricos de chuva, a tarefa denominada Constant Altitude

Plan Position Indicator (CAPPI) é escalonada.

A tarefa CAPPI, por sua vez, possui um raio de abrangéncia de apenas 240km.
Entretanto, ela é capaz de realizar uma varredura rica em informacoes tridimensionais das

chuvas localizadas neste raio de cobertura, uma vez que a tarefa CAPPI opera com 16
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angulos de elevacao. A partir do momento que a tarefa CAPPI ¢é escalonada, gera-se um

produto a cada 7,5min, totalizando 8 varreduras por hora.

Apoés todas as varreduras, projeta-se partes dos dados de refletividade coletados

em um plano horizontal, através de interpolagao, localizado em altitude constante.

O IPMet adota, como altitude constante, o plano de 3,5km. Esta escolha se baseia,
entre muitos fatores, na experiéncia de que nesta altitude os produtos CAPPI parecem

estar menos contaminados por ecos de terrenos e demais inteferéncias.
As tarefas PPI e CAPPI podem ser observadas na Figura [10]
Figura 10 — Tlustracao das tarefas PPI e CAPPI

CAPPI
altura (h)

Partes dos PPls utilizadas
para construgédo de um CAPPI

Fonte: Bassan et al.| (2015)

2.8 Calibracao de radares meteorologicos

O crescente uso de radares meteorologicos em aplicagoes cotidianas possibilitou a
compreensao do fato de que embora fossem geradas informagoes de alta resolugao espacial

e temporal, diversos fatores interferem nas medigoes realizadas, como a atenucao pelo

radome (GORGUCCI et al 2013), a presenca de cristais de gelo nos ecos, as relagoes

entre reletividade e taxa de precipitacao (AUSTIN] |[1987)), subestimando-as em alguns
casos e superestimando em outros (RABIEL; HABERLANDT), [2015). Desta maneira,
torna-se necessario que sejam desenvolvidos métodos a fim de minimizar o efeito destes
fatores (MOREAU; TESTUD; BOUAR, [2009; PEDERSEN; JENSEN; MADSEN] 2010}
THORNDAHL; RASMUSSEN, 2012; RABIEIL; HABERLANDT]| 2015)).

Rabiei e Haberlandt| (2015) consideram a grande variabilidade e discordancia

entre os valores de precipitagao encontrados em pixels pelo radar e o respectivos valores

observados na rede de pluviometros. Neste estudo é proposto um mapeamento quantil do
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erro sistematico (bias), andlises de variogramas e semi-variogramas, com o objetivo de
melhor ajustar os dados. Os resultados indicam que ha maior variagdo entre a qualidade
dos dados de radar no verao e inverno, sendo o verao de menor qualidade e o inverno

maior qualidade.

Pedersen, Jensen e Madsen| (2010) realiza um estudo em um periodo de 5 meses
de dados de um radar banda X que opera para fins hidrolégicos na Dinamarca, e uma
rede de estagdes em uma area de 500x500m, propondo um método linear de calibragao
do radar ao invés de lei exponencial entre refletividade e precipitacao utilizada convencio-
nalmente em dados de radares. Os resultados indicam que é possivel ocorrer redugao nas

incompatibilidades em um fator de até 50% através desta metodologia.

Thorndahl e Rasmussen! (2012) analisam 3 métodos lineares para estimacao de
um parametro, denominado parametro de calibragao, de forma a otimizar dados de um
radar banda X e os dados de pluviometros no periodo de Julho de 2008 a Maio de 2010.
Os resultados indicam que similaridade entre os 3 métodos nos volumes de precipitacao,

entretanto maior divergéncia em pico de intensidade das chuvas.
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3 Conjuntos Fuzzy, Logica Fuzzy e Sistemas

de Inferéncia Fuzzy

A humanidade tem buscado, ao longo de sua existéncia, desenvolver sua capacidade
de entendimento, tratamento e manipulagao de complexos fendmenos naturais baseados
em informacgoes subjetivas, imprecisas ou aproximadas. Do ponto de vista da Modelagem
Matematica, a subjetividade observada na linguagem natural esta presente desde a formu-
lacdo de problemas simples do cotidiano, assim como em complexos campos da ciéncia tais
como na Medicina (no entendimento da evolugao do cancer, por exemplo), na Meteorologia
(na modelagem de fendmenos atmosféricos), na Econémia (no entendimento oscilatério do
mercado), nas Ciéncias Ambientais (no estudo de Impacto Ambiental), dentre outras.

Termos linguisticos tais como "muito’, "pouco”, 'levemente’, "extremamente”, "em

n n

torno de", "alto”, "baixo”, "forte", "fraco"” sdo exemplos (dentre uma infinidade) de sentengas

subjetivas na modelagem de um problema.

Neste sentido, em seu trabalho pioneiro denominado Fuzzy Sets (ZADEH] [1965),
Lotfi Askr Zadeh propds a chamada Teoria dos Conjuntos Fuzzy com o objetivo de
possibilitar, através de um aparato matemaético, a sistematizacdo de termos imprecisos ou

vagos na modelagem de problemas das mais diversas areas do conhecimento.

Posteriormente, a chamada Ldgica Fuzzy decorreu dos conceitos da Teoria dos

Conjuntos Fuzzy de maneira a tornar os conceitos da Légica Classica casos particulares.

Este capitulo apresenta os principais conceitos da Teoria dos Conjuntos Fuzzy e da
Loégica Fuzzy, assim como de mecanismos de inferéncia capazes de lidar com o chamado
raciocinio aproximado, destacando a transposicao da teoria/légica classica para seu &mbito

difuso.

3.1 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

3.1.1 Fundamentos

Na teoria classica de conjuntos, é de interesse o estudo da relagao entre um dado
elemento z e um conjunto A de um universo X, de maneira a dizer se o elemento x

pertence ou nao pertence ao conjunto A. Esta relacao é traduzida através de uma funcao
caracteristica (GOMIDE; GUDWIN| 1994; BARROS; BASSANEZI, 2006)).

Defincao 1. Seja A C X e xz um elemento do universo X. Uma func¢do caracteristica
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fa:X — A de um elemento x em um conjunto A € definida por:

1, se z€A,
0, se x¢A.

Esta funcao traduz o Principio do Terceiro Ezxcluido que, em proposicoes logicas,
afirma que ela ou ¢é verdadeira ou ¢ falsa (FEITOSA/ 2005)).

Zadeh, entretanto, notou que existem uma infinidade de relativismos e dubiedades
da linguagem que podem nao concordar com o principio do terceiro excluido. Em outras
palavras seria possivel encontrar situagoes pela qual julgamos que, de certa maneira, um
elemento pode apresentar maior similaridade com um conjunto do que outros elementos.
Com o objetivo de dar melhor tratamento matematico para fendmenos desse tipo, propos
uma caracterizacao mais ampla da funcao caracteristica, de modo a ser capaz de assumir
infinitos valores no intervalo [0, 1]. Assim sendo, se na Teoria Cléssica dos conjuntos uma
pessoa de 1,8m de altura tem valor de pertinéncia 0 em relagao ao "conjunto das pessoas
baixas", na Teoria dos Conjuntos Fuzzy ela podera ter grau de pertinéncia 0,3 uma vez
que pode-se considerar que pessoas com 1,8m é relativamente baixa em relagdo a uma

pessoa de 2m de altura.

Desta maneira, podemos definir um Conjunto Fuzzy através da nova concepcao da

funcao caracteristica, como segue.

Defingao 2. Seja A C X e x um elemento do universo X. Um Conjunto Fuzzy A € definido
por todos os pares ordenados (z, pa(x)) onde pa(z):X — [0,1] € a fung¢do de pertinéncia
de um elemento x em um conjunto A. Dizemos que pa(x) € o grau de pertinéncia do

elemento x em relagio ao conjunto A. Assim:

A= A{(z, pa(x)) |z € X}

Podemos, portanto, concluir que o grau de pertinéncia pa(z) traduz o nivel de
compatibilidade de x com a propriedade P que caracteriza o conjunto A, sendo p4(x)=1 se
hé uma completa compatibilidade entre z e P, e pa(x)=0 caso nao haja compatibilidade

alguma entre z e P.

Evidentemente podera haver um ntimero elevado de elementos em um universo X
de modo que p4(x)=0 sendo, portanto, desnecessaria sua escrita em A. Assim, define-se o

Suporte de A no universo X.

Defincao 3. O Suporte de um conjunto fuzzy A, sup A , é formado por todos os elementos

x € X tais que pa(x) > 0.
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sup A = {x € X| pa(z) >0}

Se um conjunto fuzzy A é tal que sup A possui um tnico elemento § tal que

wa(0) =1 dizemos que A é um conjunto unitdrio ou, ainda, singleton.

3.1.2 Definicdes e Operacdes

Nesta secao, serao introduzidas algumas defini¢oes e operagoes da teoria dos con-

juntos fuzzy, analogamente ao que se faz na teoria classica. Dados dois conjuntos A C X e
B C X definimos:

Defingao 4. Um conjunto fuzzy A € vazio se e somente se todo elemento x do universo

X tem pertinéncia pa(x) = 0.

A=0 < Vre X, us(z) =0

Defingao 5. O conjunto fuzzy A° € o complemento de A se os elementos x do universo

X sao tais que piac(r)=1 — pa(z). Assim:

A= {(,1 — pa(x)) [ v € X}

Defingao 6. Os conjuntos fuzzy A e B sdo iguais se todos os elementos x do universo X

tém o mesmo grau de pertinéncia em relagdo aos conjuntos A e B.

