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Resumo

E possivel re-equacionat os problemas subjacentes 4 temitica da modelagio da
qualidade da 4gua em albufeiras através de metodologias de resolugio de problemas que
emanam da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial, assim como de ferramentas usadas na
procura de solugdes como as Atvores de Decisio, a Inducio de Regras, as Redes Neuro-
nais Artificiais e o Raciocinio Simbdlico.

O presente trabalho descreve modelos para a previsio da qualidade da 4gua em
albufeiras. Um destes modelos fundamenta-se em técnicas de Descoberta de Conhecimen-
to em Bases de Dados, enquanto o outro se baseia no Raciocinio Simbélico. Os sistemas
sub-simbolicos apresentam-se como complementares dos sistemas simbdlicos, permitindo
a partir destes, elaborar sobre sistemas de previsio e/ou simulagio do estado futuro da
qualidade das 4guas em albufeiras.

Vetificou-se que as fontes de informacio na irea do ambiente, particularmente
no que concerne i qualidade da dgua em albufeiras, sio vatiadas, heterogéneas e complexas,
encontrando-se dispersas por diversas entidades, organismos e instituicGes. Esta dispersao
n3o s torna dificil definir e caractetizar os problemas como impede a tomada das melho-
res decisdes para os solucionar em tempo util. Uma solugio para este tipo de sendos passa
pela integracio, difusio e armazenamento desta informagio diversificada num cotpo unico
de forma a permitir a partilha de conhecimento com quem efectivamente dele necessita.

Neste trabalho é apresentada uma Agéncia para a Integracio, Difusio e Arqui-
vo de Informacio sobre a QUalidade da Agua de Albufeiras - AQUA. A agéncia AQUA
disponibiliza trabalhadores electrénicos inteligentes para tratar uma multitude de tarefas,
tais como a comunicacio entre os diferentes sub-sistemas, o enviar e receber informagio
(e.g. resultados das anilises laboratoriais, resultados fornecidos pelos sistemas de aquisi¢do
automiatica de dados, informagio relevante sobre as bacias, tais como cartas, levantamentos
topogrificos, modelos digitais do terreno, fontes de poluigio pontual, utilizagio do solo, da

dos meteorolégicos e climiticos, caractetiza¢io geomorfolégica), o gerir, guardar e respon-



RESUMO

der a pedidos de informagio. A agéncia AQUA ¢, na sua esséncia, uma Data Warehousing
associada a Sistemas MultiAgente. O objectivo principal passa por integrat, difundir, e arqui
var grandes volumes de informagio das mais diversas proveniéncias por forma a facilitar o
rapido acesso 4 informagdo. A agéncia AQUA constitui um exemplo de aplicagio de técni-
cas inovadoras da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial a dominios do interesse publico,

neste caso a4 gestao e controlo dos recursos hidticos.



Abstract

New alternative approaches for modeling Water Quality Control in resetvoirs
emerged from the Artificial Intelligence arena.

The present work reports models for the water quality forecasting. One of
them uses Symbolic Approaches and the other uses Knowledge Discovety Techniques n
Databases. The Symbolic Approaches so far developed appear as the most adequate for the
tesolution of this type of problems because they wotk with any and evety information that
outcomes from the reservoir. This model does not depend on a process of simplification
and elimination of data like the Knowledge Discovery Techniques.

Information sources in watet quality control of teservoirs are distributed,
heterogeneous, large and complex. The solution is to integrate, diffuse and archive this
information under a dynamic framework, in order to share its knowledge with every
information system that needs it. In this thesis, it is presented AQUA - Agency for
Integration, Diffusion and Archive of Information about Water QUAlity in Resetvoirs,
which is an agency that supplies intelligent electronic workers called reactive agents, n
chatge of some tasks, such as communication, sending and receiving information managing
and saving the information and answering to information requests. AQUA is, in its
essence, a data warehouse to which is associated 2 multitude of Multi-Agent Systems. The
main goals ate to integrate, diffuse and archive large sets of information from different
sources (laboratories, services, units, technical equipments) and to provide tools in order to
implement communication with humans based on web based services. It is a promising
example of the application of innovative Artificial Intelligence techniques in areas of the
public domain, like the area of Water Quality Conttol.
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Capitulo 1

Introdugao

O problema da modelagio da qualidade da 4gua em albufeiras situa-se no
ambito das preocupagdes e necessidades de natureza ambiental que se tém vindo a afirmar
como dos mais relevantes para um desenvolvimento sustentado e harmonioso das popula-
¢Ges. Portugal nio é excepgio, constituindo as albufeiras um caso em que a resolucio e
prevencio de problemas relacionados com a qualidade da 4gua se tem posto e continuari a
por com grande acuidade [Rodtigues, 1992] [Neves et al., 1998].

A construgio de barragens para armazenar dgua ctia teservatotios que muitas
vezes se constituem em receptores de efluentes domésticos, industtiais e agticolas, os quais
n40 raras vezes provocam alteragcdes nas caracteristicas da 4gua armazenada. Estes lagos ar-
tificiais tém como objectivo principal a produgio de 4gua potivel para abastecimento de po
pulacdes, rega e aproveitamento hidroeléctrico, pelo que é determinante conhecer e preser-
var a qualidade dessa agua.

Entre os muitos senios que aqui se podem referenciar, a eutrofizacio assume-
-se como um dos mais sérios problemas inerentes a muitas das albufeiras. Este processo é
causado pelo aumento natural e/ou artificial da concentragio de nutrientes que estas
massas de 4gua interiores sofrem. O crescimento anormal de algas, tipico de 4guas eutrofiza
das, implica a deterioragio da qualidade da 4gua e provoca a diminuigio dos niveis de oxigé
nio dissolvido, com graves prejuizos para todo o ecossistema em geral, e para a fauna pisci-
cola em particular. E por conseguinte necessitio prevenir e actuar de uma forma pro-acti-
va, pelo que o recurso a métodos de previsio, que tém subjacentes processos de tomada de
decisdo, ortundos da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial, pode conttibuir para solucio-

nar ou amenizar o problema [Cortez, 2002] [Abelha, 2004].
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Ora a previsio do comportamento das massas de 4gua em resposta ao aumento
dos nutrientes é dificil, dado que os processos fisicos, quimicos e biolégicos envolvidos sio
altamente complexos. Como exemplo, tem-se que os modelos existentes, embora fornecen-
do boas estimativas da concentragio de clorofila-4, nio podem ser aplicados sem primeira-
mente passatem por um longo e moroso processo de calibracio. Além disso, na maior
parte dos casos, reduzem a solucgio de problemas extremamente complexos a simples reso
lugio de sistemas equagdes lineates, ignorando factores que afectam decisivamente o pro-

cesso de eutrofiza¢io (e.g. a natureza do ecossistema).

1.1 Caracterizagio do Local de Trabalho

A 4gua tem sido um dos principais factores de desenvolvimento e fixagio das
comunidades humanas, extremamente dependentes da disponibilidade hidrica. Ao longo da
Historia, as populagoes foram-se instalando, preferencialmente nas zonas costeiras e nas
matgens de rios e de lagos. Esta proximidade permitiu uma facil utilizagio do recutso 4gua,
assim como permitiu a exploracio dos recursos vivos supottados pelos ecossistemas
aquaticos.

Ora, a explosio demogrifica e o crescente nivel de desenvolvimento tecnoldgi-
co, 20 apelarem a uma maior utilizagio da agua, contribuiram para a sua crescente detetiota
¢30. De um modo geral, a principal causa de deterioragio estd, sem divida, relacionada
com as entradas de nutrientes e de produtos quimicos resultantes das praticas agricolas.
Contudo, em Portugal, a entrada directa na 4gua de efluentes urbanos, industriais ou agtico
las sem tratamento ou com tratamento inadequado constituem outra impottante causa de
degradacio da qualidade da 4gua e, consequentemente, dos ecossistemas aquaticos.

A crescente intervengio humana nas linhas de igua tem originado alteragdes
morfoldgicas. Estas alteracdes tém efeitos sobre o funcionamento dos ecossistemas aquati-
cos, na medida em que diminuem a diversidade do habstat e alteram as caracteristicas hidro-
l6gicas, repercutindo-se nos processos naturais de autodepuragio, sobte a erosio e o trans-
potte solido.

No Sul de Portugal a grande maioria das alteragdes morfologicas resultam das
actividades agro-pecuarias. Contudo, contrariamente ao que se passa na Europa Central e

até mesmo na zona Notte de Portugal as alteracbes morfologicas sio reduzidas devido 2
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baixa densidade populacional e ao regime extensivo das exploracdes agticolas [Saraiva et al.,
1994].

Em Portugal, os poucos lagos naturais de agua doce existentes sao de pequena
dimensao, de natureza glaciar e situam-se na Serra da Estrela. Nos altimos trinta anos, con-
tudo, passamos de uma situacio onde praticamente nao existiam lagos para cerca de duas
centenas, de natureza artificial (1.e. albufeiras).

A maior parte dos lagos naturais de agua doce situam-se em zonas proéximas das
cabeceiras, enquanto as albufeiras se situam, em geral, no curso médio ou final dos rios,
apresentando areas de drenagem alongadas que incluem, nalguns casos, os afluentes prin-
cipais. Esta situagao contribui decisivamente para que a diferenca de idades entre um lago
natural e uma albufeira seja substancial e significativa. Por exemplo, ha que tomar-se nota
de que os lagos marginais alpinos adquiriram a sua forma actual e perpetuaram-se ao longo
de milhares de anos, enquanto apenas algumas albufeiras portuguesas poderao ultrapassar
cinco décadas de existéncia, devido, sobretudo, a2 contaminacio, a fertilizacao continua e a
acumulacio de sedimentos no fundo [Margalef, 1994].

As alteracOes mais notorias nas caracteristicas ecologicas das albufeiras sao o au
mento da produc¢ao de matéria organica no epilimnio, localizado acima da termoclina (i.e. a
zona de gradiente térmico, onde a temperatura varia de forma brusca), e a depleccao do
oxigénio no hipolimnio, situado abaixo da termoclina, que corresponde a zona de decompo
si¢ao e retorno dos elementos, na forma inorganica, a massa de agua. Quando uma grande
quantidade de fitoplancton esta presente na albufeira pode conduzir a2 uma sobressatura-
¢ao de oxigénio na camada superior devida a fotossintese. No entanto esse aumento nao
tem correspondéncia nas camadas infetiores porque se escapa, por difusao, para a atmosfe-
ra. Assim, o aumento da matéria organica requer maior quantidade de oxigénio para a sua
oxidagao, conduzindo 2o consumo do oxigénio do hipolimnio e a deposi¢ao da matéria or-
ganica nao decomposta [Margalef, 1994].

Numa albufeira sujeita a entradas de matéria organica e de nutrientes este pro-
cesso € agravado, levando a uma situagao de andxia que se estende por todo o hipolimnio.
Este processo complementa o estado de eutrofia da massa de agua e é acompanhado pelo
desenvolvimento de organismos indesejaveis, produtores de toxinas que inibem, lesam ou
matam invertebrados e vertebrados, acarretando problemas de satide publica se a agua se

destinar ao abastecimento de populacoes [Margalef, 1994].
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1.1.1 Caracterizagdo Geral da Zona Envolvente

A albufeira ¢ um sistema léntico, intimamente ligada a sua bacia de drenagem e
a0 sistema terrestre envolvente. Consequentemente, a localizagao geografica, o tipo de cli-
ma e as caractetisticas geoldgicas sao determinantes nos processos fisicos, quimicos e biol
gicos que implicam trocas de energia e de matéria entre os meios aquatico e terrestre.

O presente estudo recai sobre trés albufeiras situadas no distrito de Fvora, a
distancias compreendidas entre os 15 e os 30 km. Duas delas, Monte Novo e Vigia, fazem
parte da bacia hidrografica do rio Guadiana, enquanto a outra, Divor, esta incluida na bacia
hidrografica do rio Tejo. A albufeira de Monte Novo dista aproximadamente 10 km da al-
bufeira da Vigia e cerca de 28 km da albufeira do Divér, enquanto que as albufeiras do Di-

vor e da Vigia distam cerca de 30 km (Figura 1.1).

Figura 1.1: Localizagao das albufeiras do Divor, de Monte Novo e da Vigia. Adaptada de Matoso
[Matoso et al., 2004].

Estas albufeiras situam-se em zonas de peneplanicies com altitudes que nao ul-
trapassam 515 m. O clima é mediterranico, apresentando uma insolacaio média anual de
2800 a 3000 horas de Sol, com a temperatura média anual a situar-se entre os 15 °C e os
17,5 °C. O nimero de dias no ano com precipitacao varia, em média, entre os 50 e os 100,
registando-se nos meses com temperaturas menos elevadas (i.e. de Novembro a Abril). A
precipitagio média anual varia entre 500 e 1000 mm m? em anos pluviosos, podendo nio

ultrapassar os 50 mm m”em anos de seca [Cunha et al., 1980].
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A unidade geoldgica fundamental da area em estudo € a zona de Ossa Morena,
constituida maioritariamente pot granitos de duas micas e rochas xisto-grauvaquias. Do
ponto de vista litolégico predominam as rochas graniticas e xistosas recobertas por forma-

¢oes continentais bastante recentes (e.g. atenitos, areias e calcarios).

1.1.2 Caracterizagao das Albufeiras Estudadas

De acordo com a classificacio das albufeiras de aguas publicas (decreto regula-
mentar n° 2/88 de 20 de Janeiro), as massas de agua em estudo sao consideradas como al-
bufeiras protegidas. Albufeiras protegidas sio aquelas cuja agua € ou se prevé que venha a
ser utilizada para abastecimento de populacdes e, aquelas cuja proteccao € ditada por razoes
de defesa ecologica.

As zonas de protec¢io das albufeiras de aguas publicas classificadas como
protegidas terio a largura de 500 m, medida na horizontal, contada a partir da linha do
Nivel de Pleno Armazenamento (NPA).

De acordo com o decreto-lei n° 152/97 de 19 de Junho as albufeiras em estudo
sio consideradas zonas sensiveis. Uma determinada massa de agua sera identificada como

zona sensivel se pertencer a uma das seguintes categotias:

(i) - Lagos naturais de agua doce, outras extensoes de agua doce, estuarios e
aguas costeiras que se revelem eutréficos ou susceptivels de se tornarem
eutr6ficos num futuro préximo, se nio forem tomadas medidas de

proteccao;

(i) - Aguas doces de supetficie destinadas a captagao de agua potavel, cujo
teor em nitratos possa exceder a concentragao estabelecida nas disposi-
¢Oes pertinentes da Directiva n°75/440/CEE de 16 de Julho, relativa a
qualidade das 4guas supeficiais destinadas a produgio de agua potavel,

se nio forem tomadas medidas de protec¢ao; e

(i5i) - Zonas em que é necessitio outro tratamento para além do previsto no

artigo 5°, para cumprir o disposto nas directivas do Conselho.
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1.1.2.1 Albufeira do Divor

A albufeira do Divor (Figura 1.2) localiza-se no concelho de Arraiolos, na ribei-
ra com o mesmo nome, afluente do rio Sorraia, fazendo patte da bacia hidrografica do rio
Tejo. Iniciou o seu funcionamento em 1965 e destinou-se 2 produgio de agua para o abas-
tecimento da cidade de Evora. Actualmente apenas uma pequena parcela é destinada a
producao de agua para consumo humano, servindo cerca de 1200 habitantes dos concelhos
de Evora e Arraiolos, destinando-se fundamentalmente 2 irrigacao. Quando o nivel de ple-
no armazenamento € atingido (i.e. a cota 261,4 m), a irea inundada ocupa 2,39 km®, apre-

senta a altura de 23 m e um comprimento de coroamento de 636 m. A sua capacidade
maxima de armazenamento é 11,90x10°m’, sendo a capacidade ttil de 11,89 x 10° m’. Es-

ta albufeira situa-se numa zona bastante plana, apresentando uma profundidade maxima de
8 m e uma profundidade média relativamente baixa, cerca de 4,5 m [Matoso et al., 2004].
Nos anos de seca as necessidades de agua provocam uma forte diminuicao dos volumes ar-

mazenados e a descida da agua poe a descoberto grande parte da area da albufeira.

Figura 1.2: Vista parcial da albufeira do Divor.

A bacia hidrografica apresenta declives suaves, entre 4% e 8%, ocupa 43 km’ e
situa-se nos concelhos de Evora e Arraiolos (Figura 1.3). As formagoes litologicas predomi-
nantes na bacia hidrografica sao os xistos e os grauvaques do Silarico e do Ordovicico.

Na area da bacia hidrografica existem dois pequenos aglomerados urbanos. Os
solos sao, fundamentalmente, destinados as culturas arvenses de sequeiro e as exploracdes
agro-silvo-pastoris e florestais, embora existam culturas arboreas-arbustivas e culturas

arvenses de regadio (Figura 1.4).
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Figura 1.3: Localizacao da bacia hidrografica da albufeira do Divér. Adaptada de Matoso [Matoso et
al., 2004].
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Figura 1.4: Usos do solo na area da bacia hidrografica da albufeira do Divor. Adaptada de Matoso
[Matoso et al., 2004].

Na Figura 1.5 encontram-se localizadas as principais fontes de polui¢io pontual
da bacia hidrogrifica da albufeira. O levantamento apresentado diz respeito exclusivamente
as fontes de poluicao de caricter pontual, nao incluindo as fontes de poluicao difusa, impot
tantes na regiao, atendendo aos usos do solo. As actividades pecuarias consideradas dizem

respeito aos regimes intensivo e semi-intensivo. O regime extensivo é considerado uma for
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ma de poluicao difusa. As principais fontes de poluicio pontual resultam da bovinicultura e
das zonas urbanas [DRAOTA, 1999].
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Figura 1.5: Fontes de poluicao pontual na bacia hidrografica da albufeira do Divor. Adaptada de
Matoso [Matoso et al., 2004].

As fontes de poluicio urbana assinaladas possuem sistemas de tratamento, no-
meadamente fossas sépticas e lagoas de estabilizacao que fazem baixar as cargas lancadas
nas linhas de agua (i.e. a carga rejeitada). A exploragio bovina nao possui qualquer tipo de
tratamento de aguas residuais.

A carga produzida pelas fontes de poluicao existentes na bacia hidrografica da
albufeira do Divor € de 72,5 Kgpo, dia’, o que corresponde a0 equivalente a 1208 habi-

tantes. A matéria organica produzida nao € lancada, na sua totalidade, para as linhas de

agua, em virtude de existirem sistemas de tratamento. A carga rejeitada, que entra nas linhas
de 4gua, ¢ estimada em 53,2 Kg dia’, ou seja, o equivalente a 887 habitantes. A peque-
na diferenca entre a carga produzida e a carga rejeitada prende-se com o facto da explora-

¢ao bovina lancar directamente na linha de agua e de as fossas sépticas nao serem um

sistema de tratamento muito eficiente [DRAOTA, 1999].
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1.1.2.2 Albufeira de Monte Novo

A albufeira de Monte Novo localiza-se no concelho de Evora, sendo um apro-
veitamento do rio Degebe, afluente do rio Guadiana. Iniciou o seu funcionamento em 1982
e destina-se a produgio de 4gua para consumo humano, servindo cerca de 48000 habitantes
dos concelhos de Evora e Arraiolos. Quando o nivel de pleno armazenamento é atingido
(le. a cota 196 m), a 4rea inundada ocupa 2,77 km?, apresenta a altura de 30 m, um compri-

mento de cotoamento de 160 m e uma profundidade média de 5,51 m sendo a profundida-

de maxima de 18 m. A capacidade maxima de armazenamento é 1528x10°m’, a que cot-

responde uma capacidade atil de 14,78 x 10°m’ [Matoso et al., 2004].

Figura 1.6: Vista parcial da barragem de Monte Novo.

A bacia hidrografica chega a apresentar declives com inclinacio compreendida
entre 15 % e 25%. Ocupa 267 km?, estendendo-se aos concelhos de FEvora e Arraiolos
(Figura 1.7). As formagdes litologicas predominantes na bacia hidrogrifica sio arenitos,
quartzodioritos, xistos e grauvaques.

Na area da bacia hidrografica existem poucas zonas utbanas e praticam-se, so-
bretudo, as culturas arvenses de sequeiro, embora existindo também exploracdes agro-sil-
vo-pastoris e florestais, culturas arboreas-arbustivas, arvenses de regadio e pequenas man-

chas de eucaliptais (Figura 1.8).



INTRODUCAO

Ll‘?ma?m Nf:wo

B! LY

Figura 1.7:Localizagao da bacia hidrografica da albufeira de Monte Novo. Adaptada de Matoso
[Matoso et al., 2004].
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Figura 1.8: Usos do solo na area da bacia hidrografica da albufeira de Monte Novo. Adaptada de
Matoso [Matoso et al., 2004].

As principais fontes de poluicio pontual resultam da bovinicultura, da suinicul-
tura, das areas urbanas, de um lagar de azeite e da industria de curtumes. Na Figura 1.9 en-
contram-se localizadas as principais fontes de poluicio pontual da bacia hidrografica da
albufeira. O levantamento apresentado, como se referiu anteriormente, diz respeito somen-

te as fontes de poluigio de caracter pontual. As actividades pecuarias assinaladas, tal como
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no caso da albufeira anterior, apenas dizem respeito aos regimes de exploracao mntensivo e
semi-intensivo.