A=B < pa(zr) =pplx) Ve e X

Defingao 7. O conjunto A é subconjunto de B se para todos os elementos x do universo

X o grau de pertinéncia pa(x) € menor ou igual ao grau de pertinéncia pup(x)
ACB <= palx) <ugx),Vere X

As operagoes entre conjuntos fuzzy sao realizadas a partir de fungdes do tipo norma

triangular (t-norma) e co-norma triangular (s-norma). Definidas como segue:

Defingao 8. Uma t-norma é uma aplicagao A : [0,1] x [0,1] — [0, 1] tal que, Vz,y,z,w €

0, 1] wverificam-se:
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(1) Comutatividade: x Ay =y Ay

(11) Associatividade: (x Ay) AN z=x A (y A z)

(1i1) Monotonicidade: t Aw <y Az, sex <y,w < z

(1v) Identidade: x A1 =x

Defingao 9. Uma s-norma (ou t-conorma) é uma aplicagao <7 : [0,1] x [0, 1] — [0, 1] tal

que, Vx,y, z,w € [0, 1] verificam-se:

(1) Comutatividade: xt 7y =y Y

(11) Associatividade: (x 7 y) WV 2z =2 (Y V 2)

112) Monotonicidade: v~y w < y</ z, sex < y,w < 2
\V4 \Y

(1v) Identidade: x 7 0 = x

3.1.3 Variaveis Linguisticas

O conceito de variaveis linguisticas desempenha um papel importante na Teoria
dos Conjuntos fuzzy. Em contraponto a ideia de que uma variavel, em geral, é descrita por
um numero as variaveis linguisticas apresentam-se como variaveis cujos valores sao nomes

de conjuntos fuzzy (GOMIDE; GUDWIN| [1994).

Intuitivamente, como sugere Barros e Bassanezi (2006), uma variavel linguistica é
um substantivo, enquanto seus valores sao adjetivos, representados por conjuntos fuzzy.
Por exemplo, para a estatura de uma determinada pessoa podemos valora-la através dos
termos linguisticos Baixa, Mediana e Alta. Neste caso, "altura'é a variavel linguistica e

seus valores sdo dados pelos atributos "Baixa, Mediana e Alta".

De um modo geral, essas variaveis permitem uma caracterizagao aproximada de

varios fendomenos por meio de uma descri¢ao linguistica.

Formalmente, assim como descrito por Gomide e Gudwin (1994)), uma varidvel

linguistica é caracterizada por uma quintupla (X, T(X), U, G, M), onde:

X: Nome da variavel;
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T(X): Conjunto de termos de X (valores linguisticos de X);
U: Universo de discurso;

G: Regra Sintatica para gerar os valores de X como uma composi¢ao de termos

T(X), conectivos légicos, modificadores e delimitadores;

M: Regra seméantica, para associar a cada valor gerado por G um conjunto fuzzy

em U.

3.2 Légica Fuzzy

E vasto da literatura o uso do termo "Légica Fuzzy"tratado, basicamente, de duas
maneiras: a primeira de forma a representar e manipular informacoes inexatas com o
proposito de tomar decisoes, langando mao da teoria dos conjuntos fuzzy, de suas funcgoes
de pertinéncia e suas algebras em geral; a segunda diz respeito a extensao da logica classica
(BARROS; BASSANEZI, 2006)). Raciocinios do tipo:

"Todo homem ¢é mortal;
Socrates é homem;

Logo, Sécrates é mortal"

sao ditos Silogismos, estrutura objetiva fundamental pela qual a Logica Classica

permeia.

Assim como esclarece Barros e Bassanezi (2006)):

"...embora as premissas e conclusoes obtidas através da logica fuzzy sejam
subjetivas, isso nao significa nenhum tipo de retrocesso de modo a se debater
novamente com aquelas questoes de interpretacoes pré-aristotélicas. A logica
fuzzy € de fato uma ldgica (drea do conhecimento que estuda consequencias)

com suas metodologias proprias (...). Ela nao lida com questoes ambiguas. As
incertezas com as quais ela lida sdo do tipo monotonicas no sentido que
quanto menos incertas forem as premissas, menos incertas serio as conclusoes.

Nesse sentido, intuitivamente, podemos dizer que a logica cldassica € uma

espécie de limite da logica fuzzy quando as incertezas tendem a zero."

3.2.1 Conectivos fundamentais da Légica Classica

Os conectivos "e’, "ou, 'nao" e "implicagdo” sao os objetos iniciais nos estudos em

logica matemética. Estes conectivos estao presentes em sentencas logicas do tipo:
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"Se a estd em A e b estd em B, entdo c estd em C ou d ndo estda em D"
Estuda-se os valores 16gicos dos conectivos através das chamas "Tabelas Verdade'.

Assim, por exemplo, a sentenca:
'a estd em A e b estd em B'

é verdadeira apenas se for verdade que a estd em A e também que b estda em B.

n_n

Esta sentenca expressa uma consequéncia para o conectivo "e’.

Na légica classica, adota-se valor l6gico 1 para sentengas ditas verdadeiras e 0 para
sentencas ditas falsas. Pensando sobre a transposi¢ao para o caso fuzzy, usa-se a notagdo A
(minimo) para a conjungao e; usa-se a notagao V (maximo) para o conectivo ou; — para a

negagao e —» para a implicagao.

Assim, dadas as proposicoes p e ¢, as tabelas verdades para os conectivos sao:

Tabela 4 — Tabela verdade de A

Os valores dos conectivos coincidem com as respectivas tabelas verdades, fato que

justifica as notagao de A para e e V para ou. De fato:

e Conectivo e: A.
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A:{0,1} x {0,1} — {0,1}

(p,q) — N (p,q) = p A ¢ =min {p, q}.

O que resulta em:

AN(L1)=1N1=1;
A(1,0)=1 N0 =0;
A(0,1)=0N1=0;
A (0,0) =0 N 0 =0

e Conectivo ou: V.

v: {0,1} x {0,1} — {0,1}

(p,q) = V (p,q) = p V q = max {p, q}.

O que resulta em:

VI(L1)=1V1=1;
V(1,0) =1V 0 =1,
V(0,1)=0V1=1
vV (0,0) =0V 0 = 0;

e Conectivo implicagdo: —.
—: {0,1} x {0,1} — {0,1}

Este conectivo pode ser definido em func¢do dos dois conectivos anteriormente
apresentado e, assim , obter as seguintes sentencas que reproduzem a tabela verdade da

implicacao:

D(p —q) = (-p) Vg

2)(p — q) = (=p) vV (p A q);

3)(p — ¢) = max{zr € {0,1} : p Aw < q};
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De fato:
— (1) =1 —1=(-1)V1=1;
— (1,0)=1—0=(=-1)V0=0;
— (01)=0—1=(=0)V1=1;
—(0,0)=0—0=(-0)vV0=1;

Observamos que, para o caso da Légica Cléssica, as sentengas somente podem ser
valoradas de acordo com o valor logico atribuido as premissas que a compoem. Desta
forma, o valor loégico da sentenca coincide com com o valor légico da composicao das

premissas, dadas pela funcao caracteristica em seu formato classico, 0 ou 1.

Veremos que este fato, fundamentalmente, é diferenciado na légica fuzzy.

3.2.2 Conectivos fundamentais da Légica Fuzzy

Dados os conjuntos fuzzy A e B, as s-normas sao utilizadas para definir a uniao de
dois conjuntos A U B e as t-normas sao, usualmente, utilizadas para definir a intersecgao

de dois conjuntos fuzzy AN B.

Assim, podemos definir as operac¢oes de uniao e interseccao de conjuntos fuzzy:

Defingao 10. A uniao de dois conjuntos fuzzy A e B, pela s-norma <7 € tal que:

AUB = {(z, pa(x)) v pp(2)) [ x € X}

Ou ainda:

pavs () = pa(x) v pp(r),Vo € X

Defingao 11. A interseccao de dois conjuntos fuzzy A e B, pela t-norma A\ é tal que:
ANB ={(z, pa(x)) & pp(z)) |z € X}
Ou ainda:
pans(z) = palz) & pp(z), Vo € X

A s-norma e a t-norma de Zadeh sao definidas, respectivamente pelos operadores

maximo (V) e minimo (A). Neste caso temos que:
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pavp(x) = pa(@) V () = maw{jia(e), ps(r)}

panp(r) = pa(@) A pp(x) = minfpa(e), pp(e)}

H& uma esforgo por parte dos matematicos em desenvolver s-normas e t-normas

para a modelagem de problema utilizando os conceitos da teoria dos conjuntos fuzzy. A
Tabela |8 exibe algumas t-normas e s-normas (GUPTA; QI [1991):

Tabela 8 — t-normas e s-normas

t-norma s-norma Definicao

min(a,b) mazx(a,b) Zadeh (ZADEH:197§).

max(a+b—1,0) min(a +b,1) Lukasiewicz (GILES, [1976). B -
ab a+b—ab Probabilistica (BANDLER; KOHOUT, [1980).

Dubois & Prade (DUBOIS; PRADE:1980).

a 1—a)(1-b
maz{s,b,a} € [07 1} 1 - ma(x{lf)zi,lflz,a}
=S Y 20 SR >0 Hamacher (WEBER), [1983).
max (0, A1) min(l,a+b— %) Eber (WEBER} |1983).

max(0,1 — ((1 —a)? + (1 — b)P)%) min((a? + bp)%, 1)

Yager (YAGER| [1980).

3.2.3 Propriedades

Nesta secao, sao apresentadas algumas propriedades interessantes dos conjuntos

fuzzy em analogia as conhecidas para conjuntos classicos.

Teorema 1. Sejam, A,B e C conjuntos fuzzy de um universo X dotados da t-norma do

minimo A e da s-norma do mdzimo V. Verificam-se as sequintes propriedades:

e Involugdo: (A°)° = A
Demonstracgao:
Por definicao, piacye(z) =1 — pac(z) (I).
Mas pac(x) =1 — pa(z) (1I).

De (I) e (II) seque que jiacye(x) = pa(x) Yo € X e, portanto, (A°)° = A

e Idempoténcia: ANA=Ae¢AUA=A.

Demonstragao:

Pela definigio de Intersecgio de conjuntos fuzzy, temos: pana(x) = pa(x) A pa(z) =

min{pa(z), pa(z)} = pa(z). Assim:

pana(z) = pa(z) <= ANA=A
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A demonstracio de AU A = A ¢é andloga.

o Comutatividade: ANB=BNAeAUB=BUA.