As fontes de poluicao inventariadas possuem sistemas de tratamento de aguas
residuais. As exploragdes pecuarias e o lagar de azeite possuem sistemas de retengao, com-
portando-se como fontes de poluicio difusa, uma vez que a matéria organica recolhida é
usada como fertilizante nos terrenos agticolas. A industria de curtumes procede a um trata-

mento prévio das aguas residuais antes de langa-las na rede publica.
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Figura 1.9: Fontes de poluigio pontual na bacia hidrografica da albufeira de Monte Novo. Adaptada
de Matoso [Matoso et al., 2004].

A carga produzida pelas fontes de poluicao existentes na bacia hidrografica da
albufeira de Monte Novo € de 502,9 Kg 0, dia’, o que cotresponde a0 equivalente a 8382
habitantes. Contudo, em virtude de existitem sistemas de tratamento a carga rejeitada, que
entra nas linhas de dgua, ¢ estimada em 23,4 Kg . dia’, ou seja, ao equivalente a 390

habitantes [DRAOTA, 1999].
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1.1.2.3 Albufeira da Vigia

A albufeira da Vigia (Figura 1.10) localiza-se no concelho de Redondo, na ribei-
ra do Vale de Vasco, afluente do rio Degebe, estando integrada na bacia hidrografica do rio
Guadiana. Entrou em funcionamento em 1981 e destina-se, fundamentalmente, a producio
de agua para consumo humano, servindo cerca de 15500 habitantes dos concelhos de Re-
dondo e Reguengos de Monsaraz. Quando o nivel de pleno armazenamento é atingido (i.e.

cota 224 m), a area inundada ocupa 2,62 km?®, apresenta uma altura de 30 m e um compri-

mento de coroamento de 300 m. A capacidade de armazenamento é 16,73x 10°m”, a que

cotresponde uma capacidade util de 15,58 x 10°m’ [Matoso et al., 2004].

Figura 1.10: Vista parcial da albufeira da Vigia.

A bacia hidrografica ocupa 125 km?®, apresentando, em certas zonas, declives
com inclinacdes situadas entre 8% e 15%. Esta localizada nos concelhos de Redondo e
Alandroal (Figura 1.11). As formacoes litologicas predominantes na bacia hidrografica sio
xistos, grauvaques, arenitos, calcarios e quartzodioritos.

Na area da bacia hidrografica existe um aglomerado urbano e praticam-se,
sobretudo, culturas atvenses de sequeiro, culturas arboreas-arbustivas e exploragoes agro-sil

vo-pastotis e florestais, existindo também culturas arvenses de regadio (Figura 1.12).

12
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Figura 1.11: Localizagao da bacia hidrografica da albufeira da Vigia. Adaptada de Matoso [Matoso et
al., 2004].
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Figura 1.12: Usos do solo na area da bacia hidrografica da albufeira da Vigia. Adaptada de Matoso
[Matoso et al., 2004].

As principais fontes de polui¢io pontual resultam da suinicultura, dos lagares,
da bovinicultura, e da 4rea urbana. Na Figura 1.13 encontram-se localizadas as principais
fontes de poluicio pontual da bacia hidrografica da albufeira. O levantamento apresentado,
como foi sublinhado anteriormente, diz respeito somente as fontes de poluicao de caracter
pontual. As actividades pecuarias assinaladas apenas dizem respeito a0s regimes intensivo e

semi-intensivo, uma vez que o regime extensivo é considerado uma forma de poluigao

difusa.
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As fontes de poluicio identificadas possuem sistemas de tratamento de aguas
residuais que, apesar de deficientes nalguns casos, fazem baixar as cargas lancadas nas
linhas de agua. As exploracées pecuarias possuem sistemas de retencio, comportando-se
como fontes de poluigio difusa, uma vez que a matéria organica recolhida é usada como
fertilizante nos terrenos agricolas. Os lagares utilizam tanques de decantacio, sendo as fon-
tes de poluicio que mais carga lancam nas linhas de dgua desta bacia hidrografica. O
sistema de tratamento das aguas urbanas utiliza fossa séptica conjugado com filtro de areia

conseguindo uma remo¢ao de 50% em relacio a carga de CBO; produzida.
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Figura 1.13: Fontes de poluicao pontual na bacia hidrografica da albufeira da Vigia. Adaptada de
Matoso [Matoso et al., 2004].

A carga produzida pelas fontes de poluicao existentes na bacia hidrografica da

albufeira da Vigia ¢ de 1679,7 Kg dia’, o que corresponde ao equivalente a 27995 habi

tantes. A carga rejeitada, que entra nas linhas de agua, € 723,9 Kg 5, dia’, ou seja, o equi-

valente a 12065 habitantes [DRAOTA,1999].
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1.2 O Processo de Tomada de Decisao

O processo de tomada de decisio, visto segundo uma vertente humanizante ou
numa perspectiva nio tecnoldgica, passou a set um procedimento comum em algumas ot-
ganizagdes, instituiges e empresas na patte final do século XX, e espera-se que venha a ge-
neralizar-se a0 longo do século XXI. A situa¢io do individuo depende nio raras vezes des-
sas decisdes, quando é necessitio pesar a oportunidade de uma intervengiao do foro ambi-
ental, que é a situagio que emana do presente trabalho ou quando se pede a aprovagio de
um crédito bancirio, se subscreve um seguro numa seguradora ou se se debate com a acei-
tacio de uma encomenda de um cliente (i.e. considerando o estado do meio ambiente com
base nos resultados obtidos em laboratétio, o comportamento do cliente em termos dos
seus compromissos comerciais e financeiros, ou a capacidade de produgio e a carteira de
encomendas, que porventura se lhe possa associar).

Face a0 exposto, é natural que se levantem algumas questdes, algumas das quais

aqui se colocam, na forma:

(i) - Setra possivel substituir o ser humano, com capacidade de decisio, pot

um autémato de decisior;

(5) - Poderio esses sistemas ter um desempenho superior ao do ser

humano?;

(i) - Os sistemas sdo desenvolvidos com base no conhecimento transmitido
pelo ser humano com capacidade de decisdo. Qual € a importincia do

conhecimento no processo de tomada de decisio?; e

(i) - Algumas decisdes podem ser tazoavelmente automatizadas, outras
requerem 2 intervengio por patte de peritos ou especialistas. Poderio
os petitos e os especialistas setem também parte integrante do sistema?

Ser4 possivel substitui-los, igualmente, por autématos?

O propésito deste trabalho passa, assim, também pela anilise e desenvolvimen-
to de sistemas baseados em conhecimento, com capacidade de raciocinio e inteligéncia, ba-
seados em entidades que se pretendem auténomas, e que tém as suas raizes na Area Cienti-
fica da Inteligéncia Artificial. Esses sistemas deverio ser interactivos, reactivos, distribuidos

e servirio de suporte, entre outros, a sistemas de apoio 4 tomada de decisdo. Sistemas deste
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tipo pressupSem a necessidade de armazenamento de grandes volumes de dados, a estabili-
dade e um desempenho satisfatétio 3 escala em que serio utilizados [Abelha, 2004].

O primeiro passo que aqui sera dado passari pela procura de um enquadramen-
to em termos da literatura disponivel, de forma a definir e caractetizar cada uma das Areas

Cientificas que estdo na base deste trabalho.

Definig¢do 1.1 - Um sistema de apoio 4 decisio é um sistema interactivo,
flexivel e adaptavel, baseado em entidades auténomas (i.e. os agentes), susceptiveis de soci-
alizagdo e tendo como objectivo a solucio de problemas nio estruturados de modo a
melhorar a tomada de decisdes. Usa dados, conhecimento, préprio ou de terceiros, dispon-

do de uma interface amigivel com o utilizador [Tutban e Aronson, 1998].

Os sistemas de apoio a decisio apresentam, nio raras vezes, as seguintes

limitacGes:

(1) - A dificuldade em se adaptarem, aprenderem e evoluirem com o contac-

to com o utilizador;
(iZ) - A dificuldade em contemplarem novas situagoes;

(i#i) - O processo de tomada de decisio é feito, normalmente, em grupo.
Contudo, os sistemas de apoio a decisio nio contemplam, normalmen-

te, esta valéncia;

(iz) - A tomada de decisio requer informagio externa a organizagao, a qual,

nio raras vezes, os sistemas de apoio a decisdo nio consideram; e

(v) - Para uma grande parte dos problemas, os sistemas de apoio a decisdo
apresentam dificuldades em sustentar as decisGes propostas, dificultan-

do um dialogo sustentavel com o utilizador.

Definig¢do 1.2 - A Inteligéncia Artificial é a area do conhecimento que estuda o

modo de fazer com que os computadores realizem tarefas nas quais, de momento, os

humanos levam vantagem [Rich e Knight, 1991].

Defini¢do 1.3 - A Inteligéncia Artificial é o ramo da Ciéncia dos Computadores
que tem a ver com 2 automatiza¢io de comportamentos inteligentes, préprios dos seres hu-

manos [Luger e Stubblefield, 1998].
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Ha aqui uma oposicao clara entre o apoio a decisdo com interven¢io humana e
a automatizacgao da decisio. Isto ndo quer dizer que os sistemas de apoio a decisio niao pos
sam ser classificados como inteligentes, ou que na Inteligéncia Artificial nao possa haver in-
teraccao com o set humano. No entanto, em termos de definicao, a separacio deve ser
transparente. Sente-se, também, uma certa dicotomia (i.e. os sistemas de apoio a decisdo vi-
sam essencialmente ajudar o ser humano, enquanto que os sistemas inteligentes parecem

querer substitui-lo).

Defini¢io 1.4 - Um sistema baseado em conhecimento €, como o nome su-
gere, um sistema que usa conhecimento e raciocinio para obter conclusées. Difere dos pro-
gramas tradicionais de processamento de dados devido a sua capacidade de expressio e a0

modo de operagio [Winstansley, 1991].

Defini¢ao 1.5 - Um sistema baseado em conhecimento é um sistema computo-
tizado que usa conhecimento sobre um certo dominio ou universo de discurso, para obter
solugdes para problemas desse mesmo dominio. Assim, a solugio para um dado problema
é essencialmente a mesma que pode ser obtida por alguém familiarizado com esse mesmo

dominio do conhecimento, quando confrontado com o mesmo problema [Gonzalez e

Dankel, 1993].

O conhecimento foi reconhecido como o principal factor de sucesso dos siste-
mas inteligentes, nomeadamente a partir da década de 70. Mais recentemente, ha novas lei-
turas para a questio do conhecimento, como por exemplo a Gestio do Conhecimento € o
conceito de Sociedade do Conhecimento. Pode-se dizet que o conhecimento beneficia o de
sempenho dos sistemas e favorece a tomada de decisdo. Mais conhecimento permite tomar
(automaticamente ou nio) melhores decisoes, mais correctas, menos attiscadas, mais bara-
tas. O conhecimento pode ser obtido através de peritos ou especialistas ou automaticamen-
te a partir de dados, e em certas situagSes usando técnicas de descoberta e extracgdo de co-
nhecimento. Os sistemas baseados em conhecimento sio um caso particular de sistemas in-
teligentes. O conhecimento estabelece uma ponte entre o sistema inteligente e o ser huma-
1o, que neste processo assume um papel central. Estes sistemas, porém, também apresen-

tam algumas limitacdes, destacando-se entre estas:

(i) - A dificuldade em encontrar e partilhar as fontes que disponibilizam o
conhecimento a terceiros € 0 modo de obter tal conhecimento, assim

como a forma a seguir para caractetizat Os petitos e a sua competéncia;
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(#Z) - O projecto de desenvolvimento de sistemas de apoio a decisio é demo-
rado e, nio raras vezes, é-se colocado perante dificuldades acrescidas
nos procedimentos que visam a descoberta e a extraccio do conheci-

mento;

(#) - O conhecimento nio ¢ absoluto e evolui ao longo do tempo (ha um ci-

clo de vida do conhecimento); e

(i) - A principal causa de descontinuagio dos sistemas baseados em conheci-
mento passa por se ter o utilizador, confrontado com custos excessivos

em termos de manutengao.

Definigdo 1.6 - Os agentes sio entidades baseadas em sistemas de bardware ou
software que apresentam, entre outras, valéncias como a autonomia e a capacidade de sociali-

zagio, podendo ser teactivos e pro-activos [Wooldridge e Jennings, 1995].

O agente pode ser um elemento fundamental de um sistema inteligente, em pag
ticular no que concerne 2 automatiza¢io dos processos de raciocinio e tomada de decisio.
Para sobreviver, os agentes sio forcados a dotatem-se de atributos que lhes permitam o pla
neamento das suas ac¢oes e a definicio de estratégias, de capacidade de previsio, e de coot-
denacio, i.e. assumirem-se como a pe¢a centtal numa nova metodologia de computagio, a
dos Sistemas MultiAgente, com vista a resolugdo de problemas [Coelho, 1995].

Os Sistemas MultiAgente assumem-se, assim, como um elo na evolugio natural
para os sistemas inteligentes, funcionando como elementos de substituigio ou de delegacio
de tarefas, habitualmente executadas pelos humanos. No entanto, aos sistemas baseados

em agentes sio normalmente apontadas algumas limitagdes, e em particular:
(7) - A auséncia de um controlador global do sistema;
(%) - A auséncia de uma perspectiva global do universo de discutso; e

(#5) - A falta de confianga e o receio na delegagio de competéncias, por patte

de humanos.

Para que alguém possa delegar tarefas, numa dada entidade, em primeiro lugar
ha que estabelecer relagdes bilaterais de confianga [Jennings e Wooldridge, 1998]. As otga-

nizacdes necessitam de amadurecer a sua experiéncia relativamente a componentes de

18



INTRODUGAC

software auténomos e, o processo de ganho de confianga em entidades, como os agentes,

pot patte dos utilizadores, tem o seu tempo de incubagio.

1.3 A Gestao do Conhecimento

A Gestio do Conhecimento tem a ver com o aumento do desempenho das
otganizagdes, a0 permitir-lhes capturar, partilhar e aplicar o conhecimento que emana de
um ou mais colectivos, de forma a tomar decisdes em tempo real. A Gestao do Conheci-
mento é a pedra angular para que as empresas, organizagdes e institui¢des sobrevivam
numa sociedade e economia competitivas. Por outro lado, o fornecimento da informagcio,
do conhecimento e da experiéncia, de forma a tomar as melhores decisGes, deve set concre
tizado em tempo real. Por tempo real entende-se o tempo disponivel para tomar a decisio,
i.e. desenvolver uma accio que afecte positivamente os resultados. A Gestio do Conheci-
mento ests ligada a questdes de eficiéncia, de produtividade, de qualidade e do recutso 2 ex-
petiéncia e a formas de meta-conhecimento. Outros pressupostos, com implicacSes a mé-
dio e longo prazo, s3o necessarios para produzir resultados. Nao é suficiente apostar na tec
nologia, ha que melhorar processos internos e externos em tetmos de gestio e otganizagio,
motivar e formar as pessoas, olhar para o seu comportamento dentro das organizagdes e,
sustentar uma maior capacidade de inovagao.

Uma das tarefas mais arduas dentro de uma organizagio tem naturalmente a ver
com a partilha de conhecimento entre individuos, quer estes estejam proximos ou separa-

dos, de forma a que seja possivel:
(?) - Partilhar o que sabem;
(%) - Aplicat o conhecimento de terceiros;

(i) - Capturar e partilhar o conhecimento num formato passivel de ser apli-

cado dentro da organizagio;
(i) - Melhorar os canais de comunicagio, sejam estes locais ou remotos;

(v) - Interagir com os colegas, em qualquer local, em qualquet altura e de

diferentes formas; e
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(vi) - Utilizar novas aplicacGes, tecnicamente avancadas, assim como o uso de
ferramentas de supotte a decisdo, como a mineragio de dados, a extrac-

¢io de conhecimento e a simulacio.

A informacao pode entio ser definida como um conjunto de dados que sao in-
tetpretados e o conhecimento como a informagio em acgao, i.e. a informagio transforma-
da em capacidade para dar corpo a acgGes efectivas. Uma acgio pressupée uma alteragio ao
estado do mundo em que se desenvolve. O conhecimento é visto como o recurso mats im-
portante da sociedade contemporinea, muitas vezes referida por sociedade da informagio
ou do conhecimento, tal como aconteceu com a qualidade e os servigos de apoio ao cliente
em décadas anteriotes. A capacidade de aprender rapidamente e continuamente € uma cha-

ve para o sucesso das organizagoes.

1.4 A Gestio do Conhecimento e a Inteligéncia Artificial

A Gestio do Conhecimento e a Inteligéncia Attificial tém pelo menos um objec
tivo comum, i.e. melhorar o desempenho dos actotes individuais ou de suas comunidades,
usando para isso os computadores. A Inteligéncia Artificial assumiu sempre um papel cen-
tral na tematica subjacente 2 Gestio do Conhecimento, em termos do desenvolvimento de
novas tecnologias, ferramentas ou metodologias de programagio e computagio, aplicadas a
resolugdo de problemas. Ora, ao falar-se em conhecimento, hi que ter em atengio a sua for
ma de armazenamento e os processos de inferéncia e/ou pesquisa que lhe estio associados,

ou seja, ha que atender:

() - As Bases de Conhecimento - terminologias diferentes podem ser usadas
para caractetiza-las, tais como as de meméria colectiva ou repositorio
de conhecimento. A Inteligéncia Attificial e a Logica Matematica tém
aqui uma palavra a dizer em especial no que respeita a0s processos de

aquisi¢io e representacio do conhecimento; e

() - Aos Processos de Pesquisa - os mototes de pesquisa sao elementos cha-
ve dos sistemas de Gestio do Conhecimento. Recorrem a técnicas bem

conhecidas na Inteligéncia Attificial, que tém a ver com a interpretagao
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da lingua natural, dos processos de indexagio e recuperagio de casos
em sistemas baseados em casos, das tecnologias que recorrem a metodo
logias de resolugio de problemas baseadas em agentes e de resoluciao de

problemas em ambientes distribuidos.

O conhecimento é normalmente dificil de extrair, efémero e apenas aproximada
mente cotrecto. Este é um dos sendos quando se pretende desenvolver sistemas inteligen-
. tes, em que pontuam as incertezas, a incompletude e as situagdes imprevistas.

H3 assim que recotret a outtos mecanismos computacionais, otiundos da Area
Cientifica da Inteligéncia Artificial, como o Raciocinio Simbdlico e as Redes Neuronais Arti
ficiais, as quais sdo constituidas por elementos computacionais relativamente simples, ope-
rando em paralelo, inspiradas no funcionamento do sistema nervoso central dos seres
humanos, e que tém vindo a resolver problemas complicados em quase todos os dominios
da ciéncia e da tecnologia [Zupan e Gasteiger, 1993] [Rumelhart et al., 1994] [Luger e
Stubblefield, 1998] [Abelha, 2004]. Também na irea da limnologia e do controlo e gestio
da eutrofizagio foram aplicadas nos Gltimos anos do século XX, com resultados promete-
dores, € sio um campo em franca expansio nestes ptrimeiros anos do século XXI [Lek et
al., 1996] [Maier e Dandy, 1996] [Maier et al., 1998} [Neves et al., 1998] [Wen e Lee, 1998]
[Scardi e Harding Jr., 1999] [Schleiter et al., 1999} [Karul et al, 2000] [Recknagel, 2001]
[Werner e Obach, 2001] [Recknagel, 2003].

1.5 Inovagio e Valor Acrescentado do Trabalho

A relevancia de qualquer tipo de informacio para a resolugdao de um dado pro-
blema esta na razio directa da frequéncia com que é considerada e do modo como ¢é aplica-
da nessas situacdes. A fonte de informagao ideal setia aquela que facultasse apenas o conhe
cimento e os dados relevantes para a resolucio do ptoblema, e o fizesse com um minimo
de esforco por parte do utilizador. As deficiéncias com que as actuais fontes externas de
informagdo se apresentam tornam claro que algo mais é necessitio, € este patece set O
mote para o aparecimento de alternativas.

Muito se tem dito acerca das ferramentas que transformatio a Gestio Ambien-

tal, porém algumas das suas caracteristicas estio finalmente a emergir. Tais ferramentas de-
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vem dar resposta a questdes deveras complexas e em tempo 1til, para o que se terdo de Li-
gat a bases de dados e de conhecimento, terem como base a electronica e a robética, serem
portiveis e ficeis de utilizar. As ferramentas nio poderio ter uma atitude passiva, ou seja,
limitarem-se a responder a questdes colocadas pelos utilizadores, mas subsctever um com-
portamento pré-activo, o que passa por interrogar o gestor ambiental e explicat-lhe as suas
decisdes, procurando ajudar, encontrando uma solugio técnica eficiente, desenvolvendo a
alternativa mais amiga do ambiente e, jamais se assumindo como uma entidade indesejada,
ie. sio ferramentas com que os gestores ambientais irdo tratar a informagio quet no pre-
sente quer no futuro, o que passa pot que se estabelegam ligacSes entre os dados ambien-
tais e a sua difusio através da Infernet, com o gestot a posicionat-se na sua intersecgao, nao
tendo contudo que prestar atengio 4 tecnologia que esta a ser utilizada. A resposta a este

problema pode ser considerada por um mero exercicio de quantifica¢ao dado na forma:

utilidade - da - informacio - ambiental = relevincia x validade (1.1)
trabalho - de - acesso

em que o factor relevincia foi ja definido no texto. Por validade entende-se uma medida da
qualidade da informagio que esti a set objecto de estudo. No que respeita a0 trabalho-de-
_acesso, esta-se perante uma medida do tempo e do esforgo realizado para extrair a informa
¢io desejada. Tudo isto implicou a concepgio e adaptagio de novas metodologias de regis-
to de dados ambientais.