Demonstragdo: panp(r) = pa(z) A pp(z). Mas A € uma t-norma, e, portanto,

vale a comutatividade. Assim:

pans () = pa(@) A pp(r) = pp(x) A pa(x) = ppnalz), Vo € X.

A demonstragio de AUB = BU A ¢ andloga.

e Associatividade: (ANB)NC =AN(BNC)e(AUB)UC =AU(BUC).
Demonstragdo: Da definicao de intersecao e da associatividade de N, seque que:
teangyne (@) = (pa(z) A pp()) A pe(z) = pa(@) A (ps(2) A pe(@)) = panene) (@)
A demonstragio de (AU B)UC = AU (BUC) € andloga.

3.3 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Valeremo-nos do exemplo presente em Barros e Bassanezi (2006)) para a apresentagao
dos Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF).

Suponha que, uma pessoa que deseja realizar a lavagem de suas roupas adote

esquema de procedimentos exposto pela Figura [11]

Poderiamos adotar, por exemplo, as regras expostas pela Tabela [9}

Tabela 9 — Regras de um sistema de automagao na lavagem de roupas

Regra Estrutura Légica
Ry Se a roupa € "grossa” e a sujeira é "dificil”, entdo lava-se "muito tempo"
Ro Se a roupa ¢ "grossa" e a sujeira é "fdcil", entdo lava-se "em tempo médio”
Rs Se a roupa € "fina" e a sujeira é "fdcil”, entdo lava-se "pouco tempo”

Fonte: Adaptada de |Barros e Bassanezi (2006])

Neste exemplo, as tarefas sao conduzidas por meio de termos expressos em linguagem
natural que, de alguma maneira, relacionam-se com as variaveis de interesse. Neste ponto,

¢ fundamental o papel das varidveis linguisticas.
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Figura 11 — Esquema para um sistema de controle humano na tarefa de lavar roupa

"Condigcao" "Agio”

Roupa Estado da Sujeira Lavar
Suja Tipo de Roupa
Tomador de
Decisdo

Roupa
Limpa

Novo Estado da
Sujeira

Fonte: Adaptada de [Barros e Bassanezi| (2006])

A combinacao de todos os termos linguisticos junto as variaveis relacionadas compoe
o que chamamos de Base de Regras Fuzzy e, a partir dessa base de regras é que se
obtem as relacoes que produzirao as saidas (respostas, agoes) para cada entrada (estado,

condigdo).

Especialmente, se a entrada e a saida sao do tipo condicao e a acao, respectivamente,
o SBRF ¢é chamado de Controlador Fuzzy.

3.3.1 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Um Sistema de Inferéncia Fuzzy é composto de alguns moéludos fundamentais,
sao eles: Médulo de Fuzzificagao, Base de Regras, Médulo de Inferéncia e Médulo de

Deftuzificacao. A Figura [12]ilustra a composicao geral de um Controlador Fuzzy.

Figura 12 — Médulos que compdem um Sistema de Inferéncia Fuzzy

CONTROLADOR FUZZY

Base de Regras
En'.cradas FUZZIFICACAO DEFFUZIFICAGAO Saidas
cris :
(crisp) ‘ ‘ (crisp)
INFERENCIA
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3.3.1.1 Fuzzificacao

Neste moédulo as entradas do sistema sao modeladas por conjuntos fuzzy e seus
respectivos dominios, sendo de fundamental importancia a intervencao do especialista do
fendmeno que esta a se estudar. As fungoes de pertinéncia sdo definidas e as entradas crisp

sao fuzzificadas por essas funcoes.

3.3.1.2 Base de Regras Fuzzy

E neste médulo que se diz a maneira como as varidveis sdo relacionadas, isto pode
ser feito a partir da opiniao de um especialista, por ajuste de curvas, interpolagoes dentre
intimeras outras metodologias (BARROS; BASSANEZI, [2006)).

3.3.1.3 Inferéncia

Nesta fase, cada proposi¢ao é transposta em termos matematicos através dos
conceitos da Logica Fuzzy. Neste modulo define-se as t-normas e s-normas a serem

utilizadas para se obter as relagoes que modelam a base de regras.

3.3.1.4 Defuzzificacao

Este é o processo pelo qual as entradas crisp, convertidas em conjuntos fuzzy
no processo de fuzzificagdo, novamente sao convertidas para o formato crisp, gerando,

portanto, uma saida real.

Comumente utiliza-se no processo de defuzzificagdo, dentre inimeros outros, o
Método do Centro de Gravidade, cujo exemplo de aplicacao encontra-se na préxima

secao para melhor compreensao.

3.3.2 O método de Inferéncia de Mamdani

Proposto por [Mamdani| (1974)), este método de inferéncia vale-se da t-norma do

minimo (A) para o conectivo e e da s-norma do maximo (V) para o conectivo ou.

No processo de inferéncia, os antecedentes de cada regra da base de regras sao
avaliados por meio da operacao de interseccao, ou seja, pela t-norma A. Assim, é gerado
um grau de pertinéncia na ativagdo de cada regra. Por fim, todas as regras que possuirem
graus de pertinéncia maiores que zero irao contribuir para a determinagao da saida. No
processamento dos consequents, os graus de pertinéncia de ativacao das regras vao limitar
os valores maximos dos conjuntos difusos de saida gerados pelas regras. Em outras palavras,
depois de avaliacao dos antecedentes pela t-norma do minimo, é realizada entre os graus
de pertinéncia gerados a operacao da s-norma V. Este processo é comumente chamado
de max-min. Por fim, utiliza-se o respectivo conjunto fuzzy de saida, ou converte-se o

resultante fuzzy em crisp.



Capitulo 3. Conjuntos Fuzzy, Logica Fuzzy e Sistemas de Inferéncia Fuzzy 48

Para exemplificar um problema modelado pelo método de Mamdani, considere
o seguinte problema: Suponha que um aluno deseja organizar sua rotina de estudos em
fungao das provas que devera realizar. Para isso, o estudante analisa o volume de contetdos
a ser estudado e o tempo disponivel até a data da prova, de maneira a decidir o quanto
estudara por dia. Neste sentido, duas variaveis de entrada sao consideradas: volume de

contetudos e tempo disponivel. A variavel de saida é chamada de volume didrio de estudo.
Os conjuntos fuzzy associados ao problema estao ilustrados na Figura [13|

Figura 13 — Conjuntos fuzzy para as varidveis do problema

(a) Volume de contetidos (b) Tempo disponivel (¢) volume didrio de estudo

Baleo Medio o Baleo Medo Ao Baleo Medio Elevado

2 14 16 18 20 0 1 2 3 0 5 5
Volume-diario-de-estudo.

O estudante, baseado em suas experiéncias anteriores, construiu a seguinte base de

regras:

R1 Se o volume de contetidos é alto e o tempo disponivel é alto, entao o volume didrio

de estudo é baixo;

R2 Se o volume de conteidos é alto e o tempo disponivel ¢ médio, entao o volume didario

de estudo é médio

R3 Se o volume de contetidos é alto e o tempo disponivel é baixo, entao o volume diario

de estudo é elevado

R4 Se o volume de conteudos ¢ médio e o tempo disponivel é alto, entao o volume diario

de estudo é baixo

R5 Se o volume de conteudos ¢ médio e o tempo disponivel ¢ médio, entao o volume

didrio de estudo ¢ médio

R6 Se o volume de conteudos é médio e o tempo disponivel é baixo, entao o volume

didario de estudo é elevado

R7 Se o volume de contetidos é baixo e o tempo disponivel é alto, entao o volume diario

de estudo é baixo

R8 Se o volume de conteudos é baixo e o tempo disponivel ¢ médio, entao o volume

didario de estudo é baixo
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R9 Se o volume de contetidos é baixo e o tempo disponivel é baixo, entao o volume

didario de estudo é médio

Note que, neste exemplo, o volume de contetudos recebe 3 modificadores linguisticos:
baixo, médio e alto. O tempo disponivel recebe 3 modificadores: baixo, médio e alto o
volume didrio de estudo recebe 3 modificadores: baixo, médio e elevado. A superficie fuzzy

resultante da base de regras que modela este problema é exibida na Figura [14]

Figura 14 — Suerficie fuzzy resultante da base de regras

volume-diario-de-estudo

=)

volume-de-conteudos

Cada um dos conjuntos fuzzy, neste caso do tipo triangular, descreve fungoes de
pertinéncia e, ao receber as variaveis de entrada, verificam qual o grau de pertinéncia nos
conjuntos e, consequentemente, na ativacao das regras através da t-norma do minimo. Em
seguida, todos os graus de ativacao da regra sao operados pela s-norma do maximo e, por
fim, deffuzificados pelo método do centro de gravidade. A Figura [15| exibe o processamento

do método de Mamdani.

Figura 15 — Processador do tipo Mamdani

volume-de-conteudos = 2.68 tempo-disponivel = 5.5

| -

z volume-diario-de-estudo = 4.96
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3.3.3 O método de Inferéncia de Takagi-Sugeno

O método de inferéncia fuzzy introduzido por Takagi-Sugeno ou TSK (TAKAGI:
SUGENO, |1985; SUGENO; KANG, |1988) consiste em uma estrutura de inferéncia baseada
na teoria dos conjuntos fuzzy de modo a produzir os consequentes de maneira paramé-
trica, tendo grande potencial como modelo de aproximacao de sistemas que podem ser
representados em partes ou totalmente pelas relagoes das variaveis de entrada. As etapas
principais consistem na fuzzificagdo das variaveis de entrada, avaliacdo, processamento e
por fim a geracao das saidas. Este método utiliza uma base de regras condicionais, ou seja,
do tipo SE-ENT&0. Contudo, o processo para gerar os consequentes é realizado através
de fungbes paramétricas que relacionam as variaveis de entrada. Uma regra genérica que

representa o método de Takagi-Sugeno pode ser dada pela Equagao (3.1}

ifry =A, and xo =A; and... and z, = A,then y = ¢(z1, 29, ..., 1)) (3.1)

Onde z; e A;, i,m € N| 1 <i <m, s@o as entradas e as partigdes dos conjuntos
fuzzy que modelam as variaveis de entrada, respectivamente, e y é a saida produzida pelo

sistema através da fungao ¢.

No processo de fuzzificacao das variaveis de entrada, os antecedentes das regras
sao processados através de uma t—normaﬂ entre os graus de pertinéncia p das variaveis em
relacdo a cada uma das partigdes dos conjuntos fuzzy que modelam as entradas, gerando
um grau de ativacao de cada regra. Assim, para a k-ésima regra da base é atribuido um
grau de disparo D®). Desta forma, considerando a t-norma 7', a Equacio indica a
obtencao de D™,

D = T, (2). i, (w2). o, ()] (3:2)

A saida é determinada pela soma das saidas das regras ponderadas pelos valores

de ativacdo D™ conforme a Equacao .

y ==t ‘ (3.3)

1 Operador binério usado na abordagem de espacos métricos probabilisticos e na légica fuzzy, como

uma generalizagdo do conceito de inteseccao de conjuntos da logica classica
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Observe que, neste modelo, a saida é dada por uma func¢ao real. Usualmente esta

funcao é um polindomio mas pode ser qualquer funcao real que descreva a saida do sistema

definida pelos antecedentes (ROSS| 2009).
Um exemplo de modelagem pelo método de Takagi-Sugeno pode ser dado por:

Considere x e y dois niimeros reais, ambos pertencentes ao intervalo [—10, 10], pelos
quais deseja-se gerar pontos do espaco da forma z = ax + by + ¢. Os ntimeros = e y sao
caracterizados pelos modificadores "préoximo de -10" ou "distante de -10". A Figura

exibe os conjuntos fuzzy (do tipo sino) para as varidveis em questao.

Figura 16 — Conjuntos fuzzy para as varidveis do problema
(b) Tempo disponivel

(a) Volume de contetidos

Considere as seguintes regras para a geragao de planos:

R1 Se x ¢é proximo de -10 e y é prozimo de -10, entdao z = 3x — 2y + 1
R2 Se x é proximo de -10 e y é distante de -10, entao z = 3z 4+ 2y — 1
R3 Se x ¢é distante de -10 e y é proximo de -10, entao z = —3x + 2y — 1

R4 Se x ¢ distante de -10 e y é distante de -10, entao z = —3x + 2y + 1

A superficie gerada pela base de regras estd ilustrada na Figura [I7]

A Figura[1§8| exibe as regras que sao ativadas e a saida considerada pelo método
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Figura 17 — Suerficie fuzzy resultante da base de regras

Figura 18 — Processador do tipo Takagi-Sugeno

y=2
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=
=

L

61.2 61.2
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4 Materiais e Métodos

4.1 Caracterizacao dos dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados dos radares meteorologicos doppler
do Instituto de Pesquisas Meteorolégicas — IPMet, unidade complementar da Universidade
Estadual Paulista UNESP, localizado em Bauru/SP, instalados em Bauru/SP e Presidente
Prudente/SP.

Este Instituto tem como objetivos a pesquisa meteoroldgica voltada a utilizacao
em previsao do tempo para o Estado de Sao Paulo, o monitoramento e quantificacao de
chuvas ocorrendo nessa mesma regiao, com o uso de radar meteorolégico. O instituto
presta servigcos a diversos setores da sociedade, como a populacao do estado, meios de
comunicagao, agricultores e usinas. Dentre os setores atendidos, destaca-se o trabalho
destinado as Defesas Civis do Estado de Sao Paulo, cujo trabalho consiste em emitir alertas
de ocorréncia de tempestades severas para fins de tomada de decisao, além de oferecer
treinamentos para a utilizagao e interpretacao de produtos meteorolégicos gerados no
instituto, todos possiveis gracas a presenca de dois radares meteorolégicos administrados

pelo instituto, instalados em Bauru/SP e Presidente Prudente/SP.

Para determinar a area de estudo foi adotada a técnica dos radares integrados e o
tratamento grafico dos dados foi realizado por meio do sistema TITAN. Estes procedimentos

sao descritos nas secoes seguintes.

4.1.1 A Técnica de Radares Integrados (Dual-Radar Method)

Esta técnica consiste no uso de 2 radares meteorologicos doppler que operam sobre
uma area de comum abrangéncia, chamada area de interseccao e, a partir da anélise
pontual, sao feitos os devidos estudos e comparacoes sobre as caracteristicas dos ecos
ali observados por cada equipamento. Em outras palavras, esta técnica busca integrar
dois radares meteorolégicos de maneira a otimizar as caracteristicas de um mesmo eco

observado a partir de dois pontos distintos, conforme ilustrado pela Figura

Os primeiros usos de dados integrados foram propostos nos trabalhos de |Lhermitte
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(1970) e posteriormente aprimorados por Miller e Strauch (1974). A integragdo por
miultiplos tipos de sensores tém se mostrado uma metodologia potencial na melhoria da
estimativa de chuvas e na interpretacdo do campo de refletividade de ecos detectados por
radares meteorolégicos. Neste sentido, o uso de dados integrados em uma rede de radares
¢é de fundamental importancia para se otimizar, por exemplo, o problema de limitacao
geométrica do volume de cobertura, na composicao da informacao sobre a estrutura

vertical, e nos diversos problemas de interferéncias nas medidas produzidas por radar

(LAKSHMANAN et al., |2006)

Na criacao de uma grade tridimensional com informacoes de miiltiplos radares,
alguns métodos tém sido freqiientemente utilizados, como o método de mapeamento do
vizinho mais préximo, a interpolagao bilinear e a ponderacao do campo de relfetividade
como uma funcdo exponencial da distancia (TRAPP; 111, 2000; ASKELSON; AUBAGNAC:
STRAKA| 2000; ZHANG; HOWARD; GOURLEY] 2005). Contudo, dentre uma extensa
gama de complexos aspectos, fatores como a nao-sincronia da rede de radares e os diferentes
métodos de varredura tornam-se grandes desafios na chamada técnica de andlise objetiva,
que consiste na utilizacao de dados de volume completo para a composicao do mosaico de
integragao (CHARBA; LIANGI/ [2005]), podendo surtir efeitos como localizacao inadequada
das areas espacializadas, assim como a incompatibilidade temporal dos pontos considerados,

implicando em uma mistura negligenciada dos ecos.

Figura 19 — Método Dual-Radar

Fonte: Miller e Strauch| (1974)).

Nos estudos pioneiros de Lhermitte (1970) e Miller e Strauch (1974) esta técnica foi

utilizada de forma que as observagoes, realizadas por 2 radares doppler, sobre velocidade
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radial das particulas presentes em precipitacoes, juntamente analisadas as equacoes de
conservacao de massa e estimativas médias da velocidade de queda , possibilitaram realizar
um rico detalhamento da estrutura dos campos de vento que ocorrem no interior de

tempestades, assim como em condigoes de neve.

Citando os problemas que ocorrem nas interpretacoes fisicas de alvos mais distantes
dos radares, Blahak| (2005 utiliza da ténica de radares integrados como uma alternativa
ao estudo da relacao entre refletividade e a taxa de precipitacdo, comumente estudada a

partir de relagbes Z-R por Marshall e Palmer| (1948)).

Além de estar presente em estudos cujo objetivo se d4 em questoes de carater
aplicado, como na agricultura e na engenharia urbana, esta técnica também é utilizada de
maneira a estudar os efeitos atenuantes dos equipamentos eletronicos, as interferéncias nas
medigoes e na avaliacdo de parametros para eventos de precipitacao, como detalhado em

Srivastava e Tian| (1996)), Kozu e Nakamura| (1991)).

Para este estudo foram considerados pontos da area de comum cobertura dos
radares meteorolégicos de Bauru e Presidente Prudente, determinados a partir da técnica
dos radares integrados, cujo mapa de interseccao dos feixes pode ser observado na Figura

20

Figura 20 — Interagao entre os feixes dos radares meteorologicos de Bauru e Presidente
Prudente

10 15

Altitude dos Feixes (km)
5

Distancia (km)

A Tabela descreve as caracteristicas técnicas dos radares meteorologicos de

Bauru e Presidente Prudente.
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Tabela 10 — Caracteristicas Técnicas dos Radares Meteoroldgicos de Bauru e Presidente

Prudente
Banda S
Frequéncia 2.8GHz
Comprimento de onda 10,7cm
Poténcia 600kW
Faixa de amostragem 3,5 km
Didmetro da antena 4 m
Largura do feixe 2°
Pulso Longo PRF 250Hz - 9°/s - 1 elevacao - SURVEILLANCE (58s)
Pulso Curto PRF 620Hz - 20°/s - 16 elevagdes - VOLSCAN (5m40s)

4.1.2 Matrizes do sistema TITAN

Desenvolvido por [Dixon e Wiener| (1993), no National Center for Atmospheric
Research - NCAR, o software Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis, and Now-
casting (TITAN) é mundialmente utilizado em centros de previsao do tempo, pesquisas

meteoroldgicas e atmosféricas.

Este complexo sistema de aplicacao especifica de identificacao e previsao de tempes-
tades de chuvas usando dados de radares meteorolégicos, vem sendo aprimorado durante
as ultimas 2 décadas, possibilita a agregacao de diversos tipos de dados, realiza pro-
cessamentos, gera produtos personalizados e possibilita ao usuario realizar estudos e

acompanhamentos iniciais em ambiente grafico.

O sistema ¢é ainda capaz de assimilar dados de trajetéria de avides, descargas
elétricas, satélites, modelos numéricos e estagoes meteoroldgicas; tratar ecos de terreno
e propagacoes anomalas; estimar precipitacao acumulada espacialmente; dentre uma

infinidade de aplicacgoes.

No Brasil, o IPMet - Centro de Meteorologia de Bauru foi pioneiro no uso deste

sistema, tendo seu projeto de implantagdo desenvolvido por Kokitsul (2005)).

O produto CAPPI, escalonado a cada 7,5 minutos em cada radar, é composto
em uma grade cuja resolucao espacial é de 750m. Para cada varredura completa das 16

elevagoes das antenas, é gerada uma matriz de 677 linhas e 1000 colunas.