Neste trabalho aplicam-se técnicas da Atrea Cientifica da Inteligéncia Atrtificial
a0 desenvolvimento de modelos para trés albufeiras do distrito de Evora. Com este estudo
pretende dar-se uma pequena conttibuigio para o esforco que ha a fazer em Portugal e par-
ticularmente no Alentejo, na presetvagio e gestio adequada dos recursos hidricos. Para
além da descticio do que normalmente est4 associado 2 caracterizacio da qualidade da agua
em albufeiras, é objectivo deste trabalho fazer uma trevisio da literatura sobre modelos da
qualidade da 4gua. Tenta-se ainda fazer uma descricio tio completa quanto possivel do
estado actual dos conhecimentos e do estado das aplicagdes da modelagio da qualidade da
4gua. H4, no entanto, a nogio que é um trabalho sempre inacabado.

Em resumo, os objectivos ptincipais deste trabalho sio os seguintes:

(i) - Descrever os problemas e fenémenos associados a qualidade da agua

em albufeiras;
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(%) -

(i) -

(i) -

) -

(v) -

(vii) -

(viii) -

fix) -

Fazer a revisio bibliografica sobre a modelagio da qualidade da agua

em albufeitas;

Utilizar as ferramentas da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial no
desenvolvimento de modelos de qualidade da agua para trés albufeiras

situadas no Alentejo, em patticular no distrito de Evora;

Realgar a importancia de tais ferramentas e dos modelos na gestio e

exploracio sustentada deste tipo de aproveitamento hidrico;

Realgar a capacidade dos modelos na descri¢io do estado da qualidade

da a em tempo teal e de fazerem previsoes sobre cenirios futuros;
2

Alargar a aplicabilidade do modelo a albufeiras de grandes dimensdes,

tendo em vista a sua futura utilizagio em Alqueva;

Alertar para a impottincia da obtengao de dados hidrologicos, meteoro-
16gicos, e de qualidade da 4gua que possibilitem desenvolver e aplicar

este tipo de modelos;

Conhecer quais os parimetros fundamentais a determinar para efectuar
a caractetizacio completa da qualidade da 4gua nas albufeiras estudadas;

€

Apresentagio de modelos (recorrendo quer ao Calculo Simbdlico quer
s Redes Neuronais Artificiais) para a resolugdo de problemas que con-
dicionavam o processo de quantificacio da qualidade das aguas numa

albufeira.
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1.6 Estrutura do Trabalho

A tese estd estruturada e otganizada em seis capitulos, nio se contabilizando
nestes a bibliografia. O primeito capitulo corresponde a uma introdugio, onde se faz o en-

quadramento do trabalho, aptesentam-se os objectivos e se descteve a sua estrutura.

No segundo capitulo faz-se, em primeiro lugar, uma abordagem a evolugio da
modelacio de ecossistemas. Situam-se no tempo as cinco geragdes de modelos e caracteri-
za-se cada uma delas. Em segundo lugar referem-se, ainda que de um modo bastante geral,
as caractetisticas principais dos ecossistemas e 0 modo como os modeladotes as tentaram
incotporar nos modelos. Abordam-se novas vias para a resolugio do problema, nomeada-
mente as que se baseiam na teoria do caos, na teotia da catastrofe e em técnicas de progra-
magio, como a programagio orientada ao objecto, a programacio otientada ao individuo
(ou agente) e modelos baseados em conhecimento. Neste capitulo também se catacterizam
as massas de agua em estudo, nomeadamente no que concerne ao estado trofico e a qualida

de da agua.

Nos terceiro e quarto capitulos aborda-se a utilizagio de técnicas e metodolo-
gias de tesolugio de problemas oriundas da Area Cientifica da Inteligéncia Attificial na mo-
delacio de sistemas ambientais, respectivamente atraves do Cilculo Simbdlico, das Redes
Neuronais Artificiais (RNAs) e da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados. No
que concerne a0 Calculo Simbdlico é tratada, no capitulo trés, a ptoblematica associada a
definicio das propriedades e das atquitecturas em que se fundamentam as entidades compu
tacionais que se irdo utilizar, denominadas de Agentes ou Sistemas MultiAgente. No que
diz respeito a0 capitulo quatro, abordam-se modelos inspirados na Natureza (i.e. as RNAs),
descreve-se a sua constituicio, apresentam-se os difetentes tipos e 0 modo como funcio-
nam. I tratada ainda a problemitica da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados,
apresentando-se modelos e técnicas de Data Mining, destacando os objectivos e as

abordagens.
No capitulo cinco € apresentada e dada uma especificagio formal no que con-
cerne A arquitectuta de suporte do sistema AQUA (i.e. Agéncia para a Integragio, Difusio

e Arquivo de Informagio sobre a QUalidade da Agua em Albufeiras). Apresentam-se e
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discutem-se os resultados conseguidos através da Modelagdo Simbolica e da Modelagio
Sub-simbdlica (i.e. RNAs e Arvores de Decisio).

Por fim, no sexto e dltimo capitulo aptesentam-se as conclusGes finais e pers-
pectiva-se o trabalho que se ptetende desenvolver no futuro, direccionado para a barragem

de Alqueva.

1.7 Conclusoes

Neste capitulo apresenta-se a questio central desta tese (i.e. a previsio do com-
portamento das massas de 4gua em resposta 20 aumento de nutrientes). Referem-se as prin
cipais dificuldades do tipo de abordagens que tém sido tentadas (e.g. a elevada complexida-
de, a necessidade de processos morosos de calibragio e a reducio de processos complexos
a equagdes lineares). Di-se énfase is potencialidades do tipo de abordagem proposta; le. 0
caticter pro-activo dos métodos de previsio e a caractetistica distribuida da ferramenta inte
grada de suporte ao processo de tomada de decisio e de gestio do conhecimento. A referi-
da abordagem esti fundamentada em disciplinas da Atea Cientifica da Inteligéncia Artifici-
al, enquadrando-se nas temiticas do Raciocinio Simbdlico, das Redes Neuronais Artificiais
e da Descoberta de Conhecimento em Base de Dados.

Apresentam-se e caracterizam-se as albufeiras onde se centrou o presente estu-
do, quer do ponto de vista geomotfolégico ou climético, refetindo-se ainda os principais
usos do solo e as fontes de poluicio difusa existentes na area da bacia hidrografica de cada

uma das albufeiras.

-25



INTRODUGAO

26



Capitulo 2

Modelos Dinamicos de Ecossistemas

Aquaticos de Uso Genérico

A espécie humana comegou, desde tempos imemoriats, a utilizar modelos, uma
visao simplificada da realidade, como fertamenta pata ajudar a perceber e/ou resolver pro-
blemas. Obviamente que um modelo nio contém todos os pormenores do sistema real,
sob pena de, ele proprio, se transformar no sistema real. Um modelo deve ter em linha de
conta os elementos do universo de discurso que sdao essenciais para a resolucio do
problema em causa.

Por exemplo, durante muitos anos utilizaram-se modelos, a escala natural, de na
vios para determinar qual o perfil que minimizava a resisténcia da agua. Esses modelos con-
templavam o petfil do navio, as suas dimensdes, mas nao incluiam pormenores como o
equipamento de bordo ou o equipamento das cabinas. Tais detalhes sio, obviamente, irre-
levantes para o objectivo do modelo. Este exemplo ¢é ilustrativo da filosofia por detras da
construgﬁo.e utilizacdo de um modelo. Um modelo desenvolvido para um ecossistema de-
ve conter os aspectos essenciais do problema a resolver, o que nem sempre ¢ facil de selec-
cionar, uma vez que Os ecossistemas sio muito mais complexos do que o exemplo a que
nos temos vindo a reportar.

Os modelos ambientais podem ser comparados a mapas. Existem diversos
tipos de cartas, destinadas a servirem objectivos diferentes. O gedlogo procura um certo
tipo de informagao, diferente da que procura um arquedlogo ou um automobilista.

Para além da escolha do tipo de mapa ha ainda um outro aspecto importante, a
selecgio da escala. Por exemplo, um automobilista que pretenda fazer uma viagem apenas

por auto-estrada, basta-lhe uma escala de banda larga. Quem pretenda explorar uma deter-
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minada zona para conhecer as aldeias mais reconditas precisa de informacio sobre estradas
secundarias, municipais € muitas vezes sobre caminhos rurais, i.e. seguir informacio porme
norizada e a escala a escolher tem de contemplar este pormenor.

Um mapa nio contém toda a informagio para a area a que se refere, ji que por
um lado, iria dificultar a sua consulta e por outro lado perdia rapidamente significado (e.g.
podemos encontrar informagdes sobre a localizagio de parques de estacionamento mas ja
nao encontramos informagio sobre o nimero de lugares vagos).

Do mesmo modo podem coexistir varios modelos pata 0 mesmo ecossistema
de acordo com o fim em vista. Contudo, em todos é dada énfase aos aspectos que tém inte
resse para o estudo. A inclusio de pormenores menos importantes pode dificultar e até
mesmo impedir que se atinjam as metas definidas.

Os modelos podem ser fisicos (e.g. o do navio na minimizagio da tesisténcia da
agua) ou obtidos através de uma especificagio, que recorre a métodos formais, como os
oriundos da Logica Matematica.

O movimento das populagoes, quer a nivel tecnologico quer a nivel urbano cau
sa impactos ambientais. Submetem-se os ecossistemas aos mais diversos tipos de agressiao
como a poluicio e, com isso, assiste-se 20 crescimento cada vez mais rapido de algas, de
bactétias e de espécies indesejadas, o que leva, por vezes, a alteragbes profundas desses
ecossistemas. Torna-se pois fundamental e prioritario prever qual o efeito ambiental que
uma determinada descarga de efluentes ira produzir.

A modelagio de ecossistemas remonta aos anos vinte (Figura 2.1), aos trabalhos
de Streeter e Phelps [Streeter e Phelps, 1925] sobre o balango de oxigénio num rio e de
Lotka [Lotka, 1924] e de Volterra [Voltetra, 1926] sobre as relagoes predador-presa. Nas
décadas de cinquenta e de sessenta assistiu-se ao desenvolvimento de modelos de dinamica
de populag¢oes e de modelos mais especificos para rios - modelos de segunda geragao.

O aumento da utilizacio de modelos como ferramenta de gestio ambiental
deu-se nos anos setenta, onde surgiu o primeiro modelo de eutrofizagao. Estes modelos, de
signados por terceira geragio, caracterizam-se por serem demasiado complexos. Em certa
medida, foi a revolucio operada na tecnologia computacional que “criou” esta geragao de
modelos. Tornou-se, contudo, 6bvio, em meados da década de setenta, que as limitagoes da
modelacio nio eram de natureza computacional ou formal, mas sim devido a falta de da-

dos e de conhecimentos sobre os sistemas e sobre os processos a modelar.
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2% geragdo

a
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4" geragdo

a

5" geragdo

1920
Modelo de Streeter - Phelps
Modelo de Lotka - Volterra
s X 1950
Modelos de Dinamica de Populagoes
Modelos de Rios
1960
— 4 1970
Modelos de Eutrofizacao
Modelos maits Especificos para Rios
— y 1975
Procedimentos Gerais
Seleccao de Complexidade
Revisao de Conhecimentos
4 1980
Aplicacao a um maior niimero de casos
Validacao de prognosticos
v 1990
Modelos de Estrutura Dinamica
v

Figura 2.1: Esquema do desenvolvimento da modelagao ambiental.
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Os modeladores tornaram-se mais criticos na aceitacio dos modelos. Fizeram
notar que a base dos modelos ambientais estava no conhecimento aprofundado do ecossis-
tema, do problema em causa e dos processos. A investigacio ambiental ganhou um cariz
quantitativo. Como resultado definiram-se procedimentos a seguir, entre os quais se desta-
cam a conceptualizagao do problema, a seleccao dos parimetros, a verificagio, a calibracio,
a analise de sensibilidade e a validacio.

Em paralelo, comegou a dar-se importancia a estudos de complexidade dos mo-
delos, fruto da ponderagio de varios factores como os dados disponiveis, o problema a
resolver, o ecossistema em causa e os conhecimentos adquiridos [Jotgensen, 1995a].

No periodo compreendido entre meados dos anos setenta até meados da déca-
da seguinte desenvolveram-se modelos designados pela quarta geragio. Sio caracterizados
por assentarem numa analise cuidadosa das bases de conhecimento cientifico e revelam sim
plicidade e realismo. Muitos modelos foram validados a partir de resultados comprovados
no tetreno e para alguns houve mesmo a possibilidade de se validarem os prognésticos
[Jorgensen, 1995a].

Presentemente assiste-se 2 uma reavaliacio destes modelos. E bastante claro
que os modelos sao demasiado rigidos quando comparados com a enorme flexibilidade pa-
tenteada pelos ecossistemas. As hierarquias e os mecanismos de regulacio nio tém sido
considerados nos modelos, os quais nao tém sido capazes de prever a adaptabilidade, as va-
tiagdes de dinamica e as alteragbes na propria estrutura dos ecossistemas. Esta quinta gera-
¢ao de modelos (i.e. os modelos de estrutura dinamica) esta a dar os ptimeiros passos. Di-
versas vias tém sido tentadas como a utiliza¢io de fungdes objectivo [Mejer e Jorgensen,
1979] [Straskraba, 1979] [Salomonsen e Jensen, 1996] [Ray et al., 2001], aplicagao da teotia
do caos [Hasting et al., 1993] [Suarez, 1999] [Vayenas e Pavlou, 2001], da teotia da catistro
fe [Dubois, 1979], de modelos baseados na programacio orientada ao objecto [Sequeira et
al., 1991] [Baveco e Lingeman, 1992] [Silvert, 1993] [Sequeira et al., 1997] [He et al., 1999],
modelos de base individual [De Angelis e Gross, 1992] [Grimm, 1999], assim como o re-
curso a Inteligéncia Artificial (IA) e Sistemas Inteligentes (SI) [Lek et al., 1996] [Maier e
Dandy, 1996] [Maier et al., 1998] [Neves et al., 1998] [Wen e Lee, 1998] [Scardi e Harding
Jr., 1999] [Schleiter et al., 1999] [Karul et al., 2000] [Recknagel, 2001] [Wetner e Obach,
2001] [Recknagel, 2003] e modelos assentes em conhecimento difuso [Salski, 1992].
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Jotgensen [Jorgensen, 1995a] fez uma avaliacio subjectiva e meramente qualitati
va, quer dos ecossistemas quer dos problemas que se tem tentado modelar utilizando uma
escala de 0 a 5, atribuindo o valor 5 a ecossistemas/problemas sobre os quais tém recaido
esfor¢os muito intensos (muitos modelos devidamente calibrados e validados); o valor 4
para os que tém recolhido esforgos intensos; o valor 3 patra os que tém atraido algum esfor-
¢o de modelagao; o valor 2 para aqueles que tém poucos modelos devidamente calibrados e
validados; o valor 1 no caso de haver um s6 modelo calibrado e validado ou vatios cuja
calibragio e validagao nio seja suficiente e o valor 0 para aqueles em que ainda nio foi feito
praticamente nenhum esforgo de modelagio. Os resultados desta analise sdo apresentados
na Tabela 2.1 para alguns ecossistemas e na Tabela 2.2 para alguns dos problemas que estes
evidenciam.

A observagio da Tabela 2.1 e da Tabela 2.2 revela que os maiotes esforcos de
modelagao se concentram em ecossistemas aquaticos, nomeadamente rios, lagos, albufeiras,
barragens e estuarios, e os problemas modelados estio relacionados com o balanco de oxi-
génio, com a eutrofizagio, e com a contaminagio de aguas subterraneas. Outro campo que
tem merecido atengao diz respeito a poluigio com metais pesados e a poluigio atmosférica,
com destaque para os problemas da distribuicio de poluentes, efeito de estufa e chuvas

acidas.

Tabela 2.1: Esforco de modelagio para alguns ecossistemas.

Ecossistema Esforgo de modelagio
Rios 5
Lagos, albufeiras e barragens 5
Estuarios 5
Zonas costetiras 4
Alto mar 3
Zonas pantanosas 4
Deserto 1
Flotestas 4
Terrenos agticolas 5
Savana 2
Ecossistemas do Arctico 0
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Tabela 2.2: Esforgo de modelagio para alguns problemas ambientais.

Problema Esfor¢o de modelagio
Balango de oxigénio 5
Eutrofizacio 5
Poluigio com metais pesados 4
Poluigio de ecossistemas terrestres com pesticidas 4
Protecgio de parques naturais 3
Dinimica de populagbes em parques naturais 3
Poluicio de 4guas subterrineas e superficiais 5
Efeito de estufa 5
Chuvas acidas 5
Distribuicio de poluentes no ar 5
Alteracées num microclima 3
Destruicio da camada de ozono 3

O problema da modelagdo de substancias toxicas s6 comecgou a ser tratado na
segunda metade dos anos setenta. Até ai raramente estavam associados 2 modela¢io ambi-
ental. Admitia-se que os problemas podiam ser resolvidos, eliminando a fonte da substan-
cia toxica. SO durante os anos setenta se reconheceu a complexidade do problema, e os va-
rios acidentes que langaram substancias toxicas tanto na atmosfera como nas aguas como
nos solos, contribuiram para reforcar a necessidade de modelos ecotoxicologicos.

Os modelos desenvolvidos para ecossistemas tentam captar as caracteristicas
destes. Contudo, os ecossistemas diferem da maioria dos outros sistemas por serem extre-
mamente adaptaveis, terem capacidade de auto-organizacio e terem um nimero muito ele-
vado de mecanismos de regulagio [Straskraba, 1994] [Straskraba, 2001]. O verdadeiro desa-
fio aos modeladores reside no facto de serem necessarios modelos capazes de reflectir essas
caractetisticas e tém sido feitas, nos ltimos anos, algumas tentativas nesse sentido.

Os modelos incluidos nas quatro primeiras geracoes sio demasiado inflexiveis,
assentam em conjuntos de parametros rigidos, representam as propriedades das variaveis
de estado tal como eram no petiodo de observagio. Sio incapazes de prever a adaptabilida-
de, as variacOes de dinamica e as alteragdes dos proprios ecossistemas. A sua validade é,

muitas vezes, limitada no espaco e no tempo.
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Os modelos de estrutura dinamica ou de quinta geragdo tentam considerar as
alteragbes na composicio das espécies bem como a capacidade destas se adaptarem as con-
digSes que lhes sdo impostas. Sao designados por modelos de estrutura dinamica para indi-
car a sua capacidade de prever as mudangas estruturais. Também sio chamados a quinta
geracao de modelos ecologicos para distinguir e sublinhar que sao diferentes dos anteriores,
que podem fazer mais, nomeadamente prever alteragoes na composicao das espécies.

Podet-se-4 argumentar que a capacidade de substituir as espécies presentes por
outras melhor adaptadas pode ser introduzida nos modelos de terceira e quarta geragao in-
corporando, para intervalo de tempo considerado, todas as espécies existentes. Contudo, es
te procedimento apresenta duas desvantagens principais. Em primeiro lugar, tornaria os mo
delos demasiado pesados, uma vez que passariam a ter um grande namero de variaveis de
estado para cada nivel tréfico, o que implicaria o recurso a muitos parametros que teriam
que set validados e calibrados e, como se referiu anteriormente, a sua utilizagio nao s6 au-
menta a incerteza dos modelos como também os torna muito especificos [Nielson, 1992].
Em segundo lugat, os modelos nio perderiam a caracteristica de rigidez, uma vez que os
parimetros permanecetiam fixos enquanto que, na verdade, estao constantemente a variar,
mesmo que ndo ocorram alteragdes na composicio das espécies [Fontaine, 1981].

Antes de se discutitem os modelos de estrutura dinamica apresentam-se algu-
mas caracteristicas relevantes dos ecossistemas, sublinhando-se aspectos como a flexibilida-

de, a adaptabilidade e o potencial de evolugao.

2.1 Caracteristicas dos Ecossistemas

A ecologia estuda sistemas irredutiveis [Wolfram 1984a] [Wolfram, 1984b]
[Jorgensen, 1990a] [Jorgensen, 1990b] [Jorgensen, 1992a] [Jorgensen, 1992b] [Jotgensen,
1995a] [Jorgensen et al. 1995]. Nio se podem planear experiéncias simples que revelem rela
¢bes que possam set transferidas, integralmente, de uma situagao num ecossistema para ou-
tro ecossistema. Isso é possivel, por exemplo, com a lei da gravidade porque a relagao entre
a forca e a aceleragio da gravidade se reduz a uma equagio linear, enquanto que o cresci-
mento de microotganismos depende de muitos factores relacionados entre si, dependentes
do tempo e governados por mecanismos de regulagio [Straskraba, 1979] [Straskraba, 1994]
[Straskraba, 2001]. '
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Jotgensen [Jorgensen, 1997] apresentou uma hierarquia dos mecanismos de re-
gulagio. A Tabela 2.3 mostra que a complexidade impede o recurso a equagdes simples,
que possam ser utilizadas de forma repetitiva. Um ecossistema tem tantos componentes a
interactuar que é impossivel examinar todas as relagdes e, mesmo se houvesse essa possibili
dade, nio seria possivel determind-las porque as relacdes sio diferentes quando o processo

ocotre na natureza ou no laboratério, longe dos restantes componentes do ecossistema.