Para determinar a area de estudo deste trabalho foi utilizada a técnica Dual-Radar,
tendo como matriz resultante a intersecgdo entre as matrizes de Bauru (Figura [21D)) e

Presidente Prudente (Figura [21al), apresentada na Figura
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Figura 21 — Areas de abrangéncia dos radares meteorolégicos de Bauru e Prudente na
matriz do TITAN
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Para a composicao (merged) das matrizes, o TITAN pode ser parametrizado de

maneira a escolher o maximo valor de refletividade, assim como o minimo valor ou a média,
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Figura 23 — Area de estudo: Interseccio entre as matrizes de Bauru e Prudente

entre as matrizes de Bauru e Prudente. No IPMet o parametro escolhido ¢ do tipo Méaximo.
Em outras palavras, se em determinado pixel da matriz de Bauru o valor de refletividade
é, por exemplo, 45dBZ e na matriz de Prudente este valor é de 48dBZ, o pixel resultante
na matriz composta tera valor de MAXIMO {45,48} = 48dBZ. Este fato reforca a ideia
da existéncia de diferenca de caracteriza¢do de um mesmo eco pelos radares, ainda que
sejam equipamentos idénticos. Para evidenciar tal fato, foi selecionado um eco presente
na drea de intersec¢do, no dia 01/02/2015 (Figura 24), observado isoladamente por cada
matriz e, em seguida, o campo composto apresentado nas altitudes de 2km , 2.75km e

3.5km, conforme descrito nas Figuras [25d] respectivamente.

Figura 24 — Eco observado na édrea de intersec¢ao dos radares (Faixa 3.5km do produto
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Figura 25 — Altitude da amostra - 2km

(a) Prudente

(b) Bauru
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Figura 26 — Altitude da amostra - 2.75km
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4.2 Elaboracdo do Modelo do tipo Takagi-Sugeno de ordem 1

Nesta segao, é apresentado o desenvolvimento de um Sistema Baseado em Regras

Fuzzy (SBRF) do tipo Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO, |1985)), que combinar duas

variaveis particulares dos ecos detectados e, ao final, analisar sua capacidade de otimizacao

da classificagao linguistica proposta por [Falconer, (1984)).
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4.2.1 Escolha das Variaveis

De acordo com a Equacao [2.6| o feixe de ondas eletromagnéticas afasta-se da
superficie & medida que distancia-se do radar. E esperado, portanto, que quanto maior
a distancia, menor se de a ocorréncia de deteccao de alvos em baixas altitudes, ou seja,
espera-se que o radar nao consiga identificar fendmenos meteoroldgicos mais préximos ao
solo. De modo geral, o efeito da curvatura da Terra pode influenciar nas classificagoes de
intensidades reais dos alvos detectados a longas distancias causando uma incompatibilidade

linguisica entre o fendmeno e sua adjetivacao.

E sabido que para se obter informacoes da magnitude das tempestades identificadas
pelo radar é preciso considerar diversos fatores relativos as caracteristicas dos processos

fisicos que controlam a ocorréncia e podem influenciar na interpretacao das imagens

(FRENCH; ANDRIEU; KRAJEWSKI, 1995)).

Para o modelo aqui proposto sao consideradas a distancia e a refletividade como
variaveis de entrada, por meio das quais o sistema devera aproximar a refletividade de
alvos mais distantes de um radar para a refletividade ideal observada segundo um radar

mais préximo ao eco.

A escolha pela variavel distancia justifica-se, portanto, pelo fato que as caracteri-
zacoes dos alvos detectados por radares sofrem intereferéncias ao longo da distancia, ou
seja, a medida que o feixe distancia-se do radar sua trajetéria vertical é aumentada e,
portanto, a identificagdo de alvos em maiores altitudes pode nao condizer com a realidade

do fendbmemo observado em niveis da atmosfera mais préximos ao solo.

4.2.2 Conjuntos Fuzzy para as entradas Distancia e Refletividade

Baseou-se a elaboragao dos conjuntos fuzzy para a caracterizacao da variavel
Refletividade a partir da classificagdo proposta por Falconer| (1984)), admitindo o tratamento
fuzzy dos intervalos de transicao entre os modificadores linguisticos Baiza, Moderada,
Forte, Muito Forte, Intensa e Ezxtrema. Também foi incluso o conjunto Desprezivel para
caracterizar os ecos cujo valores sdo menores que 15dBZ. A justificativa para este fato é de
que fenomenos com refletividade inferiores a 15dBZ podem nao ser detectados ou, ainda,

pouco significativos.
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As fungoes de pertinéncia da variavel Refletividade sao do tipo Trapezoidal e estao

ilustradas na Figura Matematicamente, a fungao de pertinéncia é dada por

=2 se a<x<b,
1 se b<zx<ec,

d=z = go c<x<d,

0, se x>d

Para a variavel Distancia as fungoes de pertinéncia sao do tipo Triangular, deter-

minando 9 conjuntos que representam as faixas de distancia, de acordo com os 9 pontos

delimitadores, conforme ilustra a Figura 28D Matematicamente:

0, se x<a,

=2 se a<x<u,

u—a’
fp(z) =

z—:g, se u<ux<hb,

0, se x>0

Figura 28 — Conjuntos Fuzzy para as variaveis de entrada
(a) Refletividade (b) Distancia

" e Baixa oderads ot MFare nansa Extema D1
1 1T A A N f N
\ / \ I A / \\ // \\ / 4
/1 \ /
\ / | // \ / // \\ // \\ // \ /
908 1 <08 [ PV
B | [ \\ \ // \ | / \ / \\ / \
c c / Vo \ | \ / \ Vo
@ @ \ f /
506 1 Sos |/ \ VARV
£ 0. £ / \J \/ / \ / \ \/
o) o \ \ \ \ | / V \
o I o J<\ />\ A f \ // A A
0] | ) A A\ /\ / \ / \ A\
04 | <045 | \ /\ /A / \ / / \ / \
S 3 /) [ \\ [ \ / \
8 (3 / \\ /J \\ \\ f/ \ / // \\ /,
\ /
0.2 ] 02/ |/ \ \ / /
/ / \ Vo Vo / \
{ \/ Vo Vo \ / /
/ \/ \ \/ / / \/
/ \/ \ \/ 1/ / \/
0 0! X { L >
. . . . . .
40 60 0 50 100 150 200
Distancia (km)

-20 0 .. 20
Refletividade (dBZ)

4.2.3 O Método de Inferéncia de Takagi-Sugeno

Dado um eco E(R, D) observado isoladamente por um Radar, sua Intensidade

Fuzzy z serd determinada utilizando a inferéncia de Takagi-Sugeno na tentativa de ajustar
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o campo de refletividade a realidade fisica do fenémeno.

A estrutura do sistema do método de Takagi-Sugeno é tal que:
Ser; ¢ Red; é D, entao z;(r;,d;) = 6;r; + Kkid; + v;.

Com 1; € R a Refletividade, d; € D a Distancia e z;(r;, d;) a Intensidade Fuzzy.

4.2.3.1 Determinacao dos parametros 9, k e v - O Método dos Minimos Quadrados

Optou-se por obter z;(r;,d;) para cada uma das 9 faixas, isoladamente. Desta

maneira, a fungao z;(r;, d;) terd sempre k = 0, ou seja, nao ird depender dos valores d;.

Para determinar os pardmetros ¢; e v;, foram analisados dados do produto CAPPI(3.5km)
dos radares meteorologicos de Bauru e Presidente Prudente do ano de 2010 em 9 pontos
(pixels) pertencentes a cada uma das faixas D1, D2, D3, D4, DM, D5, D6, D7 e D8, no
sentido de comparar a diferenca entre o campo de refletividade de um mesmo eco observado

pelos radares. A figura [29] ilustra os pontos analisados.

Figura 29 — Pontos utilizados para determinar as curvas de regressao

AREA DE INTERSECCAOQ

AREADE

AREADE
COBERTURA DO

RADAR D1| D2 D3 D4 DM D5 D6 Dl?' D8 COBERTURA DO
METEOROLOGICO L 12325 RADAR

DE PRESIDENTE o 30 5925 885 N7 14475 174 203.25 METEOROLOGICO

PRUDENTE LEle UL

2325 km

Fonte: O Autor.
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Apos comparagao pixel a pixel segundo cada radar, foi escolhido um filtro estatistico
para eliminar pares de dados ( Dado a ser Corrigido z; (oriundo do radar mais distante
do eco); Dado real y; (oriundo do radar mais préximo do eco)) andémalos que poderiam

influenciar no calculo dos parametros 9; e v;. Adotou-se o seguinte filtro:

|z — yi| > Z Li — Yi + 20 = Descarta — se(x;, y;) (4.1)
=1

Onde o representa o desvio padrao das n diferencas x; — ;.

Para o ponto DM o limiar utilizado foi de 3 ¢ uma vez que nesta regiao os dados

parecem estar melhor correlacionados e, portanto, com menor frequéncia de pares anémalos.

Este filtro é utilizado para que os pardmetros possam ser estimados com o minimo
de interferéncia entre os pares de dados considerados casos anomalos, ou seja, cuja diferenga
entre suas magnitudes destoa significativamente das diferengas dos demais pares de dados

analisados.

Com o filtro utilizado, foram eliminados 12,41% dos dados da amostra. A Tabela
exibe a descri¢ao detalhada sobre o efeito do filtro adotado para cada um dos pontos
D1, D2, D3, D4, DM, D5, D6, D7 e DS .

Tabela 11 — Estatistica de filtragem de pares de dados anémalos

Ponto | Sem Filtro | Com Filtro | Eliminados | Redugao(%)
D1 707 641 66 9,34
D2 1067 934 133 12,46
D3 1458 1269 189 12,96
D4 1773 1676 97 2,47

DM 1551 1541 10 0,64
D5 1548 1261 287 18,54
D6 1239 967 272 21,95
D7 932 714 218 23,39
D8 488 418 70 14,34

TOTAL 10763 9421 1342 12,47

Em seguida, utilizou-se o Método dos Minimos Quadrados para estimar uma curva

de regressao linear entre os dados dos radares de Bauru e Presidente Prudente.

O Método dos Minimos Quadrados (HELENE] 2006; WILKS, [2011; |GUJARATTI:

PORTERY/ 2011)) tem sua fundamentacao consolidada na Teoria de Otimizagao Matemaética,



Capitulo 4. Materiais e Métodos 64

sendo intimeras as obras da literatura que contemplam sua descri¢ao, principios e exemplos

de aplicacoes.

Este método busca estimar o melhor ajuste para um conjunto de dados minimizando
a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados(reais).

Essa diferenga é chama de residuo (Erro).

Formalmente, o Método dos Minimos Quadrados (MQ) busca estimar valores para
uma variavel y a partir de um conjunto de valores da variavel x que acredita-se estar

relacionada a y. A relacdo das variaveis é expressa pela curva de regressao:

y=a-+pr+e (4.2)

Onde: a: Parametro constante;
B: Coeficiente da variavel z;
e: Erro que nao ¢ explicada pelo modelo de regressao.

Desta forma, em uma base de dados com n valores observados de x e y, procurou-se
estimar os pardmetros «, $ de maneira que se tenha y = a+ fx + <. E importante observar
que esses parametros sao estimativas, uma vez que sao influenciados pela existéncia de

residuos.

Logo, este método consiste em deteminar:

Onde y; e x; representa cada uma das n observacoes do banco de dados, ou seja,
1< <n.

O principio deste método se dé na tentativa de minimizar a soma dos quadrados

dos residuos ;. Ou seja:

MQ — minimizary_ &;° (4.4)

=1
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Isolando €; na Equacao [4.3] segue que:

g =Y —a— fBx; (4-5)

Assim, das Equagoes [4.5] e [£.4], obtém-se:

MQ —™"m Fa, ) = 3 (3 — o — fz,)’ (46)

i=1
A ideia dessa técnica se fundamenta pelo fato de que minimizando a soma do
quadrado dos residuos, encontraremos « e 5 que trarao a menor diferenca entre a previsao

de y obtida por meio de z e o valor de y observado.

Dos conhecimentos do Célculo Diferencial, o processo para se minimizar F'(«, f3)

dé-se por meio do calculo das derivadas parciais em relagao a a e 3, igualando-as a 0.

OF &

Bo = 20— ) =0 (47)
OF -
% = —2;%(% —a—fr;)=0 (4.8)

Distribuindo e divindindo a Equacao [£.7] por 2n segue que:

2>y 2rya QZ:lﬁxl- 0
2n 2n 2n 2n

Onde:

T € a média da amostra de z;
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y é a média da amostra de y.

Agora, substituindo em segue que:

-2 zi(y; — y+ fz — Br;) =0
i=1

n

Z[l’i(% —y) +x:8(x — ;)] =0

i Zlfi(yz‘ - ﬂ)

= (4.10)
> xi(r; — )
i=1

Desta forma, os parametros « e 3 estimados correspondem,respectivamente, aos

parametros §; e v; esperados pelo modelo fuzzy para a formulacao de cada uma das

Zi(T’i, dz')-

A faixa que contém os 9 pontos utilizados para o calculo dos pardametros das curvas
de ajustes possui 310 pixels com resolucao de 0,75km x 0,75km, perfazendo o total de
232,5km. Os 9 pontos (pixels) foram determinados adotando o ponto mais proximo do
Radar de Presidente Prudente como a origem, ou seja, o ponto D1 equivale a distancia
Okm e o ponto D8 equivale a 232,5km. Como o niimero de pixels é par, considerou-se que
o pixel que representa o centro desta linha é o pixel de nimero 156 e, portanto, a faixa

DM equivale a 117km.
Do ponto D1 ao ponto D2 percorre-se 30km (40 pixels).
Do ponto D2 ao ponto D3 percorre-se 29,25km (39 pixels).
Do ponto D3 ao ponto D4 percorre-se 29,25km (39 pixels).
Do ponto D4 ao ponto DM percorre-se 28 ,5km (38 pixels).
Do ponto DM ao ponto D5 percorre-se 27,75km (37 pixels).
Do ponto D5 ao ponto D6 percorre-se 29,25km (39 pixels).

Do ponto D6 ao ponto D7 percorre-se 29,25km (39 pixels).
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Do ponto D7 ao ponto D8 percorres-e 29,25km (39 pixels).

4.2.4 Dados utilizados para simulacao

Para a analise do desempenho do modelo foram selecionados 2 pixels em cada uma
das 8 faixas de distancia, totalizando 16 pixels. Cada pixel foi avaliado no total de 1 ano
da tarefa CAPPI, faixa de amostragem 3,5km. Nomeou-se cada pixel de acordo com sua
posigao em relagdo ao pixel mais proximo do radar de Presidente Prudente (Pixel P1).

Assim, por exemplo, o pixel 10 é nomeado P10.

A Tabela [12] exibe os 8 pixels analisados mais proximos ao Radar de Presidente
Prudente(cujos dados sao considerados os reais), as respectivas distdncias e a quantidade

de dados cuja refletividade ¢ maior ou igual a 15 dBZ em ambos os radares.

Tabela 12 — Pixels utilizados para a avaliacao do desempenho do modelo mais proximos
ao Radar de Presidente Prudente

Pixel | Distancia (km) | Dados
P10 75 801
P30 22,5 981
P50 37,5 1276
P70 52,5 1474
P89 66,75 1500

P105 78,75 1497

P124 93 1724

P147 110,25 1601

TOTAL - 10854

A Tabela [13| exibe os 8 pixels analisados mais préximos ao Radar de Bauru (cujos
dados sao considerados os reais), as respectivas distancias e a quantidade de dados cuja

refletividade é maior ou igual a 15dBZ em ambos os radares.
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Tabela 13 — Pixels utilizados para a avaliacao do desempenho do modelo mais proximos
ao Radar de Bauru

Pixel | Distancia (km) | Dados
P166 124,5 1619
P184 138 1509
P203 152,25 1524
P223 167,25 1441
P242 181,5 1150
P262 196,5 1026
P281 210,75 807
P301 225,75 o84
TOTAL - 9660

4.3 Analise Estatistica

4.3.1 Para as curvas de regressao linear

4.3.1.1 Coeficiente de correlagdo de Perason - (p)

i( — ) (ys — 7))

O coeficiente de correlagao de Perason p é determinado por:
= (4.11)

© BB

Este parametro traduz o nivel de correlacao linear e direcao entre dois conjuntos de

IIM3

dados. No caso em que p > 0, isso indica que o sentido de crescimento (ou descrescimento)
de um conjunto de dados é mantido no outro conjunto de dados. Se p < 0, isso indica
que o sentido de crescimento (ou descrescimento) de um conjunto de dados é inverso ao
sentido do outro conjunto. Se p = 1 isso significa que existe perfeita correlagdo positiva
entre os conjuntos. Se p = —1 isso significa que existe perfeita correlagao negativa entre os

conjuntos.

4.3.1.2 Coeficiente de determinacio - (R?)

Obtido a partir do quadrado do coeficiente de pearson, o coeficiente de determinagao
R? é uma medida de ajustamento de um modelo estatistico linear de dados empiricos em
relacdo aos valores reais observados. O R? varia entre 0 e 1, indicando o percentual de
quanto o modelo de regressao consegue explicar os valores observados. Quanto maior o R?,

mais explicativo é o modelo.
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4.3.2 Para o desempenho do modelo

Apébs o processamento dos dados pelo modelo, foram utilizados os parametros
estatisticos Erro Médio (BIAS), Erro Quadrdtico Médio (MSE), e a Raiz Quadrada do
Erro Quadrdtico Médio (RMSE) para verificar a capacidade de otimizagao do modelo nos
16 pixels. Foram computados, também, a quantidade de dados que o modelo foi capaz de

aproximar em relagao aos dados reais, assim como os que divergiram (afastaram-se).

43.2.1 BIAS

O BIAS, também conhecido por Erro Sistematico, é o pardmetro estatistico que

mede a tendéncia do modelo subestimar ou super-estimar os dados reais observados.

O BIAS ¢ definido de acordo com a Equacgao [4.12]

0. — 0,

n

BIAS =Y (4.12)
=1

Onde:
0. é o dado estimado pelo modelo;

0, ¢ o dado real observado pelo radar mais préximo do pixel.

4322 MSE

O BIAS nao traduz o comportamento dos erros individuais, ndo sendo, portanto,
uma medida de acuracia da simulacdo. Segundo [Hallak e Filho| (2011)), os erros individuais
positivos e negativos de mesma magnitude interferem no BIAS, uma vez que no somatorio

podem se anular.

Neste sentido, um parametro frequentemente utilizado para avaliacao da acuracia
é o chamado Erro Médio Quadrético, cuja sigla em inglés é MSE (Mean Square Error).

Conforme descrito em (WILKS) 2011)), o MSE ¢ definido como:

MSE = zn: (0 = 60 (4.13)

n
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4.3.2.3 RMSE

Para complementacao da compreensao da acuricia, utilizamos o parametro de-
nominado Raiz do Erro Quadratico Médio, sigla em inglés RMSE (Root Mean Square
Error. Este parametro se faz de grande valia uma vez seus resultados apresentam a mesma

dimensao da varidvel analisada. O RMSE ¢ definido conforme a Equacao [4.14]

RMSE = | (4.14)

4.3.2.4 O teste de Kolmogorov-Smirnov

Utilizou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov (WILKS, 2011]) para verificar a ca-
pacidade do modelo em diminuir a maior diferenga absoluta (K') entre as fungoes de
distribuigao de probabilidade dos conjuntos de dados pré/pds processamento ao conjunto

dos dados reais observados. O parametro K pode ser obtido conforme a Equacao 23]

K = sup|F(z) — G(y)| (4.15)
Onde F(x) e G(y) sao as correspondentes fung¢oes de distribuigao empirica dos
conjuntos de dados X e Y.