Tabela 2.3: Hierarquia dos mecanismos de regulacio.

Exemplificagdo com o ctescimento do

Nivel | Processo de regulagio Escala

fitoplincton

Regulacio através da con- | Assimilagio de fosforo de acordo com a con-

centragio do meio centragio deste no meio

Assimilacio de fosforo de acordo com a con-

2 Regulacio pela necessidade
golagio p centracio intracelular deste

Regulagio por outros fac- | Concentragio de clorofila de acordo com a
3 Dias
tores extemos radiagio solar

Alteragio da temperatura 6ptima de cresci-
4 Adaptagio de propriedades dias - meses

mento

5 Seleccio de outras espécies | Prevalecimento de espécies melhor adaptadas | semanas - anos

Selec¢io de outra cadeia | Prevalecimento da cadeia alimentar melhor
6 meses - anos

alimentar

ajustada

Mutagdes e novas recombi-

na¢des sexuais

Aparectmento de novas espécies ou altera-

¢Oes nas propriedades das espécies

10 - 105 anos

Podem-se examinar as partes, por reducao a relagées simples. Contudo, quando
se analisam em conjunto, formam um todo que se comporta de modo diferente, nio se limi
tando a ser um simples somatério. Um exemplo pratico desta realidade é o estudo dos 61-
ga0s Nnos organismos a que pertencem e fora deles.

A constatagdo que € impossivel separar e examinar os processos dos ecossis-
temas reais estd contida nas frases “tudo esta relacionado com tudo” ou “o todo € mais que
a soma das partes” [Allen, 1988].

Allen [Allen, 1988] afirma que a ultima frase esta relacionada com o potencial
evolutivo que esta implicito nos sistemas vivos. O ecossistema contém, nele préprio, a

possibilidade de se transformar em algo diferente, ou seja, evoluir e desenvolver-se.
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O potencial evolutivo esta ligado a existéncia de liberdade microscdpica, resul-
tante da diversidade, complexidade e variabilidade dos seus elementos. A diversidade mi-
croscopica junta-se a complexidade, de tal modo que é impossivel cobrir todas as possibili-
dades e detalhes do fenémeno observado. Tenta-se apreender pelo menos uma parte da rea
lidade, com recurso a modelos. Contudo, um s6 modelo é manifestamente pouco. Sio ne-
cessarios muitos modelos, usados em simultineo pata captar a realidade. Este aspecto tem
sido reconhecido pela Ecologia dos Sistemas, também designada por Ecologia Holistica. A
abordagem reducionista tenta compreender as reacgOes dos ecossistemas analisando um,
ou quando muito, alguns processos trelacionados com um ou dois componentes. Os resulta
dos s3o depois extrapolados e utilizados para explicar as observag¢des feitas no ecossistema
real mas, muitas vezes, essas extrapolagées nao sio validas e conduzem a conclusdes erra-

das. A abordagem reducionista nao consideta que:

(i) - As condi¢oes basicas, determinadas por factores externos, estdo sempre
a variar o que dificulta ou impossibilita a validagio dos resultados no

contexto do ecossistema;

(iz) - As interaccOes entre processos e componentes podem fazer varar os
referidos processos e as proptiedades de todos os componentes biologi-

cos, fazendo com que os resultados nao sejam validos; e
(i77) - Nio é possivel a supervisio directa de muitos processos simultaneos.

Torna-se, por isso, necessaria uma ferramenta para fazer a sintese. A modelagio
pode ser essa ferramenta, o caminho para se conhecer e compreender os ecossistemas,
apontando solugSes para os problemas ambientais que ameacam a sobrevivéncia.

O problema ambiental basico reside no facto de a espécie humana ter feito
imensos progressos, inicos na nossa historia, e nao terem sido compreendidas, a todos os
niveis, as suas consequéncias. Se pensarmos no desenvolvimento da medicina, sistemas de
comunicagao, transpottes € 0s COMPararmos com O que Se passava a cem anos atras as di-
ferengas sao abissais. Contudo, na escala da evolugio, cem anos € um intervalo de tempo
muito curto. Pode dizet-se que este progresso foi favoravel a espécie humana mas as con-
sequéncias para a ecosfera, para as condi¢ées globais, para a vida, para o clima e para a enti-
dade Natuteza nio foram de todo acauteladas. Hoje em dia pode ver-se as consequéncias
mas ainda ndo estio compreendidas, o que cria dificuldades em direccionar correctamente

o desenvolvimento.
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O que impede o Homo Sapiens de tomar as medidas necessarias para prever as
consequeéncias catastréficas e irreversiveis do seu ptéprio progresso? Anda tio fascinado
com as possibilidades de progresso tecnolégico que se esquece da Natureza? Sera apenas
curto de vista? Ndo queremos que tais questdes tenham resposta afirmativa. O Homo
Sapiens desenvolve-se na Natureza, da Natureza e pela Natureza. Ele ainda nio sabe lidar
com sistemas de tio grande complexidade e a Natureza apresenta uma complexidade im-
possivel de conceber.

Necessitamos de um esforco cientifico massivo para aprender a lutar com a
complexidade dos sistemas em geral e dos ambientais em patticular. Que ferramentas deve-
mos utilizar?; Como as usar com maior eficiéncia?; Quais as leis gerais que sio validas para
os sistemas complexos?; Estardo todos os sistemas complexos otganizados hierarquicamen
te de acordo com as mesmas leis basicas?.

Ulanowicz [Ulanowicz, 1986] sugeriu a descrigao holistica dos ecossistemas. Ho
lismo significa descrever as propriedades do sistema ao nivel do conjunto em vez da descri-
¢ao exaustiva de todos os componentes. Adoptando esta metodologia pensa-se que certas
propriedades se tornam claras e outras, que de outro modo nio eram detectadas, tornam-se
visiveis.

A complexidade dos ecossistemas é, como foi referido antetiormente, a ptinci-
pal causa que limita o conhecimento e consequentemente, condiciona as possibilidades de
gestao sustentada. Nio se é capaz de conhecer todos os pormenores, mas tenta-se conhe-
cer e compreender o comportamento médio e as reacgGes importantes do sistema, i.e. 0 co-
nhecimento das propriedades dos ecossistemas nio pode ser atingido pela analise dos deta-
lhes, mas sim pelo exame do ecossistema como um todo.

O numero de mecanismos de regulacio é extremamente elevado e possibilita
que os organismos e as populagoes sobrevivam e se reproduzam, apesar das variagGes das
condi¢Oes externas (niveis 3 e 4 da Tabela 2.3). O fitoplincton, por exemplo, é capaz de
ajustar a concentragio de clorofila-z de acordo com a radiagio solar, além disso pode apre-
sentar divetsos tamanhos, em ambientes diferentes, em funcio do que for mais benéfico
para o crescimento e para a sobrevivéncia [Jorgensen, 1999].

Os mecanismos de regulagio estio, eles proptios, em constante mudanga, ou
seja, a adaptagio € ela propria adaptavel. Assim se os mecanismos de regulagio actuais nao
forem suficientes ocotrera outto processo de regulacio, hierarquicamente superior. O

exemplo dado anteriormente, referente a altera¢ao de tamanho dentro de uma mesma espé-
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cie, ¢ um processo limitado e quando o fim ¢ atingido, outras espécies surgirao. Deste mo-
do, quando é necessario encontrar uma melhor utilizagio dos recursos disponiveis, nio
somente 0s processos e os componentes sio substituidos como também os mecanismos de
regulacio [Jorgensen e Nielsen, 1994] [Jorgensen, 1997].

Tém sido utilizados trés conceitos diferentes para explicar o funcionamento dos

ecossistemas:

(7)) - O conceito individualista - assume que as populagdes respondem a um

ambiente externo de forma independente;

(#) - O conceito de super-organismo - Vé o ecossistema como um organis-
mo de ordem supetior [Margalef, 1968]. O ecossistema e os organismos
sdo, contudo, diferentes num aspecto muito importante. Os ecossiste-
mas podem ser desmantelados, sem todavia serem destruidos, Le. sio
substituidos por outros. Patten [Patten, 1991] sublinhou que nos ecossis
temas tanto os efeitos directos como os indirectos sao significativos en-

quanto nos organismos apenas os efeitos directos sio relevantes; e

(i7z) - O conceito das hierarquias - E um compromisso entre os dois concei-
tos anteriormente apresentados. Os sistemas de ordem superior apre-
sentam propriedades emergentes, que se destacam das propriedades dos
seus componentes [Allen e Star, 1982]. De acordo com O’Neill [O’Neill
et al., 19806] este conceito parece ser uma boa forma de descrever e

cornpreender 05 ecossistemas.

O passado dos ecossistemas e dos seus componentes ¢ importante para prever
as suas reacgoes e o seu futuro desenvolvimento. A importancia dos aspectos histéricos su-
blinha a necessidade de abordagens dinamicas que suportem a ideia de nao se observar du-
as vezes a mesma situagao [Patten, 1983] [Patten, 1997).

Os ecossistemas sao dinamicos. Todos os seus componentes no geral, e os bio-
l6gicos em particular, estio em mudanga, as suas propriedades sao transitorias e impedem o
ecossistema de retornar a situagao anterior.

A heterogeneidade e as vatiagdes no espago e no tempo dificultam a apreensio
dos aspectos essenciais do ecossistema e consequentemente, a sua modelagio. Contudo, a
teoria das hierarquias aplica estas vatiagSes no desenvolvimento de uma hierarquia natural,

facilitando o estudo e a modelagao dos ecossistemas.
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A teotia de Darwin descreve a competicio entre as espécies e estabelece que as
melhor adaptadas, as condi¢des apresentadas pelo ecossistema, irio sobreviver. A referida
teoria descreve as alteragSes na estrutura ecolégica e na composicio das espécies mas nio
pode ser aplicada quantitativamente [Jorgensen e Nielsen, 1994] [Brown, 1995] [Jorgensen,
1997].

Todas as espécies presentes no ecossistema sio confrontadas com a possibilida-
de de sobreviver e/ou crescer nas condigbes vigentes. Qualquer variagio numa proptiedade
de uma espécie influenciari a evolugio das outras espécies, estando portanto, implicito o
conceito de coevolugio [Jorgensen e Nielsen, 1994] [Jorgensen, 1997].

As espécies sio, de um modo geral, mais sensiveis 20 stress do que as proprieda-
des funcionais do ecossistema. Schindler [Schindler, 1988] verificou que as propriedades
funcionais, como a produgio primaria e a respiracio, eram praticamente insensiveis a acidi-
ficagio, enquanto observou efeitos ao nivel da composi¢io e da morfologia das espécies.

Todos os factores naturais sio dinimicos, estio em permanente mudanga,
havendo sempre espécies prontas para tomarem a dianteira e tornarem-se predominantes,
no caso de estarem melhor ajustadas do que as que prevaleciam até ai. As recombinacSes
sexuais, as mutagGes e o resultado dos processos de auto-otganizagio garantem que num
ecossistema exista um espectro de espécies, representando diferentes combinagdes de pro-
priedades [Kauffman, 1996]. A questio que se levanta prende-se em saber quais as espécies
mais capazes de sobreviver e crescer nas condi¢es existentes e quais setdo as melhor adap-
tadas no futuro (Figura 2.2).

A evolugio ¢é o resultado da relagio entte a dindmica dos factores externos e a
dinimica das espécies disponiveis. Os factores externos fazem variat as condigdes e as espé
cies disponiveis fornecem as solucoes patra o problema da sobrevivéncia.

A teoria de Darwin assume que as populagdes consistem em individuos que
apresentam as propriedades de reproducio elevada, de heranga e de variabilidade. A primei
ra prende-se com o facto de as populagbes produzirem, em média, mais descendéncia do
que a necessaria para substituir os que morrem. A segunda relaciona-se com o facto de a
descendéncia se assemelhar mais com os progenitores do que com individuos escolhidos ao
acaso, entre a populacio. A terceira esta relacionada com a existéncia, dentro da mesma es-
pécie, de individuos com propriedades diferentes [Stenseth, 1986] [Brown, 1995] [Jorgen-
sen, 1997].
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As tres propriedades anteriormente referidas estao integradas na Figura 2.2. A
reproducao elevada é necessaria para se conseguir variagoes na composi¢ao relativa das es-
pécies. A variabilidade esta representada nas variagdes, a curto e a médio prazo, das espé-
cies disponiveis enquanto que a heranga é necessaria para se observarem efeitos, a longo
prazo, na adaptagao. Sem heranga, as novas geracoes partiam do mesmo ponto e nio era

possivel manter os resultados da adaptacio.

Tempo t
Factores externos
Ecossistema
Recombinagoes sexuais/
/Mutagoes Estrutura
¥
Espécies disponiveis > Seleccio 3
\ 4
Ecossistema
Estrutura
Tempo t +1

Figura 2.2: Influéncia dos factores externos sobre a composi¢ao do ecossistema.

As espécies sio constantemente testadas em relagao as condi¢oes que prevale-
cem em cada momento. A velocidade de crescimento de uma populagio pode ser utilizada
para caracterizar a adaptacao [Stenseth, 1986] [Brown, 1995]. Contudo, a adaptacio tem
que ser hereditaria para ter efeitos a longo prazo na composigao das espécies e na estrutura

dos ecossistemas.
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A teoria da selecgio natural tem sido criticada por set uma tautologia. A adapta-
¢do ¢ medida pela sobrevivéncia e a sobrevivéncia dos mais aptos significa, por seu lado, a
adaptagio dos sobreviventes. Contudo, a teotia completa de Darwin, que inclui as trés pro-
priedades acima referidas, nio deve ser rotulada desse modo. Existem diversas respostas
para o problema da sobrevivéncia, tendo maior probabilidade de sobteviver e de crescer as
espécies que possuam, nas condi¢des existentes, as melhores combinacées de proptieda-
des [Ulanowicz, 1986] [Jotgensen, 1997].

Os registos fosseis mostram o aumento da diversidade das espécies e, pot isso
mesmo, testemunham que a evolugio avanga no sentido de a longo prazo, aumentar a com
plexidade. Existem contudo, forgas destrutivas de curto prazo como, por exemplo, a polui-
30 antropogénica e as catistrofes naturais, mas a probabilidade de se desenvolverem novas
espécies e de serem utilizados novos nichos ecolégicos aumenta com o tempo.

Importa salientar que a estrutura biolégica é mais que um sistema nio linear acti
vo. No decurso da evolugio, a estrutura bioldgica é constantemente alterada e deste modo,
o mapa estrutural é ele proprio modificado [Schoffeniels, 1976]. A estrutura como um to-
do, torna-se assim a representagio de toda a informagio recebida. A componente biolégica
representa, através da sua complexidade, a sintese de toda a informagio com que esteve em

contacto.

2.2 Modelos de Estrutura Dinamica

Os modelos incluidos nas quatro primeiras geragdes apresentam estruturas rigi-
das, assentes num conjunto fixo de parametros. Incluem apenas os trés primeiros niveis da
hierarquia da regulacio (Tabela 2.3), deixando de fora os outtos, i.e. nio consideram a ca-
pacidade dos ecossistemas de alterar e/ou substituit componentes.

Os niveis 4 e 5 da Tabela 2.3 (i.e. a adaptagio de proptiedades e seleccio de
outras espécies) tém sido introduzidos recentemente na modelagio, através da inclusio de
parametros que possam vatiar de acordo com uma fungio objectivo de natureza ecolégica.
O processo consiste em fazer variar os parimetros mais importantes de forma a maximizar
a referida fungio objectivo, sendo esse conjunto de valores escolhido para ser utilizado no

modelo.
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Varias fun¢des objectivo tém sido propostas por diversos autores, como se po-

de constatar na Tabela 2.4. Contudo, apenas alguns modelos consideram as variacbes na

composicao das espécies e/ou a capacidade das espécies modificarem as suas propriedades,

dentro de certos limites.

Tabela 2.4: Algumas das fungdes objectivo propostas.

Tipo de sistema Fungio objectivo Referéncia
Poténcia til mixima ou flu-
Varios o . [Lotka, 1924] [Odum e Pinkerton, 1955]
xo0 de energia util maximo
Varios Minimo de entropia [Glansdotff e Prigogine, 1971]
[Mejer e Jorgensen, 1979] [Salomonsen e Jensen,
Varios Maximo de exergia
1996] [Ray et al., 2001]
Maximo de matéria organica
Ambiental ) [Whittaker et al., 1971] [O’Neil et al., 1975]
petsistente
Ambiental Maximo de biomassa [Margalef, 1968] [Straskraba, 1979]

Bossel [Bossel, 1992] destacou os aspectos fundamentais para desenvolver mo-

delos que possam descrever correctamente as capacidades dos ecossistemas:

Q-

(%) -

(i) -

(%) -

Existéncia - o ecossistema nio pode apresentar quaisquer condi¢oes

que possam mover as variaveis de estado para fora de zonas seguras;

Eficiéncia - o ganho de exergia a partir do exterior (ambiente) deve ex-

ceder sempre a quantidade dispendida;

Liberdade de acgao - o sistema reage as variavels externas com uma cet-

ta variabilidade;

Seguranga - o sistema tem que fazer face a diferentes ameacas a sua se-
guranga com estratégias diferentes e adequadas. Essas estratégias podem
reflectir-se tanto ao nivel das variaveis de estado como ao nivel da estru

tura interna;

Adaptabilidade - se o sistema nao puder evitar os factores que ameagam
a sua continuidade tem a possibilidade de se modificar para melhor se

ajustar as novas condigoes; e
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() - Tet em conta os outros sistemas - o sistema responde a0 comportamen-

to dos outros sistemas.

Bossel [Bossel, 1992] aplicou o método da maximizacio do beneficio, para selec
cionar a estrutura de um modelo dinimico, capaz de ter em conta as proptiedades estrutu-
rais apresentadas na Tabela 2.3. O método, apesar de prometedor ainda nio foi explorado
no que concerne a sistemas ambientais.

Straskraba [Straskraba, 1979] utilizou como principio governante, a maximiza-
¢a0 da biomassa. O modelo possui uma rotina que calcula a biomassa para todas as combi-
nagoes de parametros, dentro de um intervalo considerado realista, e selecciona o conjunto
que origina, a cada instante, o valor miaximo de biomassa.

A fungio objectivo mais utilizada nos modelos ambientais é contudo, a exergia.
A teoria de Darwin pode ser reformulada, em termos de exetgia, i.e. nas condigdes vigen-
tes, um ecossistema em permanente evolugio, selecciona as espécies que mais possam con-
tribuir para a conservagio (i.e. a sobrevivéncia) ou para o aumento da exetgia (i.e. o cresci-
mento) [Jorgensen e Nielsen, 1994] [Jorgensen, 1997].

Nio ¢ possivel medir a exergia directamente mas, se a composi¢io do sistema
for conhecida, é possivel calcula-la através da equacio [Jorgensen e Mejet, 1979] [Jotgensen
et al,, 1995] [Jorgensen, 1988] [Jorgensen, 1997]:

Ex:RTizzﬂ C;ln ;i -(C, _Ci,eq) =’Z=,i[ﬂici] 2.1
i=1

=1 ieq

onde R denota a constante dos gases ideais, T denota a temperatura, C; denota a concentra-
¢io do componente 7, exptressa em unidades adequadas, C;,, denota a concentragio do com
ponente 7 no equilibrio e # denota o nimero de componentes.

A filosofia subjacente a quinta geragio de modelos, reside em determinar perma
nentemente novos conjuntos de valores para os parimetros mais impotrtantes que tradu-
zam as condigGes existentes no ecossistema (Figura 2.3).

A exergia ja foi utilizada anteriormente como funcio objectivo em modelagio
[Jorgensen e Mejer, 1979] [Jorgensen, 1986} [Herendeen, 1989]. Nio obstante, esses mo-

delos nio traduzem a flexibilidade dos ecossistemas uma vez que nio utilizam parimetros

vatiaveis.
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Seleccao dos parametros baseada na literatura e de

acordo com a composi¢ao das espécies

\ 4

Escolha dos parametros essenciais

§

Ap6s ter decorrido o tempo t testar todas as combina-

¢oes de todos os n parametros escolhidos £ x % e

escolher aquela que maximize a funciao objectivo

'

Apos ter decorrido o tempo (# X 7), testar novamente
todas as combinagoes de parametros utilizando os pa-
rametros obtidos no passo (7 x £) -1 £ x % e

escolher aquela que maximize a fun¢ao objectivo

Figura 2.3: Esquema do procedimento utilizado no desenvolvimento de um modelo de estrutura

dinamica.

2.2.1 Aplicagao a Ecossistemas Aquaticos

O calculo do valor de exergia para fazer a selec¢ao continua dos parametros, foi
aplicado a poucos casos respeitantes a ecossistemas aquaticos. Um dos casos em que o mo-
delo ja se encontra calibrado e validado diz respeito ao lago Sebygaard e apresenta-se em
seguida.

O lago Sebygaard foi estudado entre 1982 e 1988. Durante esse periodo conhe-
ceu uma redugio significativa nas entradas de nutrientes e o ecossistema sofreu alteracoes
estruturais pronunciadas.

O lago Sebygaard é um lago pouco profundo, com um tempo de retencio
curto. A entrada de nutrientes foi reduzida, de forma muito significativa, apos 1982 (e.g. as
entradas de fosforo passaram de 30 g m” ano™ para 5 g m” ano™”) [Sendergaard, 1989]

[Jeppesen et al., 1990].
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Apesar da entrada de nutrientes ter sido reduzida, 1sso nio se reflectiu quer na
sua concentracio quer na concentragio de clorofila-4, durante o periodo de 1982 a 1985,
devido 2 libertacio de nutrientes acumulados nos sedimentos. Somente a partir de 1985 se
observaram variacoes, sendo de destacar a diminui¢io da quantidade de peixes planctivoros
e a diminuicio da concentracio média de fitoplincton (passou de 700 pg dm” em 1985
para 150 pg dm™ em 1988) acompanhada de um aumento de tamanho (passou de cerca de
100 um® para valores situados entre 500 e 1000 um®) [Sendergaard, 1989] [Jeppesen et al.,
1990].

O modelo desenvolvido considera apenas o ciclo do nutriente limitante, (1e. o
azoto), apresentando 6 vatiaveis de estado (ie. a concentragio de azoto solivel e as concen
tragdes de azoto presentes nos peixes, no zooplincton, no fitoplancton, nos detritos e nos
sedimentos).

Foram escolhidos, como patimetros vatidveis, a velocidade maxima de cresci-
mento do fitoplincton e a sua velocidade de sedimentagio, a que foram atribuidos, de acor
do com a calibragio inicial, tespectivamente os valores 2,2 dia’ e 0,15 m dia™.

O modelo foi desenvolvido com base no esquema apresentado na Figura 2.3,
considerando a exergia como a fun¢io objectivo a ser maximizada. O intervalo de tempo
escolhido foi de 5 dias e foi utilizado x % = 10 %.

As previsdes do modelo estio de acordo com o obsetvado no que diz respeito
3 taxa de crescimento do fitoplincton e 4 concentragio de clorofila-a. Contudo, no que diz
respeito  velocidade de sedimentagio os valores previstos sio numericamente mais baixos,
embora tenha sido previsto um aumento da mesma magnitude, ie. para o ttiplo (Tabela

2.5)[Sendergaard, 1989] [Jeppesen et al., 1990].

Tabela 2.5: Comparagio entre as previsdes do modelo e os resultados experimentais referentes a0 la

go Sebygaard.
Taxa mixima de crescimento Concentragio de Velocidade de sedimentagio
Ano do fitoplincton/diat clorofila/pgdm-3 do fitoplincton/m dia-1
Previsto Observado Previsto | Observado Previsto Observado
1985 2,0 22 600 610 0,15 0,2
1988 1,2 1,1 200 195 0,45 0,6
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Os autores, para ilustrarem a importancia deste tipo de modelos, utilizaram os
valotes dos parimetros referentes a 1988 nas condi¢Ses de 1985, tendo o modelo previsto
um comportamento cadtico para o sistema. [Sendergaard, 1989] [Jeppesen et al., 1990].

A estimativa do valor dos parimetros €, muitas vezes, o ponto mais fraco dos
modelos quer por o nmimero de observagdes ser insuficiente, quer por falta de informagio
na literatura, quer por serem conhecidos com pouca precisio. Contudo, estas dificuldades
podem ser reduzidas, no caso da maioria dos valores dos parimetros ser conhecida. Os va-
lores em falta podem ser determinados calculando, no universo dos valotes possiveis, a
combinagio que maximize a exergia. No caso de serem utilizados valores ligeiramente mais
elevados os modelos podem prever comportamentos cadticos, tal como se vetificou no
exemplo anteriormente apresentado. O conjunto de valotes que maximiza a fungio exergia

pode ser tomado como a “fronteira do caos” [Jergensen, 1995b] [Kauffman, 1996].

2.3 Modelos Baseados na Teoria do Caos

A teoria do caos esta relacionada com o curso imprevisivel dos acontecimentos.
A nogio de que uma borboleta que agite hoje o ar em Pequim pode influenciar tempesta-
des no préximo més em Nova lorque, ilustra a referida teoria.

O efeito borboleta foi descoberto acidentalmente por Lorentz em 1961, quan-
do trabalhava em modelos de previsio do tempo. Querendo examinar uma sequéncia longa
com maior rapidez, abreviou o processo utilizando apenas trés casas decimais em vez de
seis. A nova série (que deveria reproduzir a precedente) divergia tio rapidamente que em
poucos meses as semelhangas desapareciam. O modelo de Lorentz apresentava aquilo que
se passou a designar por dependéncia sensivel das condigGes iniciais [Gleick, 1989].

A natureza procura evitar rupturas e os ecossistemas tém muitas possibilidades
de o fazer ja que estio hierarquicamente otganizados e possuem mecanismos de regulacio.
Nio obstante, isso nio significa que situagbes cadticas ou quase cadticas nio se observem

asting et al., 1993] {Suarez, 1999] [Vayenas e Pavlou, 2001].
g y
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2.4 Modelos Baseados na Teoria da Catastrofe

A teoria da catastrofe, aplicada no seu sentido estrito é uma teoria de equilibtio,
que lida com pontos de atracgio ou atractores. Um sistema dinimico (governado por uma
funcio potencial escalar dependente de, no miximo, 5 vatiiveis externas) pode ser modela-
do por uma de sete fungdes canénicas, que podem ser deduzidas analiticamente a partir da
fungio potencial por transformag¢des de coordenadas e outras técnicas matematicas [Poston
e Stewart, 1978].

Esta teona tem sido aplicada em diversos campos do saber, tais como as Cién-
cias Sociais, 2 Medicina, a Ecologia e a2 Economia [Zeeman, 1978] [Poston e Stewart, 1978]
[Kempf, 1980] [Loehle, 1989].

Os sistemas vivos desenvolvem mecanismos para lidar com o stress provocado
pelas modificagbes ambientais. Um desses mecanismos ¢ a stbita varia¢io de propriedades,
a qual pode ser modelada recorrendo i teoria da catastrofe. Este tipo de compottamento
ndo €, portanto, necessariamente negativo, pode reflectir uma adaptagio ripida a uma nova
situacdo. Além disso, muitos sistemas tiram partido das condigGes ambientais severas para
testar a capacidade de sobrevivéncia dos seus componentes €/ou eliminar os mais fracos.

Dubois [Dubois, 1979] explicou as variagdes observadas na concentragio de
oxigénio de rios do sul da Bélgica, durante a Ptrimavera e o Outono utilizando a teoria da

catastrofe. Considerou que a variagiao da concentragio de oxigénio ao longo do tempo era

dada por:

AC(2) £,C(2)
——==K (C, -C(N)+,£&,CH)(1-q-C(t))———— 2.2
KGO bCOi-g-co)- S @2)

rearejamento fotossintese \ ’

respiragio

onde C{?) e C, denotam, tespectivamente, a concentracio de oxigénio no instante 7 e a con-
centragio saturada de oxigénio a temperatura T, K, denota a constante de tearejamento e ¢,

k,, &, ¢ £; denotam constantes.

. C(z ky K &,
Considerando x = (), a(TV=K,C,, b=k, —K,, P B B W L N
k4 b &,
teve:
dx dx
—=alT)+ bl — ¢ x)——— 2.3
at a( ) x( [x) 14 x (2.3)
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A Figura 2.4 representa a varia¢io de — i’i em funcio de x para seis valores de
/2

a(T) que ocorrem em seis alturas diferentes do ano, verificando-se que:

(1) - Para 4(T) = 0,5 ha apenas um atractor, correspondente a — éﬁ =0 e que
/4
ocorre quando x = S;

(iz) - Para a(T) = 1,0 existem dois atractores, x = S e x = O, permanecendo x

em S, s6 saltando para o atractor, Q quando 4(T) = 1,2;
(i#i) - No caso de 4(T) = 1,3 o atractor () é tinico; e

(#) - Quando se faz regressar 4(T) ao valor 1,0 existem, tal como anteriot-
mente, novamente dois atractores x = S e x = (,. Contudo, x permane-

ce em Q) e s6 para a(T) = 0,75 é que retorna ao atractor S.

4

- dx/dt ~dx/dt
s > Q ’
a=905 ’ a=13
4
- dr/dt - dx/dt
| 4
s Ny ¥ s Qv
a=10 a=10
- dx/dt _dx/dt
I/;S' \\_j’x s e J *
b a=0,75

a=12
. dx . . . e
Figura 2.4: — em fungio de x para seis valores de 2. § e Q sdo atractores. As setas indicam
t

a evolugio de x. Adaptada de Dubois {Dubois, 1979].
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Aumentando 4(T) (i.e. durante os meses correspondentes a Primavera), verifica-
-se que a vatiagdo brusca da concentragio de oxigénio ocotte quando 4(T) = 1,2. Quando
comega a ocotter diminui¢io da temperatura (i.e. no Outono) o retorno 2 situagio anterior
s6 acontece quando #(T) = 0,75. Este efeito de histerese esta representado na Figura 2.5.

A Figura 2.5 pode ser explicada considerando que perante concentracdes eleva-
das de matéria orginica, ocorre consumo de oxigénio tornando-se a sua presenca depen-
dente dos processos de rearejamento. No caso da 4gua estar menos poluida o consumo de
oxigénio serd entio menor e, consequentemente, a sua presen¢a nio estari tio dependente
do rearejamento.

Dubois [Dubois, 1979] calculou a capacidade tampio, 8, dada pela expressio
oC(s -
B =( ( %T) e representou /g(-f) em funcio do tempo (Figura 2.6). A Figura 2.6 mos-

tra, tal como seria de esperar, que a capacidade tampio mais baixa coincide com as varia-
¢Oes bruscas na concentragao de oxigénio. Verifica-se ainda a existéncia de picos onde a ca-
pacidade tampio é muito elevada, o que significa que é muito dificil aumentar a concentra

¢ao de oxigénio, o que corresponde ao periodo de Verio.

60
40

2,0

09 >

0 0,5 1,0 15 a

Figura 2.5: Representacio de X em funcio de 4. As setas destacam o efeito de histerese. Adaptada
de Dubois [Dubois, 1979].
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log (-f)

-
-

)
v

0 100 200 300 400
Tempo (dias)

Figura 2.6: Capacidade ecoldgica tampio em fungio do tempo. Adaptada de Dubois [Dubois,
1979).

O caso apresentado é um exemplo ilustrativo da estabilidade descontinua exibi-
da pelos ecossistemas e da forma como esta pode ser modelada. Contudo, nio existem mui
tos casos de aplicagio da teotia da catastrofe ao dominio das Ciéncias Ambientais. De acor-
do com Loehle [Loehle, 1989] existem dois factores capazes de explicar tal facto. Por um la
do o facto de a base da teoria, a Topologia, ser uma area muito especifica da Matematica e,
pot outro lado o facto de os procedimentos a seguir nio estarem explicados, na literatura es
pecializada, de forma a que especialistas de fora dessa area os possam utilizar.

Os ecossistemas tendem para um estado estacionario. Contudo, devido ao facto
de os factores externos e das propriedades das espécies sofrerem vatriagGes permanentes o
estado estacionario é variavel. A Figura 2.5 ilustra o que se acabou de referir, i.e. 2 mesma
ou praticamente a mesma combinagio de factores externos origina estados estacionarios di-
ferentes. A escolha entre dois estados estacionarios possiveis, depende da histéria recente
do ecossistema.

A histerese pode também ser explicada pelo facto de o sistema manter a capaci-
dade tampio tio elevada quanto ¢ possivel, de modo a que o retorno a situagio anterior se-

ja retardado o mais possivel.

49



MODELOS DINAMICOS DE ECOSSISTEMAS AQUATICOS DE USO GENERICO

2.5 Outras Técnicas de Modelagio

Neste ponto vamos referir, embora muito brevemente, duas técnicas de modela
G20 que apresentam muitas potencialidades de aplicagio a ecossistemas, nomeadamente os
modelos recorrendo a programacio otientada 2o objecto e os modelos de base individual.
Por detras da aplicagio destas técnicas de modelagio, esti subjacente, o facto de se reco-
nhecer lacunas nos dados e a necessidade de modelos mais flexiveis.

Uma outra técnica de modelagio que utiliza Sistemas Inteligentes e a Inteligén-
cia Artificial também poderia ser incluida neste ponto. Contudo, como a utilizacio desta

técnica € um dos objectivos do trabalho sera tratada noutro ponto.

2.5.1 Modelos Recorrendo a Programagio Orientada ao

Objecto

Os modelos que utilizam a programacio otientada ao objecto, sio baseados na
ideia de que os programas podem descrever interacgbes entre representacdes abstractas de
objectos reais, em vez de sequéncias de calculos habitualmente associados a programagio,
referida como programagio processual [Silvert, 1993].

O conceito central da programagcio otientada ao objecto é o conceito de classe,
que descreve tanto a estrutura de um objecto como o conjunto de procedimentos para inici
4-lo e utiliza-lo no modelo. Um exemplo de classe é a defini¢io de uma populacio, que
constitui um bloco basico para a constru¢io de muitos modelos em ecologia. Uma popula-
Gao € caractetizada por variaveis como, por exemplo, o tamanho médio, a idade, o niimero
de individuos e apresenta processos dos quais se salientam a reproducio, o crescimento e a
mortalidade. Cada populagio € tinica embora haja muitas semelhangas. Deste modo, pode
tratar-se diferentes populagtes por adicio dos aspectos patticulares que necessitam de set
diferentes no contexto do modelo [Ferreira, 1995] [Sequeira et al., 1997].

A programagao orientada ao objecto define procedimentos diferentes em médu
los diferentes, que podem ser utilizados por varias classes. Permite ter varias versdes de um

mesmo processo (e.g. varias rotinas de crescimento) [Ferreira, 1995] [Sequeira et al., 1997].
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Por vezes € dificil separar os processos relevantes daqueles que operam a um
nivel diferente e que nio deveriam ser incluidos no modelo. Este tipo de programagio ofe-
rece mecanismos que permitem esconder esta informacao.

A hierarquia pode ser construida, por exemplo, descrevendo primeiro populagies,
depois plantas, a seguir algas e finalmente a espécie. Daqui resulta uma hierarquia que contém
quatro classes, cada uma delas baseada na antetior. Em cada estidio € possivel adicionar ou
modificar informagio adaptado-a ao nivel da descrigio. Por exemplo, a classe plantas deve
incluir outros parimetros, para além daqueles que sio pattilhados por todas as papulagies
(e.g. a velocidade de crescimento e a capacidade de transporte). A classe ajgas partilha todas
propriedades das classes anteriores mas devera, além disso, reflectir a dependéncia em rela-
¢ao aos nutrientes, o que implica a redefini¢io, nesta classe, do crescimento. Por fim, a
classe respeitante as espécies deve ter informacio especifica sobre a espécie em questio (e.g.
a velocidade de sedimentagio). Contudo todas as espécies herdam as propriedades comuns
das classes algas, plantas e populagies.

A programagio orientada ao objecto oferece virias vantagens para a modelagio
de ecossistemas, entre as quais se destaca a ligacio estreita entre objectos e classes. Permite
desenvolver modelos relativamente simples de interpretar e que podem set facilmente mo-
dificados. Na literatura encontram-se alguns exemplos da aplicagio deste tipo de modela-
¢a0 a ecossistemas [Meyer e Pampagnin, 1979] [Muetzelfeldt, 1979] [Sequeira et al., 1991]
[Baveco e Lingeman, 1992] [Silvert, 1993] [Fetreira, 1995] [Sequeita et al., 1997].

Downing e Reed [Downing e Reed, 1996] desenvolveram um modelo de migra-
¢do animal utilizando esta técnica de modelagdo. A partir da classe animal desenvolveram a
hierarquia apresentada na Figura 2.7. E utilizado o conceito de heranga multipla, ou seja a
possibilidacie de relagio directa com mais do que uma classe de nivel supetior. Por exem-
plo, a classe macho imaturo herda as propriedades da classe macho e da classe imaturo. A classe

Joca fémea reprodutiva herda as propriedades das classes foca e fémea reprodutiva.
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animal
macho fémea dependente  independente passaro  foca  urso

reprodutivo maturo  imaturo

fémea reprodutiva e  macho imaturo e

. ) ® foca fémea reprodutiva urso macho imaturo

Figura 2.7:Liga¢Ges entre as classes num modelo de migracio animal. Adaptada de Downing e
Reed [Downing e Reed, 1996].

2.5.2 Modelos de Base Individual

Os modelos de base individual ou modelos otrientados ao individuo ou agente,
tentam traduzir a enorme variabilidade entre individuos, habitualmente representada por
uma variavel de estado. A modelagio orientada ao individuo reconhece dois principios ba-
sicos que sdo ignorados na maioria dos modelos ambientais, i.e. a individualidade de cada
membro da populagio e o caracter localizado das interacgdes entre individuos. Sem desi-
gualdades entre os membros de uma populagio, nio seria possivel nem a existéncia de
competicio nem o processamento da informagao local [Mamedov e Udalov, 2002].

A defesa deste método tem sido feita com base no confronto dos pontos de
vista reducionista e holistico. Contudo, o facto de os ecossistemas apresentarem as duas
propriedades referidas, ndo invalida que também apresentem propriedades que nio podem
ser deduzidas a partir da soma dos componentes. Deste modo, torna-se necessario conside-
rar quais as simplificagées que se podem fazer para cada situagdo concreta a modelar, ie.
vetificar em que situagdes é possivel excluir a individualidade e/ou o caricter localizado das
interacgdes [Lorek e Sonnenschein, 1998] [Grimm, 1999] [Lotek e Sonnenschein, 1999].

Nio se vai desenvolver esta técnica uma vez que ela tem sido aplicada a situa-

¢bes que caem fora do dmbito deste trabalho. Contudo, De Angelis e Gross [De Angelis e
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Gross, 1992] e Grimm [Gtimm, 1999] aptresentam vatios exemplos de aplicagio deste tipo

de modelos.

2.6 Caracterizagdao do Estado Tréfico das Albufeiras

Estudadas

A estabilizacio da qualidade da agua de um reservatdrio estende-se por varios
anos, apds a sua construcio, sendo a sua duragio dependente de factores individuais tais
como, a qualidade da agua afluente, o volume de igua armazenado, a sua utilizagdo e as
condi¢Ges climatéricas.

O envelhecimento de um resetvatério vai depender das entradas de azoto e de
fésforo que recebe, sendo tanto mais rapido quanto maiores forem essas cargas. O concei-
to de estado tréfico de uma massa de agua engloba, nio s6, as concentragées de nutrientes,
mas também a sua produtividade.

Neste estudo a avaliagio do estado tréfico das albufeiras é feito segundo o
critério adoptado pelo INstituto da AGua (INAG), de acordo com as normas de 1982 da
OCDE (Tabela 2.6). O teferido ctitério tem por base trés parametros, dois de natureza
quimica (i.e. 2 concentragio de fésforo total e o teor de oxigénio dissolvido) e um de
natureza bioldgica (i.e. a concentragio de clorofila-4). De acordo com o referido critério a
massa de 4gua pode ser classificada como ultra-oligotréfica, oligotréfica, mesotréfica, eutrd
fica e hiper-euttéfica. A atribuigdo faz-se parametto a parametro dando-se 4 massa de agua
a classificacio do parimetro mais desfavoravel [URL 1] [DRAOTA, 2003] [Matoso et al,,
2004].

Para classificar o estado trofico das albufeiras em estudo programou-se uma
folha de cilculo do Microsoft Excel de forma a obter directamente a classificagdo da massa de
agua. De acordo com os resultados obtidos para os dltimos anos hidrolégicos, no que con-

cerne as albufeitas tratadas neste estudo, estas apresentam-se eutrofizadas (Tabela 2.7).
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Tabela 2.6: Critérios utilizados para obtengio do estado tréfico de uma albufeira.

Ultra- Hiper-
Parimetros Oligotréfica | Mesotréfica | Eutréfica i
-oligotréfica -eutréfica
>4 >10 > 35
Fésforo total/ pgpdm™ <=4 > 100
ésforo total/ pgp <=10 <=35 <= 100
>1 >25 >10
Clorofila-a/ pg dm ™ <=1 > 2
orofila-a/ pg <=25 <=10 <=25
Oxigénio dissolvido/ % <40

Tabela 2.7: Estado trofico das trés albufeiras em estudo nos Gltimos anos hidrolégicos.

Ano Hidrolégico Divor Monte Novo Vigia
1998-1999 eutrofico hiper-eutréfico hiper-eutrofico
1999-2000 eutréfico hiper-eutréfico hiper-eutréfico
2000-2001 eutrofico eutréfico eutréfico
2001-2002 eutréfico eutréfico eutréfico

2.7 Caracterizagdo da Qualidade da Agua das Albufeiras
Estudadas

A classificagdo das massas de agua superficiais, no que concerne a sua qualida-
de, pode fazer-se segundo dois critérios. O primeiro, tem por objectivo definir o tipo de tra
tamento necessario, para a produgio de dgua para consumo humano. O segundo ctitério,
mais abrangente, classifica as massas de 4gua de acordo com as suas caractetisticas de quali-

dade para usos multiplos.