Dados dois conjuntos de dados X e Y, o teste de Kolmogorov-Smirnov pode ser

utilizado para avaliar as hipoteses:

Hy : Os conjuntos seguem uma distribui¢ao normal;

H; : Os conjuntos nao seguem uma distribuicao normal;

Entretanto, devido ao fato de que o teste de Kolmogorov-Smirnov observa a maxima
diferenga absoluta entre a fungao de distribuigdo acumulada dos dados (pardmetro K),
este teste também possibilita verificar se duas curvas de distribuicao aproximam-se ou

afastam-se a partir de uma proposta de ajuste de curvas.

Utilizou-se o parametro K no sentido de verificar se a distribuicao de probabilidade

dos conjuntos de dados utilizados nesta pesquisa tendem a se aproximar.
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5 Resultados e Discussoes

5.1 Curvas de Regressao

As curvas de regressao linear para os pontos 1,2,3,4 encontradas foram, respectiva-

mente:

(D1) : y = 0.6454 + 9.194 (5.1)
(D2) : y = 0.7304z + 7.866 (5.2)
(D3) : y = 0.8818x + 4.134 (5.3)
(D4) : y = 0.866x + 3.537 (5.4)

A Figura [30] exibe a comparacao dos ecos observados por cada radar meteorolégico
no periodo de analise nos pontos 1 a 4, no qual considera-se que o dado real é representado
pelos ecos observados pelo Radar de Presidente Prudente, devido a sua maior proximidade

a esses pontos.

As curvas de regressao linear para os pontos D5,D6,D7,D8 encontradas foram,

respectivamente:

(D5) : y = 0.9335z + 2.6821 (5.5)
(D6) : y = 0.866x + 4.6414 (5.6)
(D7) : y = 0.8218z + 6.0268 (5.7)

(D8) : y = 0.53452 + 12.7268 (5.8)
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A Figura [31| exibe a comparacao dos ecos observados por cada radar meteorolégico
no periodo de andlise nos pontos 5 a 8, no qual considera-se que o dado real é representado

pelos ecos observados pelo Radar de Bauru, devido a sua maior proximidade a esses pontos.

A Figura [32] exibe a comparagao dos ecos observados pelos radares no ponto DM
adotado como o ponto central entre os radares, embora esteja 1 pixel mais préoximo do

radar de Bauru.

Nestas condigbes, a curva de regressao encontrada foi:

(DM) : y = 0.9261z + 2.556 (5.9)

A Tabela [14] exibe os resultados obtidos para os coeficientes de determinacgao e de

correlagao de perason para cada uma das equagoes obtidas.

Tabela 14 — Coeficientes de determinacao e de correlagdo obtidos

Ponto Curva obtida p R?
D1 y = 0.6454x +9.194 | 0.5596 | 0.3132
D2 y = 0.7304z 4+ 7.866 | 0.6745 | 0.4549
D3 y = 0.8818z +4.134 | 0.8534 | 0.7284
D4 y = 0.866x + 3.537 0.8784 | 0.7716

DM y =0.9261z 4+ 2.556 | 0.8832 | 0.78

D5 y = 0.9335z + 2.6821 | 0.9252 | 0.856
D6 y = 0.866x + 4.6414 | 0.8225 | 0.6764
D7 y = 0.8218z + 6.0268 | 0.7654 | 0.5858
D8 = 0.5345x 4+ 12.7268 | 0.5151 | 0.2653

Nota-se que a medida que os pontos se aproximam da faixa central de distancia,
os coeficientes de determinacao e o de correlagao de Pearson tendem a crescer, ou seja,
os dados tendem a estar melhor correlacionaos e explicados pelas equagoes encontradas.
O Ponto D8 apresentou a menor correlacao entre os dados dos radares meteorologicos,
apresentando p = 0.5151 e R? = 0.2653. Em contrapartida, o ponto D5 apresentou a maior
correlacido com p = 0.9252 e R? = 0.856. Estes resultados uma vez mais evidenciam a
importancia da variavel distancia na correlagao entre dados dos radares meteorolégicos,
uma vez que com o aumento da distdncia entre os ecos e radar, mais influéncias os
radares sofrem no processo de coleta das informagoes, podendo acarretar interpretagoes

nao realisticas do fenomeno observado.
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Figura 30 — Comparacao entre os Radares Meteorolégicos - Pontos D1 a D4
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Figura 31 — Comparacao entre os Radares Meteorolégicos - Pontos D5 a D8
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Figura 32 — Ponto M
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5.2 Superficie Fuzzy

A partir das curvas de regressao linear obtidas, a base de regras do sistema aqui
proposto foi gerada de maneira a combinar todos os subconjuntos fuzzy da variavel distancia
com todos os subconjuntos fuzzy da variavel refletividade. Como sdao 9 subconjuntos para

a variavel distancia e 7 subconjuntos para a variavel refletividade, foram geradas 63 regras.

A superficie fuzzy obtida pela base de regras esta representada pela Figura [33]

Figura 33 — Superficie Fuzzy gerada pela base de regras

= N W
o O O O

IntensidadeFuzzy

Refletividade 0

Distancia



Capitulo 5. Resultados e Discussies 76

5.3 Estatistica dos Resultados

5.3.1 Pontos Otimizados e Pontos Divergentes

Inicialmente, foram contabilizados os casos em que o modelo foi capaz de otimizar

os dados iniciais aos dados reais observados.

Os pontos que foram aproximados aos dados reais foram denominados como Pontos
Otimizados (PO). Os pontos que foram afastados dos dados reais foram denominados

Pontos Divergentes (PD).

Assim, a classificacao se deu através de:

0. — 0,| < |0; — 0,] = PontoOtimizado

|0 — 0, > |0; — 0,] — PontoDivergente

Onde:

0;: Dado inicial antes do processamento;
f.: Dado estimado pelo modelo;

f,: Dado real observado;

Nao ocorreu casos em que mantiveram-se as diferengas pré-processamento dos

dados.

Nos Pixels P10, P30, P50, P70, P89, P105, P124 e P147 os dados adotados como
reais sao os dados oriundos do radar de Presidente Prudente, devido a maior proximidade.
Portanto, é o caso em que os dados do Radar de Bauru sao ajustados de acordo com a
realidade apresentada pelos dados do Radar de Prudente. Logo 6, = Radar de Presidente

Prudente.

Nos Pixels P166, P184, P203, P223, P242, P262, P281 e P301 os dados adotados
como reais sao os dados oriundos do radar de Bauru, devido a maior proximidade. Portanto,
¢ o caso em que os dados do Radar de Presidente Prudente sao ajustados de acordo com a

realidade apresentada pelos dados do Radar de Bauru. Logo 6, = Radar de Bauru.
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5.3.1.1 Caso 8, = Radar de Presidente Prudente

A Tabela exibe os resultados das simulac¢oes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 e P147 em relacdo ao percentual de Pontos Otimizados e dos Pontos

Divergentes.

Tabela 15 — Pontos Otimizados e Pontos Divergentes

Pixel | Distdncia(km) | Pontos Otimizados (%) | Pontos Divergentes (%)
P10 7,50 61,3 38,7
P30 22,50 63,2 36,8
P50 37,50 50,16 49,84
P70 52,50 60,61 39,39
P89 66,75 61,07 38,93
P105 78,75 58,65 41,35
P124 93,00 54,12 45,88
P147 110,25 60,09 39,91

5.3.1.2 Caso 8, = Radar de Bauru

A Tabela [16| exibe os resultados das simulagoes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 ¢ P147 em relacdo ao percentual de Pontos Otimizados e dos Pontos

Divergentes.

Tabela 16 — Pontos Otimizados e Pontos Divergentes

Pixel | Distdncia(km) | Pontos Otimizados (%) | Pontos Divergentes (%)
P166 1245 55,78 44,22
P184 138 60,507 39,43
P203 152,25 69,09 30,91
P223 167,25 63,71 36,29
P242 1815 66,26 33,74
P262 196,5 67,45 32,55
P281 210,75 65,55 34,45
P301 925,75 65,58 34,42

5.3.2 BIAS - Erro Médio

5.3.2.1 Caso 8, = Radar de Presidente Prudente

A Tabela exibe os resultados das simulac¢oes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 e P147 para os parametro estatistico BIAS.
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Tabela 17 — Andlise dos Resultados: Erro Sistematico (BIAS)

Pixel
P10
P30
P50
P70
P89

P105

P124

P147

Distancia(km)
7,50
22,50
37.50
92,50
66,75
78,75
93,00
110,25

BIAS (Sem Corregéo)
-1,99
22,52
21,98
1,61
-0,89
-0,99
0,29
0,94

Bias (Com Corregao)
-0,89
1,16
0,42
-0,19
0,19
-0,28
0,38
0,38

5.3.2.2 Caso 6, = Radar de Bauru

A Tabela [1§] exibe os resultados das simulagoes dos Pixels P166, P184, P203, P223,

P242, P262, P281 e P301 para os parametro estatistico BIAS.

Tabela 18 — Andlise dos Resultados: Erro Sistematico (BIAS

Pixel
P166
P184
P203
P223
P242
P262
P281
P301

Distancia(km)
1245
138
152,25
167,25
1815
196,5
210,75
225,75

BIAS (Sem Correcao)
-0,94
-1,17
-9.98
-1,99
-2,99
-2,93
-3.47
-3,71

BIAS (Com Corregao
0,03
-0,49
-1
-0,48
1.3
-0,95
-1,39
-1,39

5.3.3 MSE - Erro Quadratico Médio

5.3.3.1 Caso 0, = Radar de Presidente Prudente

A Tabela exibe os resultados das simulacoes dos Pixels P10, P30, P50, P70,

P89, P105, P124 e P147 para os parametro estatistico MSE.

Tabela 19 — Anélise dos Resultados: Erro Quadratico Médio (MSE)

Pixel
P10
P30
P50
P70
P89

P105

P124

P147

Distancia(km)
7,50
99,50
37,50
52,50
66,75
78,75
93,00
110,25

MSE (Sem correcao)
41,63
42,77
34,25
93,2
15,42
18,20
12,82
9,06

MSE (Com Corregao)
33,26
32.6
25,25
18,9
13,36
16,07
11,39
7,48
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5.3.3.2 Caso 8, = Radar de Bauru

A Tabela exibe os resultados das simulac¢oes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 e P147 para os parametro estatistico MSE.