Critério 1- Classificagio das aguas brutas destinadas a produgdio de

agua para consumo humano

Segundo este critério, a qualidade das aguas doces superficiais, destinadas 2 pro-
ducio de agua para consumo humano, é obtida parimetro a parimetro, de acordo com os
intervalos estipulados no anexo I do decreto-lei n® 236/98 de 1 de Agosto (Tabela 2.8). E

atribuida 2 massa de agua a classificagido do parimetro mais desfavorivel.
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Tabela 2.8: Qualidade das dguas doces superficiais para produgio de dgua para consumo humano.

A1l A2 A3
Expressio dos

Parimetros resultados VMR | VMA| VMR | VMA | VMR | VMA
pH Escala Sorensen 6,5-8,5 - 5,5-9,0 - 5,590 -
Cor mg do 10 20* 50 100" 50 200*

escala Pt-Co
SST mg dm3 25 - - - - -
Temperatura °C 22 25 22 25" 22 25
Condutividade uS cma 20°C 1000 - 1000 - 1000 -
Factor de diluicio
Cheiro . 3 - 10 - 20 -
Nitratos™ mg dm3 25 50" - 50" - 50"
Fluoretos mg dm-3 0,7-1,0 1,5 0,7-1,7 - 0,7-1,7 -
Ferro dissolvido™ mg dm3 0,1 0,3 0,1 2,0 1,0 -
Manganés™ mg dm3 0,05 - 0,10 - 1,00 -
Cobre mg dm-3 0,02 0,05* 0,05 - 1,00 -
Zinco mg dm3 0,5 3,0 1,0 5,0 1,0 5,0
Boro mg dm3 1,0 - 1,0 - 1,0 -
Arsénio mg dm-3 0,01 0,05 - 0,05 0,05 0,10
Cadmio mg dm-3 0,001 0,005 0,001 0,005 0,001 0,005
Cromio total mg dm3 - 0,05 - 0,05 - 0,05
Chumbo mg dm3 - 0,05 - 0,05 - 0,05
Selénio mg dm3 - 0,01 - 0,01 - 0,01
Merctrio mg dm-3 0,0005 0,001 0,0005 0,001 0,0005 0,001
Birio mg dm? - 0,1 - 1,0 . 1,0
Cianetos mg dm-3 - 0,05 - 0,05 - 0,05
Sulfatos mg dm-3 150 250 150 250" 150 250"
Clotetos mg dm-3 200 - 200 - 200 -
Cont.
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Tabela 2.8 (cont.): Qualidade das 4guas doces superficiais para produgio de igua para consumo

humano.
Expressdo dos Al A2 A3
Parimetros
resultados VMR VMA VMR VMA VMR VMA
Detergentes
. mg dm?3 0,2 - 0,2 - 0,5 -
aniénicos
Fosfatos™ -3 0,4 - 0,7 - 0,7 -
mgpz 05dm
Fendis mg dm-3 - 0,001 0,001 0,005 0,010 0,100
Hidrocarbonetos
dissolvidos ou mg dm3 - 0,05 - 0,20 0,50 1,00
emulsionados
Hidrocarbonetos
aromaticos mg dm-3 - 0,2 - 0,2 - 1,0
polinucleares
Pesticidas totais pg dm - 1,0 - 25 - 5,0
cQo -3 - - - - 30 -
Q mg 0, dm
Oxigénto
. % de saturagio 70 - 50 - 30 -
dissolvido™
CBO5 a 20°C™ mg dm 3 3 - 5 - 7 -
O,
Azoto Kjeldahl 3 1 - 2 - 3 -
] mgydm
Azoto amoniacal -3 0,05 - 1,00 1,50 2,00 4,00*
mg dm
Substincias
extraiveis com mg dm3 0,1 - 0,2 - 0,5 -
cloroférmio
Coliformes totais n°® / 100 cm™3 50 - 5000 - 50000 -
Coliformes fecais n° / 100 cm3 20 - 2000 - 20000 -
Estreptococos
) n°® / 100 cm3 20 - 1000 - 10000 -
fecais
Salmonelas Auséncia - Auséncia - Auséncia -
em 5 dm? em 5 dm® em 5 dm?
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** Os limites podem ser excedidos para estes parimetros em lagos de pouca profundidade e baixa taxa de renovacio.
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De acordo com este critério, as massas de 4gua sio divididas em trés classes: Al
(l.e. 4guas que necessitam de tratamento fisico e desinfeccio); A2 (i.e. 4guas que requerem
tratamento fisico-quimico e desinfecgdo) e; A3 (i.e. 4guas que necessitam de tratamento fi-
sico, tratamento quimico de afinagio e desinfec¢io).

Considerando o parametro temperatura, as dguas supetficiais do Alentejo per-
tencem 2 classe A3. A exclusio deste parimetro, contudo, nio altera a situagio no que con-
cerne 3s trés albufeiras em estudo uma vez que os coliformes totais (albufeira de Monte No
vo0), a caréncia bioquimica de oxigénio e o oxigénio dissolvido (albufeita da Vigia) e a carén
cia bioquimica de oxigénio (albufeira do Divor) sio responsiveis pela referida classificagio.

Os parimetros de qualidade das aguas doces supetficiais destinadas a produgio
de 4gua para consumo humano dividem-se em trés grupos (i.e. G1, G2 e G3). Os parime-
tros considerados em cada um dos grupos encontram-se na Tabela 2.9.

A frequéncia de amostragem e de analise das 4guas supetficiais estd regulamen-
tada no decteto-lei n® 236/98 de 1 de Agosto, e depende da classe a que a agua petrtence e

do parametro em causa (Tabela 2.10).

Tabela 2.9: Classificagio dos parametros de qualidade das dguas superficiais em grupos.

G1 G2 G3
pH Ferro dissolvido Fluotretos
Cor Manganés Boro
Sélidos suspensos totais Cobre Arsénio
Temperatura Zinco Céadmio
Condutividade Sulfatos Crémio total
Cheiro Substancias tensioactivas Chumbo
Nitratos Fendis Selénio
Clotetos Azoto Kjeldahl Mercuatio
Fosfatos Estreptococos fecais Bario
CQO Cianetos
Oxigénio dissolvido Hidrocatbonetos dissolvidos e emulsionados
CBO5 Hidrocatbonetos aromaticos polinucleares
Azoto amoniacal Pesticidas totais
Coliformes totais Substincias extraiveis com cloroférmio
Coliformes fecais : Salmonelas
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Tabela 2.10: Frequéncia minima de amostragem e de analise das aguas superficiais.

Classe da dgua

Al A2 A3

Grupo de parimetros

Gl | G2{G3 |Gl |G2|G3 | Gl | G2 G3

Frequéncia minima de amostra-

gem (niimero de vezes pot ano)

4 2 1 8 4 3 12 6 3

Critério 2 - Classificagdo das aguas supertficiais, de acordo com as suas

caracteristicas de qualidade para usos multiplos

Este critério, proposto pelo INAG, classifica as aguas supetficiais, de acordo

com o seu nivel de qualidade para usos multiplos, dividindo-as em cinco classes. Na Tabela

2.11 apresentam-se as varias classes bem como os usos permitidos para cada uma delas.

Tabela 2.11: Usos permitidos por classe de qualidade da agua.

Classe de qualidade

Nivel de qualidade

A - Sem polui¢io

Aguas consideradas como isentas de poluicio, aptas a satisfazer

potencialmente as utilizagSes mais exigentes a nivel de qualidade.

B - Fracamente poluida

Aguas com qualidade ligeiramente inferior i classe A, mas podendo

também satisfazer potencialmente todas as utiliza¢des.

C - Poluida

Aguas com qualidade “aceitivel”, suficiente para irrigagio, para usos
industriais € produgdo de dgua potavel apos tratamento rigoroso. Permite
a existéncia de vida piscicola (espécies menos exigentes) mas com

reprodugio aleatéria. Apta para recreio sem contacto directo.

D - Muito poluida

Aguas com qualidade “mediocte”, apenas potencialmente aptas para
irrigagio, arrefecimento e navegacio. A vida piscicola pode subsistir, mas -

de forma aleatoria.

E - Extremamente poluida

Aguas ultrapassando o valor maximo da classe D para um ou mais
parametros. Sdo consideradas como inadequadas para a maioria dos usos

e podem ser uma ameaga para a saide publica e ambiental.

A classificagido da massa de agua €, de acordo com este critério, feita parametro

a parametro tendo como base a grelha de catorze parimetros apresentada na Tabela 2.12. A
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inclusio da massa de 4gua numa das classes (ie. A, B, C, D ou E) é determinada pelo
segundo parametro mais desfavorivel [URL 1] [DRAOTA, 2003] [Matoso et al., 2004].

Tabela 2.12: Grelha proposta pelo INAG para a classificagio qualitativa das dguas superficiais.

Parimetro Classe
A B C D E
pH (escala Sorensen) 6,5-85 6,0-9,0 55-9,5
<20 > 20 > 25 > 28 > 30
Temperatura / °C
<25 <28 <30
< 750 > 750 > 1000 > 1500 > 3000
Condutividade / uS cm?
<1000 <1500 < 3000
<250 > 250 > 30,0 > 40,0 > 80,0
SST / mg dm
<300 <400 < 80,0
> 90 <90 <70 <50 <30
Oxigénio dissolvido (%o sat)
> 70 > 50 > 30
<30 >30 >50 > 10,0 > 25,0
Oxidabilidad dm™
xidabilidade / mg,, <50 <100 | <250
<30 >30 >50 >80 > 20,0
CBOS5 a 20°C dm
a / mg, <50 <80 < 20,0
<100 > 10,0 > 20,0 > 40,0 > 80,0
CQO dm™
QO / mg,, < 20,0 < 40,0 < 80,0
<0,10 > 0,10 > 1,00 > 2,00 > 5,00
- -3
Azoto amoniacal / mg . dm <1,00 <200 < 500
<50 >50 > 250 > 50,0 > 80,0
Nitrat dm™
itratos / mg <250 | <500 | < 800
<0,50 > 0,50 > 1,00 > 2,00 > 3,00
- -3
Azoto Kieldahl / mgydm <100 | <200 | <300
<0,54 > 0,54 > 0,94
=3
Fosfatos / mg, Ot_.dm <094
<50 > 50 > 5000 > 50000
Coliformes totais / n° / 100 cm™3
< 5000 < 50000
<20 > 20 > 2000 > 20000
Coliformes fecais / n° / 100 cm3
< 2000 < 20000
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Para determinar a qualidade da dgua das albufeiras em estudo programou-se
uma folha de calculo do Micrusoft Excel de forma a obter ditectamente a classe a que perten-
ce a massa de dgua. Nos dltimos anos as albufeiras em estudo tém, na maior parte das
vezes, pettencido 2 classe C, ou seja, sdo dguas com qualidade “aceitivel”, suficiente para
irrigacio, para usos industriais e para produgio de dgua potivel apés ajustamento (Tabela
2.13).

Os resultados obtidos apés a aplicagio dos critérios 1 e 2 as trés albufeiras estu-
dadas (i.e. Divor, Monte Novo e Vigia), mostra que as classificagdes obtidas quer por um
quer por outro sio concordantes. Qualquer deles aponta para a necessidade de se proceder
a ajustamentos para que a agua das albufeiras possa ser considerada apta para o abasteci-

mento das populacoes.

Tabela 2.13: Classificagio qualitativa das dguas do Divér, Monte Novo e Vigia.

Ano Divor Monte Novo Vigia
1996 D C C
Civil 1997 C D C
1998 C D Cc
1998-1999 C C C
1999-2000 D C C
Hidrolégico
2000-2001 D C D
2001-2002 C C C

2.8 Conclusdes

Os ecossistemas siao caracterizados por possuirem proptiedades como adapta-
bilidade, capacidade de auto-organizacio, flexibilidade, elevado nimero de mecanismos de
regulacio e potencial evolutivo.

A modelagdo de um ecossistema requer, forgosamente, que se tenha em consi-
deragio tais propriedades. Caso isso nio se verifique, corre-se o tisco dos modelos apenas
reflectirem o comportamento do ecossistema no petiodo das observagdes, otiginando pre-
visOes desajustadas no caso de ocorrerem variagGes do ecossistema, quet 20 nivel da sua di-

namica, quer a0 nivel da sua composigio.
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A necessidade de considerar as referidas propriedades na fase de especificacio e
postetior modelagio levou a que se reconsiderasse toda a envolvente directamente relacio-
nada com a resolugio deste tipo de problemas. Foram tentadas diversas vias e abordagens
(e-g- maximizacio de uma fun¢io objectivo, modelos baseados na teotia do caos, na teotia
da catistrofe, recurso 4 programacio otientada ao objecto, 4 programagio otientada a0 indi
viduo ou agente e, como no caso do presente trabalho, o recurso a metodologias de resolu-
¢do de problemas oriundas da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial).

As albufeiras que se pretendem modelat classificam-se, do ponto de vista do es-
tado tréfico como eutréficas ou hiper-eutréficas. A qualidade da igua, qualquer que seja o
critétio para a classificar, é deficitaria, necessitando de ajustamentos para que possa ser da-

da como apta para abastecimento de populagdes.
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Capitulo 3

Agentes, Sistemas MultiAgente e Medida da
Qualidade de Informag¢iao em Bases de

Dados/Conhecimento

Os Sistemas MultiAgente (SMA) assumem-se como uma nova metodologia pa-
ra a resolugio de problemas em ambientes distribuidos, que privilegia o facto de a solugio
ou solugdes para um dado problema poder ser entendida (e em patrticular em sistemas que
assentam as suas bases formais na Logica Matematica) como uma consequéncia natural da
demonstragio de problemas, i.e. a computagio baseada em agentes contribui para a emer-
géncia de um novo enquadramento no que toca a problemitica associada 2 resolugio de
problemas e uma revolugdo na analise e no desenvolvimento de soffware. Nio serd pois de
admirar que a problematica associada a0s agentes e Sistemas MultiAgente esteja a interferir
com o cerne das diferentes ireas do conhecimento [Gruber, 1991], i.e. os agentes nio con-
figuram apenas uma muito promissora tecnologia, mas antes se assumem como uma nova
forma de pensar, um paradigma conceptual para analisar problemas e conceber sistemas, pa
ra lidar com questoes de complexidade, distribuicio e interactividade. Uma nova forma de
computagio e inteligéncia emerge.

Contudo, nio existe uma definicio universalmente aceite para caracterizar o
que se entende por agente. Um agente assume-se como uma figura metaforica utilizada em
inimeras areas do conhecimento humano, que vio desde a Psicologia, 2 Economia, 2 Socio
logia, as Ciéncias da Computagio até a Area do Ambiente. No que concerne as Ciéncias da
Computagao, o conceito de agente foi introduzido pela mio da comunidade cientifica da In
teligencia Artificial, que para isso se serviu do sistema Actor [Hewitt, 1977]. Ai foram apre-

sentadas, pela primeira vez, novas entidades que foram designadas como objectos autocon-
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tidos, interactivos e concorrentes, que comunicavam entre si por troca de mensagens e que
demonstravam possuir um certo tipo de comportamento. Designaram-se essas entidades
pot actores.

Por outro lado, o avango tecnoldgico, em matéria de computagio e de comuni-
cagio, permitiu o aparecimento da Inteligéncia Artificial Distribuida, passivel de se subdivi-
dir, em termos da resolu¢io de problemas, em Sistemas de Processamento Distribuido e
em Sistemas MultiAgente [Bond, 1990]. As aplicagbes do tipo distribuido sdao apelativas
quando aplicadas na obtengio de solugbes para problemas que contemplam multiplos inter
venientes e encapsulam a complexidade e as especificidades proprias dos sistemas fisicos
que thes deram origem. Os intetvenientes tém uma base de conhecimento individual ou pat
tilhada, com capacidade de processamento e de aquisi¢ao de conhecimento, assim como de
formas de raciocinio, sendo pot isso catalogados como inteligentes, i.e. partindo de uma defi-
ni¢do muito genérica de agente, pode afirmar-se que estes sio entidades em que os huma-
nos delegam tarefas a serem executadas, e que tém a ver, por exemplo, com a sua capacida-

de de cilculo, de memotizagio ou de perseveranca [Machado, 2002].

3.1 Agentes

Definir o conceito de agente tem sido, como ji foi mencionado, uma tarefa de
dificil concretizacio, devido ao facto de um agente ser usado para caracterizar muitas e dife
rentes espécies de entidades. Dai resulta que as multiplas defini¢des existentes na literatura
se prendam com inumeros e diferentes contextos de utilizagio e/ou de desenvolvimento
de aplicacdes. No dicionario da Lingua Portuguesa [Costa e Melo, 1997], € aptesentada

uma definigio de agente, e que pode ser dada na forma:
Defini¢io 3.1 - Agente: s.m. algo que age, capaz de produzir um efeito.

Uma outra definigdo passa por considerar um agente como algo que obtém in-
formagido e/ou conhecimento do seu universo de discurso através de sensores e actua nes-
se ambiente através de actuadores [Russel e Notvig, 1995] (Figura 3.1). Pode dizer-se que
os agentes sio componentes petsistentes e activos que percebem, raciocinam, actuam e co-

municam [Huhns e Singh, 1998]. Pode percebet-se que os agentes sio entidades que habi-
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tam em ambientes complexos, sentem esse ambiente e actuam de modo auténomo, procu-

rando executar um conjunto de tarefas para as quais receberam procuragio [Maes, 1990].

Figura 3.1: Agente a interactuar com o meio. Adaptada de Abelha [Abelha, 2004].

Na comunidade cientifica existe, no entanto, um certo acordo sobre uma das
facetas dessas entidades, a que se prende com o conceito de autonomia. Por exemplo,
Wooldridge [Wooldridge, 1999] afirma que um agente cotporiza um sistema computacional
capaz de uma acc¢ao flexivel e auténoma, desenvolvido num determinado meio ou sobre
um dado universo de discurso, o que se apresenta como uma definicio algo abrangente
(entende-se por flexivel um agente que é reactivo, pro-activo e com capacidade de

socializacao).

3.2 Programacgao em Logica Estendida

Para a caracterizagio formal, e implementacao de tais entidades, tornou-se
necessario o recurso a ferramentas de cunho formal e passiveis de serem utilizadas em pro-
totipagao rapida, como € o caso da Programacio em Logica Estendida (PLE), introduzida
por [Neves, 1984] [Gelfond e Lifschitz, 1990] e que resultou da aplicagao da negagio forte
ou explicita a Programacio em Logica (PL). O objectivo principal da PLE passou por resol
ver o problema do tratamento da informacao incompleta. Um programa logico é um con-

junto finito de clausulas na forma:

Ay — AN NA Ando A, N ... ANndo A,
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tal que, para cada nimero inteiro i € [0 ... n], 4, é um itomo. Os termos da forma A ou
ndo A sio chamados literais. A nega¢io fraca, aqui denotada pelo termo #do, usada na PL
convencional é interpretada como negagio por falsificagio ou negagio por falha na prova:
ndo A & verdadeiro sempre que ndo é possivel provar A4, e ndo A é falso sempre que é
possivel provar 4. No entanto, em alguns casos, é muito 1til ter uma negagio explicita ou
forte (7) considerando .4 verdadeito quando é possivel provar =.4. Os termos A e ndo A,
sendo 4 um literal, sdo chamados literais estendidos, enquanto os literais simples sio 4 ou
A, a0 contrario do que sucede na PL em geral, onde A e #do A sio literais.

Os valores nulos s3o elementos fundamentais para a tepresentagio de informa-
¢do desconhecida ou nio aplicivel, como normalmente acontece nas bases de dados e/ou
bases de conhecimento. Para representar, de forma coerente e rigotosa os valores nulos, é
necessario uma linguagem para especificar e interrogar bases de dados e/ou de conhecimen
to, e que lhe seja reconhecido esse potencial. Recotreu-se, numa primeira aproximacio, a
légica de primeira ordem. No entanto, apesar dos resultados alcangados e que permitiram

perceber melhor o que se denomina por informagio incompleta, alguns senios subsistitam:

(7) - Os sistemas baseados na légica de primeira ordem nio parecem tet po-
der expressivo suficiente para permitir uma reptresentagio clara e modu-
lar de defini¢goes por omissio e declarages de normas. Isto impede o
sistema de possuir algum conhecimento de senso comum. As dificulda-
des que existem em se exprimir formas simples do Pressuposto do Mun
do Fechado em légica de primeira ordem é uma manifestacio tipica de

um dos sendos ja mencionados;

(i) - A logica de primeira ordem nio ¢é suficientemente vocacionada para a
expressao de diferentes tipos de fechos transitivos que ha que levar em

linha de conta quando se interpreta uma base de dados; e

(i7) - Existe um vazio entre os métodos de resposta a questoes usados nas ba
ses de dados e os métodos usados na légica de primeira ordem e nas
suas variagoes. Isto tem inibido a utilizacio da logica de primeira ordem
para a caracterizagao das propriedades computacionais das bases de

dados.
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No entanto, a utilizagdo de linguagens baseadas na PLE pode nao sé6 preservar
o poder de expressao da logica de primeira ordem, mas também ajudar a descrever formas
de incompletude que ocorrem nas bases de dados e, ultrapassar os inconvenientes referidos
em epigrafe. Primeiro ha que verificar que a PLE é capaz de fazer pelo menos aquilo que 2
légica de primeira ordem permite, além de permitir representar em bases de dados e/ou ba-
se de conhecimento valores nulos. Por exemplo, atenda-se a um departamento universitirio
onde leccionam dois professores: o Migwel e o Jodo. No departamento sdo leccionadas, entre
outras, quatro disciplinas, nomeadamente o Prolog, o Lisp, o Informix e o Basic (A Tabela 3.1

apresenta a distribuigao do servico docente de tal departamento).