Tabela 20 — Anélise dos Resultados: Erro Quadratico Médio (MSE)

Pixel | Distancia(km) | MSE (Sem corre¢ao) | MSE (Com Correcao)
P166 124.5 12,04 10,83
P184 138 14,19 12,43
P203 152,25 20,11 15,20
P223 167,25 23,95 18,79
P242 181,5 38 28,29
P262 196,5 38,9 27,97
P281 210,75 95,69 40,58
P301 225,75 54,31 36,38

5.3.4 RMSE - Raiz do Erro Quadratico Médio

5.3.4.1 Caso 0, = Radar de Presidente Prudente

A Tabela exibe os resultados das simulacoes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 e P147 para os parametro estatistico RMSE.

Tabela 21 — Andlise dos Resultados: Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

Pixel | Distancia(km) | RMSE (Sem correcao) | RMSE (Com Correcao)
P10 7,50 6,45 2,77
P30 22,50 6,54 5,71
P50 37,50 2,85 2,03
P70 52,50 4,82 4,35
P89 66,75 3,93 3,65
P105 78,75 427 4,01
P124 93,00 3,58 3,37
P147 110,25 3,01 2,73

5.3.4.2 Caso 0, = Radar de Bauru

A Tabela exibe os resultados das simulacoes dos Pixels P10, P30, P50, P70,
P89, P105, P124 e P147 para os parametro estatistico RMSE.
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Tabela 22 — Andlise dos Resultados: Raiz Erro Quadréatico Médio (RMSE)

Pixel | Distancia(km) | RMSE (Sem correg¢ido) | RMSE (Com Corregao)
P166 124.5 3.47 3,29
P184 138 3,77 3,53
P203 152,25 448 3.9
P223 167,25 4,89 4,33
P242 181,5 6,16 9,32
P262 196,5 6,24 5.29
P281 210,75 7.46 6,37
P301 995.75 7.37 6,03

5.4 Comparacao entre as funcoes de distribuicao obtidas pré e pos

modelagem fuzzy

O teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov estima um parametro K que traduz a
maior distancia entre dois conjuntos de dados, segundo suas func¢oes de distribuicao de
probabilidades. De maneira simplificada, a medida que dois conjuntos de dados tendem a

ter valores proximos, K tende a zero.

Desta forma, a Tabela exibe os parametros K, e K, obtidos antes e depois
simulacao para os 16 pontos utilizados respectivamente, no sentido de verificar a capacidade
em minimizar K.

Tabela 23 — Teste de Kolmogorov-Smirnov antes e depois das simulagdes do modelo

Pixel K, K,
P10 | 0.17853 | 0.17353
P30 | 0.20183 | 0.18247
P50 | 0.18809 | 0.13636
P70 | 0.12347 | 0.097015
P89 0.094 0.072667

P105 | 0.082832 | 0.077488

P124 | 0.028422 | 0.078306

P147 | 0.078076 | 0.087445

P166 | 0.069179 | 0.065473

P184 | 0.09609 | 0.076872

P203 | 0.19751 | 0.10499

P223 | 0.18043 | 0.097155

P242 | 0.24783 | 0.14261

P262 | 0.24659 | 0.12378

P281 | 0.25527 | 0.16109

P301 | 0.30651 | 0.21233

As curvas de distribuicdo empirica, classicamente tratada com seu termo em inglés
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Empirical Cumulative Distribution Function, obtidas apds a modelagem dos pontos P10 a

P147 (dados do radar de Prudente adotados como reais) estao ilustradas nas Figuras [34]
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Figura 36 — ECDF para P50
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Para a modelagem dos pontos P166 a P301 (dados do radar de Bauru adotados
como reais), as comparagoes das curvas estao ilustradas nas Figuras , ,

8 e A9,
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Figura 38 — ECDF para P89
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Figura 40 — ECDF para P124
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Figura 42 — ECDF para P166
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Figura 44 — ECDF para P203
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Figura 46 — ECDF para P242
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Figura 48 — ECDF para P281
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5.5 Analise dos Resultados

Os coeficientes de determinaciao R? e de correlacao de Perason p possibilitaram

verificar a tendéncia de existir variacao na correlagdo dos dados obtidos pelos radares me-
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teorologicos a medida que a variavel distancia oscila, assim como evidendicar a dificuldade
na modelagem destes fendmenos. Nota-se, ainda, a capacidade de explicagdo das variaveis

através das equacoes obtidas na maioria dos casos estudados.

Ainda que os resultados das Tabelas [15] e [16] demonstrem que o modelo foi capaz
de gerar mais pontos otimizados do que dados divergentes, é preciso examinar o comporta-
mento do modelo para o conjunto de dados de uma maneira geral, uma vez que a forga do
processo de aproximacao de pontos gerado pelo modelo pode ser menor que sua forga em
afasta-los, ou seja, pode-se obter um nimero de dados aproximados maiores que o niimero
de dados afastados porém, a maneira com que os dados sao otimizados nao superam a
maneira que os dados sao afastados, sendo assim, para o conjunto de dados geral, um mau
resultado (ainda que com mais pontos otimizados do que divergentes). Desta maneira, é

necessario analisar o desempenho dos parametros estatisticos propostos no Capitulo 4.

Nota-se, na Tabela que nos pixels P10, P30, P50, P70, P89, P105 e P147 o

modelo foi capaz de diminuir o erro sistematico (BIAS) do conjunto de dados analisados.

Nota-se, ainda, nos pixels P10, P30, P50, P70, P89 e P105 os valores do BIAS
(sem correcao) negativos. Estes resultados mostram a tendéncia do Radar de Bauru
Super-Estimar o campo de refletividade na regiao onde o Radar de Presidente Prudente é
considerado o dado real, fato que pode estar relacionado aos fenémenos de Propagacao
Anomala, Banda Brilhante e trajetoria do feixe de ondas eletromagnéticas, apresentados

no Capitulo 2.

O pixel P124 apresentou ligeiro aumento no BIAS. Contudo, nao é possivel afirmar
que neste pixel o modelo apresentou mau desempenho sendo, portanto, necessario analisar

os demais parametros estatisticos de acuracia.

Na Tabela [19] os resultados obtidos para o Erro Quadrético Médio demonstram a
capacidade do modelo em diminuir, em todos os pontos simulados, a diferenca quadrética
entre os dados estimados e os dados observados, ainda que no pixel P124 tenha apresentado

ligeiro aumento no BIAS.

Na Tabela nota-se que em todos os pixels o modelo foi capaz de diminuir o erro

sisteméatico (BIAS) do conjunto de dados analisados.

Em todos os pixels os valores do BIAS (sem corre¢ao) sao negativos. Novamente
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demonstrando, analogamente ao Radar de Bauru, a tendéncia do Radar de Presidente
Prudente Super-Estimar o campo de refletividade na regidao onde o Radar de Bauru é

considerado o dado real.

Conforme a Tabela 20 os resultados obtidos para o Erro Quadréatico Médio de-
monstram a capacidade do modelo de diminuir a diferenca quadrética entre os dados

observados e os ajustados pelo modelo.

Por fim, a Tabela [23]demonstra a capacidade do modelo em aproximar a distribuigao
dos connjutos de dados analisados, indicando o potencial desta metodologia no processo de

otimizacao das possiveis interferéncias encontradas em dados de radares meteorologicos.
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6 Consideracoes Finais

O presente trabalho buscou evidenciar a importancia da Meteorologia como ciéncia
de carater aplicado, a complexa modelagem de fendmenos meteorolégicos e a grande utili-
dade dos Radares Meteorolégicos na monitoramento de eventos extremos de precipitacao,
discutindo o efeito da distancia do feixe de ondas eletromagnéticas na coleta de informagoes

da atmosfera.

Neste estudo, ¢ proposta uma abordagem de modelagem baseada na teoria dos
conjuntos fuzzy, na logica fuzzy e nos sistemas de inferéncia fuzzy para o ajuste do campo
de refletividade de ecos detectados por radar, discutindo o efeito da distancia nas medidas

realizadas por dois radares que operam em uma area de comum cobertura.

Devido a inimeras interferéncias nas medigoes, ao raciocicio aproximado e a grande
variabilidade dos dados, um modelo fuzzy do tipo Takagi-Sugeno foi utilizado como uma
potencial metodologia, capaz de vincular de certa maneira as subjetividades do problema
nas quais as metodologias estatisticas classicas tém limitagoes ou dificuldades de abordar,
implicando, assim, numa real contribui¢cao para que as interpretagoes medidas do campo

de refletividade possam ser feitas de maneira otimizada e refinada.

A importancia deste sistema se d&, ainda, no sentido da possibilidade de gerar uma
metodologia alternativa de extrapolagao do padrao de ajuste modelado nesta pesquisa
para as demais areas de cobertura dos radares, podendo ser 1til na quantificacdo de chuvas
de maneira espacial além do monitoramento de tempestades em areas que nao possuem

radares integrados ou ainda poucos pontos com pluviometros.

Destacamos, por fim, o grande potencial de modelagem e re-modelagem da meto-
dologia empregada, uma vez que possibilita incorporar recursivamente subjetividades aos
conjuntos fuzzy que descrevem as variaveis de entrada de maneira elementar, como a quan-
tidade de conjuntos fuzzy e suas parti¢oes, assim como o nimero de regras, mostrando-se
uma metodologia flexivel de re-estruturagao a medida que o conhecimento da probledtica

avanca.

Como sugestao de trabalhos futuros, temos a possibilidade de considerar, além dos
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dados oriundos de radar, dados observados em superficie (Pluviometros/ Rede de Estacoes

Meteoroldgicas), no sentido de estudar a correlagao entre esses dados.

Outra possibilidade seria a abordagem das Redes Neurais Artificiais como classifi-
cadores dos ecos detectados por radar, realizando os devidos estudos das problematicas
que aqui fizemos, como uma ferramenta de suporte a tomada de decisdo de alertas de

tempestade severa.
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