Tabela 3.1: Distribui¢io do servico docente no departamento.

Professor Disciplina
miguel prolog
jodo lisp

Assume-se que a Tabela 3.1 tem informagao completa. Para caracterizar formal-
mente este universo, considere-se que mguel e jodo sio objectos do tipo Professor, as discipli-
nas prolog e kisp objectos do tipo Disciplina, e um predicado ensina com dois atgumentos, o
primeiro do tipo Professor e o segundo do tipo Disciplina. A Tabela 3.1 pode facilmente ser te
presentada pelo Programa 3.1, em PLE, onde a primeira regra representa o Pressuposto do
Mundo Fechado para o predicado ensina( ) e permite que se prove, por exemplo, que

Tensina(mignel, lisp).

(1) ~ensina(X,Y) «— nio ensina(X,Y)
(2) ensina(miguel, prolog)
(3) ensina(jodo, lisp)

Programa 3.1: Respeitante a informagio constante da Tabela 3.1.
A situacio altera-se quando a Tabela 3.1 é substituida pela Tabela 3.2. Aqui pro-
Jessor € um valor nulo do tipo Professor, que representa um professor desconhecido e possi-

velmente diferente do Miguel ou do Jodo. E claro que, dada essa informagio, o sistema de-

vera responder as questoes: ensina(X, lisp)? e ensina(X, basic)? na forma: X = jodo e X = desco-
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nhecido, tespectivamente. A resposta i questio ensina(miguel, lisp)? sera ndo e, a resposta i ques

tao: ensina(mignel, basic)? ser nio sei.

Tabela 3.2: Disciplinas atribuidas a um dado professor, em que ha um nulo do tipo desconhecido.

Professor Disciplina
miguel prolog
jodo lisp
professor basic

A primeira vista, parece suficiente acrescentar 20 Programa 3.1, a regra:
(4) ensina(professor, basic).

No entanto, a regra nio ¢ suficiente para obter o efeito desejado, e.g. a resposta
a ensina(miguel, basic)? dada pelo programa sera ndo em vez de ndo sei. Para representat cotrec-
tamente esta informacio é necessatio encontrar uma formalizacio prpria do conceito de
Pressuposto do Mundo Fechado numa linguagem com valores nulos. Isto é conseguido

substituindo a regra (1) pelas novas regras (1a) e (1b) (Programa 3.2).
ensina(miguel, prolog).
ensina(joao, lisp).
ensina(professor, basic).
(1a) 7ensina(X, Y) «
nao ensina(X, Y) A
nao excepeao,,;..(X, Y).
(1b) excep¢ao, ;.. (X, basic) «—
ensina(professor, basic).

Programa 3.2: Representagio de um nulo do tipo desconhecido.

O Programa 3.2 representa correctamente o conhecimento presente na Tabela
3.2. Note-se que os custos computacionais e conceptuais da solugao sio modestos. O tipo
de nulo considerado é um valor nulo do tipo desconhecido e nio necessatiamente perten-

cente 2 um dado conjunto de valores. Considere-se, agora, a Tabela 3.3, onde {miguel, jodo}
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denotam um novo tipo de valor nulo, um valor nulo do tipo desconhecido mas tomado de

um conjunto finito de valores.

Tabela 3.3: Disciplinas atribuidas a um professor, em que pontua informagio do tipo disjuntivo.

Professor Disciplina
miguel Prolog
jodo lisp
{miguel, jodo} informix
professor basic

A Tabela 3.3 denota que o migue/ ou o jode ensinam #nformix, embota nio se sai-
ba a0 certo quem. Para representar essa informacio é necessirio expandir o Programa 3.2

com a regra (5), o que ¢é feito na forma:
(5) ensina(miguel, informix) ou ensina(jodo, informix).

Em termos de significado, o Programa 3.3 resultante denota correctamente a in
formagao constante da Tabela 3.3. No entanto a introdugio de informacio do tipo disjunti-

vo tem custos computacionais elevados. Para tornear este sendo, a regra (5) é substituida

pelas produgdes (5a) e (5b):

ensina(miguel, prolog).
ensina(joao, lisp).

ensina(professor, basic).

~ensina(X, Y) «—

nao ensina(X, Y) A

N30 eXCePGaO, . .,(X, Y).
€XCEePGAO,, ;. (X, basic) «—

ensina(professor, basic).

(52) excepeao, . (miguel, informix).

(5b) excepgao, g, (jodo, informix).

Programa 3.3: Representagio de um nulo do tipo desconhecido tomado de um conjunto finito de

valotes.
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O proximo exemplo apresenta outro tipo de valor nulo, um valor nulo do tipo
nio permitido. Considere-se uma base de dados com informacio acerca dos funcionarios
de uma determinada empresa, dada na Tabela 3.4, onde w é um valor nulo do tipo nao per-
mitido, i.e. assume-se que o salirio dos executivos da empresa nio devem estar presentes
na base de dados (e qualquer tentativa de inserir essa informagio deve ser rejeitada ou pro-
vocar uma situacio de inconsisténcia). A interpretagio de @ como um valor nulo do tipo
desconhecido, leva a formulagio do Programa 3.4 que representa correctamente a informa-
¢ao definida na Tabela 3.4. A resposta a questio salirio(miguel, 1000)? é nio e, a resposta a
questio salatiofjods, 1000)? é ndo sei. No entanto, a representacao dada é insuficiente para
capturar o estado da base de dados a medida que o tempo passa, e que esta relacionada
com o facto de w ser um nulo do tipo nio permitido, i.e. nenhum alerta de inconsisténcia

ocotre pela inser¢ao na base de dados da clatsula salirio(jode, 1000).

Tabela 3.4: Informagio acerca dos funcionarios de uma empresa em que hi um nulo do tipo nio

permitido.
Executivo Funcionario Salario
jodo jodo @

miguel 500

(1) executivo(jodo).

(2) 7executtvo(X) <— nao executivo(X).

(3) salario(joao, w).

(4) salario(miguel, 500).

(5) — salanio (E, S) «— nao salario (E, S) A nio excepgao,,,(E).
(6) excepgio,,.,(E) < executivo(E).

Programa 3.4: Respeitante a informacio constante da Tabela 3.4.

Ora esta situagdo de inconsisténcia pode ser ultrapassada, se actescentarmos ao

Programa 3.4, as regras:
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executivo(joio).

Texecutivo(X) +—

nao executivo(X).
salatio(jodo, w).
salario(miguel, 500).
— salario (E, S) «—

nio salario (E, S) A

Nio excepeao,,(E).

CXCCP g’iosalario (E) -

executivo(E).

nulo(w).
~(executivo(U) A salario(U,X) A nio nulo(X)).

Programa 3.5: Representagio de um valor nulo do tipo nio permitido.

E ficil de verificar que agora a insercio da cliusula saldriofjodo, 1000) na base de
dados é rejeitada pelo facto de dar corpo a uma inconsisténcia, i.e. nido é possivel set-se (2

ordenado do jodo é 1000) e nio set-se (0 ordenado do jodo é desconbecido) em simultaneo.

3.3 Propriedades dos Agentes

Wooldridge e Jennings [Wooldridge e Jennings, 1995} apresentam aquilo a que
nos dias de hoje se pode definir como o fio condutor que levou a uma das primeiras formu
lagbes e/ou quantificagdes, sob um ponto de vista formal, da nogio de agente ou Sistema
MultiAgente, em termos de propriedades do foro antropopatico (i.e. proprias dos seres hu-
manos) e adjectivadas como sendo de fracas ou fortes. Estas entidades (agentes e Sistemas
MultiAgente) sio seriadas a partir do calculo de uma média pesada dos valores de verdade dos
seus atributos. Todo este processo se desenvolve na 6ptica de uma légica multivalor, com
os valores de verdade a pertencerem ao intervalo [0, 1] [Analide e Neves, 2002] [Analide,
2004]. Estes valores de verdade sio dados pelo inverso da cardinalidade do conjunto das excep
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¢Oes as extensSes dos predicados constantes da Base de Conhecimento (BC) dos agentes, e

dadas por produgoes do tipo:

Defini¢do 3.2 - Dado o predicado, nome-do-predicado(A,,...,A,...,A,), o conjunto
de clausulas na forma exceppas, , , g prizalAss - - - A5 - - - ,A,) denota as excep¢Bes i extensio
do predicado, nome-do-predicado(A,, . . . , A, ... ,A)emquen=0ei=1,...,n

Ora, sera a partir da analise da(s) extensio(Oes) de predicados na forma exvep-
040,13, s preiaae-+-)» Q€ Se elaborard sobre a personificagdo de entidades computacionais, aqui
denominadas de agentes e/ou Sistemas MultiAgente.

Em particular, um agente ou Sistema MultiAgente é considerado fracw quando
ndo apresenta um conjunto minimo de attibutos, a partir dos quais se possam definir e

quantificar um certo conjunto de atitudes como, por exemplo:

(1) - Autonomia - os agentes operam sem a intervencio de outros agentes, e tém
controlo sobre as suas acgOes € o seu estado de conhecimento interno. Autonomia é valo-
rada em tetmos de valores de verdade pertencentes ao intervalo [0, 1], i.e. é aferida a partir
da anilise das excepcdes a extensio do predicado autonomz'a(A,,...,@,...,A”) ou seja, a partit

de produgdes na forma:

~ i
EXCEPGAO, yonomia(++s @ 3+2)-

em que 7 denota o agente e a;. o atributo.

A anilise de uma atitude como 2 autonomia é obtida fazendo uso de expres-

soes do tipo [Wooldridge e Jennings, 1995] [Novais, 2003]:

Z w;v; (@)
V' (antonomia) = = (3.1)
"

em que w; denota o invetso da cardinalidade do conjunto das excepgdes ao predicado axfo-
nomia( ) para o atributo aj. , i.e. d4 uma medida de relevancia do atributo a;. na qualificagao

de autonomia para o agente 7. v;. (a j) denota, por sua vez, numa escala de valores 0...1, a con
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tribuicdo do atributo a;. pata a qualificagio da autonomia do agente 7 i.e. estabelece uma re

lagao de ordem sobre os atributos do predicado awtonomia( ), em termos de uma valoragio
que mede quio preponderante ¢ esse atributo para a caractetizagio de autonomia. Por exem-
plo, tem-se que awtonomia, do grego antomonia, ou seja, a liberdade que cada um tem de viver
segundo os seus proprios principios e leis, pode ser aqui entendida como sendo fungio das
extensoes ou das excepgoes as extensOes dos predicados principios( ) e direito( ). Se a lei a se-

guir for a lei geral, pode-se escrever que (em PLE):

direito(lei-geral).
~direito(X) «—
nao direito(X).

Neste caso a func¢io de pontuagio 1/; toma a forma:
V[ (direito) = 1 (3.2)

em que o nimero 1, em v’,( ), denota o primeiro attibuto do predicado drresto( ), e neste ca-

so o unico. O valor de 1); (direito) é tomado do intervalo de valores [0...1], e sendo este o va

lor maximo do intervalo, pode afirmar-se que nao ha qualquer ambiguidade quanto ao en-
quadramento legal a seguir.

No que respeita aos principios, e partindo do pressuposto que estes sao enumera-
veis (e.g. Os Dez Mandamentos), e que se encontram quantificados, numa escala de 1...10,

¢ possivel escrever que:

EXCePGAO i ipiol 7)-
€XCePEAO inciniol3)-

€XCEPGAO,incirio(9)-
—principio(X) «—

nio principio(X),

NA0 €XCEPCAO incipio(X)-
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0 que denota que nio se esti seguro quanto a contribuicio dos prinaipios para a caracteriza-
Gao da awtonomia de cada um. Como os valores de principios foram tomados do intervalo

[1...10], & possivel escrever que:

10— 7+3+9
Vi ( principio) = 10_-;’ = 0,41 3.3)

Sabe-se também que w}, =0,33(3) valor este que ¢ dado pelo inverso da cardinalidade do

conjunto de excepgdes 2 extensio do predicado principio( ). w, di uma medida da relevincia

dos principios que cada um subscreve ao definir o seu conceito de autonomia. Tem-se en-

~ 7 . ., . . .
tao que »° (autonomia), que no caso presente se ira denominar simplesmente pot autonomia,

¢ dada por:

2 i
Zj=1”’j”j("j)_
2

i . i ; .
P tireire? dirivo (direito) + w principio? principio (principio) _
2

+
_ 1x1+0,33x0,41 = 0,57 (3.4)

Em termos de representacao de conhecimento, o recurso a cardinalidade das ex
cepgoes a extensao de um dado predicado, permite aferir o processo de esvaziamento-de-in
formagio/aprendizagem sobre um dado tema ou assunto (e.g. 2 medida que a cardinalidade
aumenta, O tema ou assunto em maios torna-se menos relevante para a resolugio do pro-

blema).

(i) - Reactividade - os agentes tém percepgio do que ocorre no seu universo de
discurso e respondem adequada e atempadamente 2 mudancas ocorridas nesse ambiente. A
analise e implementagao deste tipo de atitude é feita em termos da extensio do predicado
reactividade(R,...,R...,R ) e do conjunto de excepgdes a referida extensio, ou seja, em termos

das produgoes:
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excepgiomm“-dade(...,r; yoor)e

em que 7 denota o agente e r]’: o atributo. Aqui, reactividade podia ser dada, por exemplo,

em termos dos predicados cor(), desejo( ) e acessibilidade( ) que, no seu conjunto, sdo passivels
de quantificar o sentido de posse de um dado individuo por um certo objecto, quando este

¢ posto perante a possibilidade de o vir a adquirir ou a perder.

(#i) - Pro-actividade - os agentes sdo capazes de tomar a iniciativa, conduzindo
as suas proptias acgdes segundo um comportamento que ¢ dirigido por objectivos. Esta ati-

tude é analisada em moldes semelhantes aos apresentados para autonomia e reactividade; e

(7v) - Sociabilidade - os agentes interactuam com os seus pares, comunicando
com estes, competindo ou cooperando na resolugio de problemas. Esta atitude € analisada

em moldes semelhantes aos apresentados para autonomia, reactividade e pré-actividade.

A nogio de agente fraco tem a sua génese em areas como a da Computagao Dis
tribuida e da Inteligéncia Artificial (IA), sendo possivel afirmar que quer os agentes quer os
Sistemas MultiAgente dio cotrpo a uma nova metodologia de computagio ou forma de in-
teligéncia.

Por outro lado, um agente ou Sistema MultiAgente ¢ considerado forte, quando
a(s) entidade(s) com que se depara é (sao) eminentemente cognitiva(s), passivel(eis) de de-
senvolver a sua propria consciéncia, de se apresentar como tendo um conjunto de mais va-
lias como a perceptibilidade, a sentimentalidade e o emocionismo [Wooldridge e Jennings,
1995]. Por conseguinte, um conjunto minimo de atributos tem de ser considerado, e em

que se destacam [Fetber, 1999] [Nwana, 1996] [Russel e Norvig, 1995]:

(i) - A Mobilidade - um agente diz-se mével quando se movimenta através da re
de executando as tarefas de que foi incumbido ou que lhe foram delegadas. Esta atitude €
analisada em moldes semelhantes aos apresentados para a qualificacio de autonomia, reacti

vidade e pré-actividade, no texto precedente;

(%) - A Intencionalidade - a intencionalidade é a capacidade que o agente apre
senta para a defini¢io de objectivos assim como das estratégias para os atingir. Esta atitude

¢ analisada em moldes semelhantes aos apresentados para a qualificacio de mobilidade;
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(i) - A Aprendizagem - a aprendizagem é a capacidade que o agente apresenta
de adquirir conhecimento. A actualizagio da base de conhecimento é feita através da assimi

lagao de padrdes de comportamento ou de preferéncias manifestadas pelo proptio agente;

(i) - A Competéncia - um agente é competente quando conduz com sucesso e
eficiéncia as tarefas de que ¢ incumbido. A competéncia esta normalmente relacionada com

a confianca depositada no agente, por terceiros;

(v) - A Veracidade - um agente nio fornece, propositadamente, informacio

falsa;

() - A Racionalidade - um agente racional nio aceita realizar tarefas que lhe pa-
recam impossivels de executar, contraditérias com os seus principios (e.g. éticos), ou quan-

do nio sido compensados em termos do risco, custo e esforgo envolvido;

(vii) - A Benevoléncia - um agente benevolente adopta como seus, os objectivos
de terceiros, desde que estes nio entrem em conflito com os que perfilha. Os agentes bene-

volentes sio levados a realizar todas as tarefas que lhe sejam imputadas; e

(viiz) - A Emotividade - certas caractetisticas proprias do ser humano tém vindo
a migrat e a constituit-se como parte constituinte de agentes e Sistemas MultiAgente [Ana-
lide e Neves, 2002]. Os primeiros passos nesta area foram dados, entre outros, por Rao e
Georgeff [Rao e Georgeff, 1995], que introduziram as arquitecturas do tipo CDI (i.e. Cren-
¢as, Desejos e Intengies) ao nivel do agente e Sistemas MultiAgente, quer como forma de repre

sentagio de conhecimento, quer como estrutura computacional.

3.4 Sistemas MultiAgente

O estudo dos Sistemas MultiAgente (SMA) teve a sua génese na area da Inteli-
géncia Artificial Distribuida (IAD) volvidos que sdo 25 (vinte e cinco) anos sobre o adven-
to da 4rea cientifica da Inteligéncia Artificial. Os SMA tém-se vindo a afirmar como uma
das ireas do conhecimento em que se realiza investigagio de qualidade, em particular no
que respeita 4 resolugio de problemas em ambientes distribuidos, surgindo a todo o mo-
mento novos produtos, quer seja nos sectores comercial, industrial ou de servigos, ou

mesmo em termos de investigacio e desenvolvimento de protétipos. Por outro lado, o
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crescimento que se afirma como exponencial no que concetne 20 uso da Internet e a sua
ptopensio para ligar entre si pessoas e maquinas, estd a fazer com que se olhe ao surgi-
mento de uma nova era, a dos SMA, como consequéncia directa de tal grau de interconecti-
vidade. Contudo, construir SMA requer muito mais do que a compreensio de protocolos
de comunicagio e paradigmas computacionais associados a programagio distribuida. E pre-
ciso dominar tecnologias que tém a ver com as linguagens de comunicagio entre agentes, at
quitecturas de agentes, resolugio de problemas em ambientes distribuidos, concepgio de
protocolos, assim como ser perito em teotia das organizacdes.

Neste trabalho, o focus tem a ver com problemas que respeitam 2 integracio de
conhecimento oriundo de diferentes fontes e dominios, num mundo cartesiano em termos
de espago e tempo, procurando passat-se a novos estadios (integracio) de conhecimento,
fluxos de informagio, e interactividade entre agentes e SMA, por forma a que se possa
aprofundar o conhecimento existente acerca dos problemas inerentes a gestido dos recursos
hidricos e a avaliagao da qualidade da agua de albufeiras em tempo util.

Minsk, em The Society of Mind [Minsk, 1986], langou os SMA como a base
para a concretizagio da inteligéncia em sistemas computacionais, assumindo, contudo, que
cada entidade constituinte pode ser o maits simples possivel e que, da sua interacgiao, podem
emergir novas formas de inteligéncia. E entio possivel avangar para uma definicio do

SMA, na forma [Dutfee e Rosenchien, 1994] [O’Hare e Jennings, 1996}:

Defini¢do 3.3 - Um Sistema MultiAgente compreende um conjunto de entida-
des que cooperam por forma a solucionar um dado problema o que, em principio, estara

para além das suas capacidades individuais.

A importancia dos SMA assenta na especificidade de cada agente e nas suas
possibilidades de relacionamento. A interacgio entre agentes num SMA obriga, assim, a
analise, definicao, especificagao e implementagio de um certo conjunto base de funcionali-

dades, aqui concretizadas em termos de camadas, definidas na forma:
(i) - A plataforma de comunicagao;
(iz) - A linguagem de comunicagao;
(ii) - A ontologia; e

(i) - A arquitectura.
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Em resumo, sera através da activag¢io de protocolos de comunicacio que se
efectuari a troca e a descodificagio de mensagens. Por outro lado, sio também necessarios
protocolos de interacgio que tornem possivel o didlogo, i.e. a troca estruturada de informa-
¢ao através de mensagens.

A problematica do processo da interacgio exige que se atenda a forma de coot-
denagio entre agentes. Os dois modos de coordenacio que se itio equacionar dio pelo
nome de cooperacio e competi¢io. Na cooperagio, os agentes integram o seu conheci-
mento e outras mais valias para alcangar um objectivo comum, o que individualmente nio
conseguiriam. Quando se passa para a competi¢io, constata-se que os agentes tém interes-
ses proprios, por vezes antagoénicos; neste caso a negociagio ira fornecer os mecanismos e

as formas de coordenacio que irdo permitir a ultrapassagem destes sendos.

3.5 A Agéncia AQUA

Como se pode constatar nio existe uma definicio de agente que seja universal-
mente aceite. Na agéncia AQUA, estas entidades sio compreendidas como utensilios com-
putacionais, podendo ser entidades de software e/ou hardware, onde se manifestam proprie-

dades como as que se enunciam no que se segue:

(?) - Autonomia, i.e. quando existem entidades que tem habilidade para actu-
ar sem a intervencio ditecta dos seus patronos (normalmente huma-

nos);

(/i) - Reactividade, ie. quando existem entidades que embebidas num dado
ambiente, petcebem através de sensores e agem por reac¢ao a estimulos

(e.g. revém as suas crengas concordando ou em reacgio a novos dados);

(7)) - Pr6-actividade, ie. quando existem entidades que exibem capacidade e
inteligéncia para resolver problemas (e.g. planeamento e resolugio de

problemas); e

(i) - Sociabilidade, ie. a inteligéncia de um sistema desenvolve-se pela in-

teracgdo entre todas as entidades que o constituem) [Neves et al., 1997].

78



AGENTES, SISTEMAS MULTIAGENTE E MEDIDA DA QUALIDADE DE INFORMAGAO EM BASES DE DADOS/CONHECIMENTO

A agencia AQUA ¢ todavia um conjunto de SMA puramente comunicativo, i.e.

nao existe qualquer influencia externa e os agentes comunicam apenas através de mensa-

gens. A Figura 3.2 ilustra a arquitectura geral dos SMA da agéncia AQUA. Na Figura 3.3

apresenta-se uma visao simplificada dos diferentes tipos de agentes envolvidos, e que po-

dem ser caracterizados nos seguintes termos [Santos, 1999] [Alves et al., 2002]:

(?)-

(i) -

(2) -

(i)-

Os Agentes Proxy fazem a ponte entre os utilizadores e o sistema nos
termos e tipos de questoes que podem ser formuladas, das explicagoes
pedidas, das decisoes que tém de ser tomadas e/ou da visualizacao de
resultados finais. Os interfaces do sistema funcionam todos em ambien-
te Web utilizando paginas Hypermedia, podendo ser acedidas a partir de

um qualquer Web browser,

Os Agentes de Decisao tém capacidades de media¢ao, actuam aceitando
tarefas dos Agentes Proxy. Estas tarefas podem ser decompostas em ta-
refas elementares e entao enviadas para serem processadas pelos agen-

tes de computacao, os quaits, por sua vez, dao de volta resultados;

Os Agentes de Computacao aceitam pedidos para execucao de tarefas

especificas dos Agentes de Decisao, retornando os resultados;

Os Agentes de Recursos possuem todo o conhecimento necessario para

aceder a dados; e

Os Agentes de Interaccao e Explicagao, baseiam a sua actuagao em pro-
cedimentos argumentativos, trabalhando com dados e conhecimento
fornecidos pelos Agentes Proxy e/ou Agentes de Decisao. Tendo em
atencao que o plano de execucio recebido dos Agentes de Decisao po-
de ser parcial, e apenas quando uma tarefa é completamente executada,
a informagao compilada e a sua explicacao podem ser encaminhadas pa-

ra os Agentes Proxy e/ou Agentes de Decisao.
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DEP. ADMINISTRATIVO

RDM\/A S doA T DEP FINANCEIRO.

BACIA HIDROGRAFICA ALBUFEIRA BARRAGEM

Figura 3.2: A Agéncia AQUA.

!
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Figura 3.3: Agentes da plataforma AQUA. Adaptada de Abelha [Abelha, 2004].
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3.6 Conclusoes

Neste capitulo, é apresentada uma panorimica sobre os SMA, dreas de aplica-
cio e diferentes implementacdes, i.e. pretende justificar-se as opgoes tomadas na definicao
da arquitectura da agéncia AQUA. No final é feita uma primeira apresentagio da agéncia

AQUA, na perspectiva dos SMA que a integram.
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Capitulo 4

Redes Neuronais Artificiais e Descoberta de
Conhecimento em Bases de

Dados/Conhecimento

Na sociedade actual a informagao tem assumido um papel cada vez mais impor-
tante. Contudo, dada a grande quantidade de informacio disponivel hi o perigo de esta nos
submergir se ndo conseguirmos seleccionar a informagio certa para um problema especifi-
co. Torna-se pois vital analisar os dados e extrair deles conhecimento, generalizar, sublinhar
principios e estruturar a informagao. Numa frase, devemos ser capazes de aprender a partir
das observacdes.

A analise de dados nao é um tema novo, tem sido feita desde a varios anos
principalmente recorrendo a métodos estatisticos. Contudo, desde muito cedo, que ficou
claro que o cérebro humano analisa dados e trata a informacio de um modo diferente. Esta
constatagio abriu caminho para o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes, os quais ema-
nam da Area Cientifica da Inteligéncia Artificial (TA).

O objectivo da IA passa pelo desenvolvimento de paradigmas e algoritmos para
tentar tealizar tarefas cognitivas as quais sio executadas eficientemente pelos seres huma-
nos. Apesar de ser recente, tem proporcionado desenvolvimentos relevantes em diversas
areas do conhecimento como, por exemplo, na compreensio da linguagem natural, no ra-
clocinio légico matematico, na teoria dos jogos ou nos sistemas de apoio a decisio.

De acordo com Haykin [Haykin, 1999] um sistema de IA deve preencher trés
requisitos: armazenar conhecimentos, aplicar o conhecimento adquirido para resolver pro-

blemas e adquitit novo conhecimento através da experiéncia.
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O primeiro requisito esti relacionado com a representacio do conhecimento
que provém, fundamentalmente, de dois tipos de informacio, o estado conhecido (tepre-
sentado por factos sobre o que € e o que se conhece) e observacées ou medig¢des sobre o
ambiente (este tipo de informacio pode conter ruido e est4 sujeito a etro).

O segundo requisito, a aplicagio do conhecimento adquirido, diz respeito a0 ra
ciocinio, definido como a capacidade para a resolugio de problemas, que pode ser encara-
da como um problema de procura.

O dltimo requisito envolve a aprendizagem que permite aumentar o conheci-
mento através da expetiéncia. A aprendizagem pode envolver duas fases distintas de proces
samento da informacio - a forma indutiva e a forma dedutiva. Na primeira tém-se a apren-
dizagem baseada em casos, ou seja, determinam-se padroes e regras a partit dos dados e das
experiéncias. Na segunda forma as regras sio utilizadas para criar novos factos.

No dmbito da aprendizagem um aspecto importante a realcar prende-se com a
relagio entre o modelo de aprendizagem e o seu ambiente. Neste contexto existem, funda-

mentalmente, trés paradigmas em que se baseia a aprendizagem [Patterson, 1996):

(Z) - Aprendizagem supetvisionada - é uma técnica bastante divulgada, na
qual s3o fornecidas as respostas cotrectas ao sistema. A aprendizagem é
levada a cabo a partir de um conjunto de casos de treino ou exemplos
onde cada um deles é formado pot um vector de entrada e um vector

de saida ou de resposta;

(#) - Aprendizagem de reforgo - nesta técnica nio se aptesenta a resposta cor
tecta a0 sistema. Apenas se di uma indicagio sobre se a tesposta apre-
sentada pelo sistema é cotrecta ou nio, sendo esta informagio utilizada

no melhoramento da sua eficicia; e

(#5) - Aprendizagem nio supervisionada - neste caso nio chega ao sistema
qualquer indicagdo externa sobre a resposta cottecta. A aprendizagem é
feita a partir de descobertas de caractetisticas nos dados de entrada,
adaptando-se a regularidades estatisticas ou agrupamentos de padrdes

dos exemplos de treino.

As técnicas para a resolugao de problemas na drea da IA passam essencialmente
por duas abordagens. A primeira concepgio, designada por simbolista, foi baseada, funda-

mentalmente, em estudos em Psicologia e na Légica Matematica. F uma abordagem essen-
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cialmente matematica, onde o conhecimento ¢ representado pelo uso de uma linguagem
stmbolica, através de uma colecgao de factos e regras. No segundo tipo de abordagem, de-
signado por movimento conexionista, o desafio consiste em desenvolver e implementar mo
delos cognitivos artificiais que reproduzam as capacidades naturais do cérebro humano - as

Redes Neuronais Artificiais [Weigend e Gershenfeld, 1994].

4.1 Fundamentos Biolégicos

A maior parte da investigagio em Redes Neuronais Artificiais (RNAs) foi
inspirada e influenciada pelo sistema netrvoso dos seres humanos. Este recebe milhares de
informagoes dos diferentes receptores sensotiais e a2 combinacio dessa informacio com a
informacio armazenada (obtida por hereditariedade ou pelos mecanismos de aprendiza-
gem) produz a resposta a ser dada. Esta quantidade enorme de informagio é processada e
apenas uma pequena parte dela € relevante para o funcionamento do corpo humano, (e.g.
se alguém fica exposto continuamente a um cheiro, passado algum tempo esse cheiro deixa
de ser percebido).

O cérebro humano ¢ uma estrutura extremamente complexa e paralela. Em ter-
mos de velocidade de processamento, um neurénio € cerca de cinco a seis vezes mais lento
do que uma porta l6gica de silicio. Contudo, esta lentidao é compensada pela utilizacao de
uma estrutura paralela [Haykin, 1999]. O neurénio é uma célula complexa, que responde a
stnais electroquimicos, sendo composto por um micleo, por um corpo celular, por um
numeroso conjunto de dendrites (entidades que recebem sinais de outros neurénios) e por
um axonio que transmite um estimulo a outros neurénios [Bose e Liang, 1996] (Figura 4.1).

As conexoes entre o terminal de um neurénio e as dendrites de outro denomi-
nam-se por sinapses. Estima-se que o cortex humano seja constituido por cerca de dez bili-
Oes de neuré6nios e sessenta triliGes de sinapses [Haykin,1999].

As sinapses sio jungdes especializadas, em que uma das células influencia a
outra através da passagem de mensagens quimicas. O neurdnio que envia a2 mensagem de-
nomina-se por pré-sinaptico e o que a recebe por pés-sinaptico. A separi-los existe a fenda
sindptica, com cerca de 20 a 40 nm de largura. Na zona terminal do axénio existe uma zona
em forma de botao, contendo vesiculas com determinadas espécies quimicas designadas

por neurotransmissores (Figura 4.2).
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Figura 4.1: Representa¢ao esquematica de um neurdnio biologico.

Axdnio

Neurotransimissores

Fenda sinaphica

Figura 4.2: Representacao esquematica de uma sinapse.

A libertacio do neurotransmissor ocotre por exocitose, apos a chegada do po-

tencial de accao 2 membrana pré-sinaptica Este € o sinal para as vesiculas contendo os neu-

rotransmissores libertarem o seu conteudo para a fenda sinaptica.

A membrana pos-sinaptica contém receptores especificos para as molécula de

neurotransmissores libertadas, cuja ligacao vai permitir a formagao do potencial de accao,

que se propaga ao longo do neur6nio pos-sinaptico.

A actividade da sinapse depende do equilibrio entre a libertacao de neurotrans-

missor e a sua destruicao. Este ultimo passo ¢ fundamental, pois o excesso de neurotrans-

86



REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS/CONHECIMENTO

missores na fenda sinaptica impossibilitaria 2 membrana p6s-sindptica de receber novo esti-
mulo, durante um espago de tempo relativamente longo. Dado que a eficiéncia do sistema
nervoso depende da sua capacidade de transmitir o maximo de mensagens, num minimo de
tempo, o neurotransmissor tem que ser removido rapidamente.

Os neurdnios respondem, como se refetiu anteriormente, a sinais electroquimi-
cos que fazem o axé6nio libertar substancias quimicas, os neurotransmissores, existentes na
membrana pré-sinaptica que atravessam a membrana pés-sinaptica possibilitando o desen-
volvimento de um potencial de membrana.

Cada neurénio “decide” se ira ou niao gerar um potencial de acgio ap6s somar
todos os estimulos que recebe (excitatotios e inibitorios). Esta “soma” de estimulos pode
ser espacial ou temporal. A ptimeira resulta da adicio de estimulos simultineos de sinapses
localizadas em diversos locais da célula pds-sinaptica, enquanto a segunda resulta da adicio
de estimulos de uma mesma sinapse em rapida sequéncia.

Cada neurénio pode receber até mil estimulos sinipticos mas apenas produz
uma resposta, um potencial de ac¢io formado no seu axénio. O potencial de acgiao é uma
alteragao brusca e intensa do potencial de membrana, durando apenas cerca de um ou dois
milisegundos.

Os neurénios tendem a agruparem-se em camadas, considerando-se trés tipos

ptincipais de conexdes:

(¢) - Divergentes, onde um neurénio pode estar ligado a outros neurénios

via uma arborizag¢ao do axonio;

(i) - Convergentes, onde varios neuronios podem estar conectados a um uni

€O neuronio; e

(i) - Encadeadas ou ciclicas, as quais podem envolver varios neurdnios e for-

marem ciclos.

As RNAs sio, pois, modelos simplificados do sistema nervoso central dos seres
humanos. Sio processadores paralelos compostos por unidades de processamento designa-
das por neurénios artificiais ou nodos. Comportam-se de forma semelhante ao cérebro hu-
mano no modo como adquirem o conhecimento (por processos de aprendizagem) e no

modo como o conhecimento é armazenado (nas ligagoes entre nodos designadas apenas

por ligacGes).
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4.2 Perspectiva Histdrica

Do ponto de vista histérico, as RNAs tal como hoje as entendemos, surgiram
em 1943 com o trabalho de McCulloch e Pitts [McCulloch e Pitts, 1943], publicado no
“Bulletin of Mathematical Bigphysics” intitulado “A /logical calcutus of the ideas immanent in nervous
activity”. Neste trabalho os autores propuseram um modelo simplificado de neurénios
biolégicos. O modelo baseia-se no facto do neurénio, num dado instante, ou estar inactivo
ou disparando o que corresponde ao verdadeiro ou falso da légica proposicional ou 20 gem e
a0 #m da algebra booleana.

O trabalho de McCulloch e Pitts fez surgir o intetesse pelas RNAs e atraiu pata
a 4rea muitos investigadores. Contudo, alguns resultados menos positivos e a falta de algo-
ritmos de aprendizagem levou 2 que a abordagem conexionista ficasse em segundo plano
na década de setenta, ressutgindo no inicio dos anos oitenta com diversas contribuicdes,

das quais se destacam:

(z) - RNAs baseadas em redes neutronais recotrentes com conexdes simétri-

cas [Hopfield, 1982];
(iz) - Redes nio supervisionadas do tipo Kohonen [Kohonen, 1982);

(i#i) - O aparecimento do algoritmo da retro-propagagio que se tomou o
algoritmo de treino mais utilizado em redes neuronais unidireccionais

[Rumelhart, Hinton e Williams, 1986];

(v) - O desenvolvimento de redes denominadas Radial/ Basis-Functions (RBF)
como alternativa as redes neuronais uniditeccionais [Broomhead e

Lowe, 1988]; e

(v) - O surgimento de uma classe de redes supervisionadas denominadas
support vector machines para a regtressio e reconhecimento de padrdes

[Boser et al., 1992].

Actualmente tenta-se obter nio sé redes mais eficientes como também

melhores algoritmos de treino [Sharda e Rampal, 1996].

88



REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS/CONHECIMENTO

4.3 Beneficios das Redes Neuronais Artificiais

O poder computacional de uma RNA alicerca-se em dois aspectos fundamen-
tais: numa topologia que premeia o paralelismo e, por outro lado, na sua capacidade de
aprendizagem e generalizagio, i.e. conseguir tesponder de modo adequado a novas situa-
¢Oes, com base em experiéncias passadas. Sdo estas duas caractetisticas que tornam possivel
a resolugdo de problemas que, de outra forma, seriam intrativeis.

Isto ndo quer dizer que as RNAs sejam caixas migicas, que consigam por si dar
resposta a qualquer problema. Em vez disso, ptecisam nio taras vezes de setem integradas
com outros sistemas ou novos paradigmas para a resolugio de problemas. Convém, ainda,
reconhecer que se esti ainda muito longe de atingir uma arquitectura que simule o cérebro
humano [Haykin, 1999).

No entanto, as RNAs apresentam caractetisticas Unicas, que nio se encontram

em outros mecanismos ou técnicas para a resolucio de problemas [Azoff, 1994] [Patterson,

1996] [Haykin, 1999] [Cortez, 2002]:

(1) - Aprendizagem e generalizagio, i.e. conseguindo descrever o todo a par-
tir de algumas partes, constituindo-se como formas eficientes de apren-

dizagem e armazenamento de conhecimento;

(%) - Processamento macicamente paralelo, i.e. permitindo que tarefas com-

plexas sejam realizadas num cutto espaco de tempo;

(#) - Nio linearidade, i.e. atendendo a que a maioria dos problemas reais e a

resolver sio de natureza nio linear;

(7v) - Adaptabilidade, i.e. podendo adaptar a sua topologia de acordo com mu

dancas do ambiente;

(v) - Robustez e degradagio suave, i.e. permitindo processat o tuido ou in-
formagio incompleta de forma eficiente, assim como sendo capazes de
manter o seu desempenho quando ha desactivagio de algumas das suas

conexoes e/ou nodos; e

(vi) - Flexibilidade, i.e. apresentam-se com um grande dominio de aplicabili-

dade.
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4.4 A Inteligéncia Artificial e as Redes Neuronais
Artificiais

Os sistemas classicos da TA podem ser comparados s RNAs, a trés niveis de

complexidade [Memmi, 1989]:

@) -

Explicagio - nos primérdios da IA, a énfase estava na construcio de re-
presentacoes simbolicas, admitindo-se a existéncia de uma representa-
¢do mental para a cognicio. Por outro lado, a énfase nas RNAs esta no
desenvolvimento de modelos de Processamento Paralelo Distribuido,
procurando-se uma explicagio neutrobiolégica para os fenémenos

cognitivos;

Estilo de Processamento - na IA dita de ptimeira geracio, o processa-
mento €, nio raras vezes, sequencial e, mesmo quando nio existe uma
ordem pré-definida, as operagGes sio executadas passo a passo. Este esti-
lo é influenciado pela natureza sequencial da linguagem natural e logica,
assim como da estrutura da maquina de son Newmann. Em contraste, o
paralelismo ¢ essencial as RN As, dando-lhe flexibilidade, robustez e imu

nidade ao ruido; e

Estrutura da Representagio - a IA utiliza uma linguagem simbolica,
com uma estrutura quase linguistica, onde surgem expressdes comple-
xas a partir de simbolos simples. Ao contrario, nas RNAs o conhecimen
to € armazenado na sua estrutura interna, no valor dos pesos das suas
conexoes, dados na forma de valores pertencentes a0 conjunto dos na-

meros reais.

4.5 Arquitecturas de Rede

A forma como os nodos se interligam numa estrutura de rede é denominada de

arquitectura ou topologia. Existem iniimeros tipos de arquitecturas de RNAs ou topologias,

90



REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS/CONHECIMENTO

cada um com as suas préptias potencialidades. Em geral, caem dentro de duas categorias

principais [Haykin, 1999]:

(7) - Redes Neuronais Unidireccionais (RNUs) - sdo otganizadas por cama-
das, pois nio existem ciclos, dado que as conexdes se propagam sempte
numa s6 direcgio (podem ser convergentes ou divergentes). Na sua for-
ma mais simples uma rede é composta pot uma camada de entrada, cu-
jos valores de saida sdo fixados externamente, e potr uma camada de sai-
da. No entanto, pode possuit uma ou mais camadas internas, cujos no-

dos sao designados por nodos intermédios (Figura 4.3); e

Camada :  Camada Camada
deEntrada :; Intermédia : de Saida_

Figura 4.3: Arquitectura de uma RNU. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002).

(i) - Redes Neuronais Recorrentes (RNRs) - a recorténcia existe em sistemas
dinimicos quando uma saida de um elemento influencia, de algum mo-
do, a entrada para esse mesmo elemento, ctiando-se assim um ou mais
circuitos fechados (Figura 4.4). Ao conter ciclos, as saidas nio sio fun-
¢io exclusivamente das conexdes entre nodos, mas também de uma di-
mensio temporal, 1.e. esta-se na presenca de um procedimento recursi-
vo, que obedecera naturalmente a uma certa condi¢io de paragem, com

a altima iteragao a ser dada como a saida para o nodo [Rojas, 1996].
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1 0‘?
2 0 g

Figura 4.4: Arquitectura de uma RNR.. Adaptada de Rojas [Rojas, 1996).

Entradas Saidas

4.6 Aprendizagem

Como ja fot referido, uma propriedade importante das RINAs esti na sua capaci
dade para aprender a partir do seu ambiente. A aprendizagem de uma RNA envolve a se-

quéncia de eventos:
(7)) - A RNA ¢ estimulada por eventos que emanam de um dado ambiente;

(iz) - Certos parametros livres, normalmente os pesos das conexdes, sio alte-

rados em resultado deste estimulo; e

() - A RNA responde de uma forma diferente a quaisquer estimulos que
venham desse ambiente, em virtude das alteragbes que 2 sua estrutura

interna esta sofrendo.

A aprendizagem ¢ executada a partir de um conjunto bem conhecido de regras, chamado
de algoritmo de aprendizagem ou de treino.

A escolha da arquitectura e do método de aprendizagem ¢ influenciada pela
tarefa a ser desempenhada pela RNA, sendo de referenciar, entre outras, as categorias de

[Patterson, 1996] [ Haykin, 1999]:

(7) - Diagnostico - esta é uma tarefa deveras comum em areas distintas como a
Medicina, 2 Engenharia ou a Ecologia. Trata-se essencialmente de uma tarefa de classifica-
¢io, i.e. exige uma correcta associaciao entre entradas, que denotam os dados indicadores de
um estado (e.g. parametros fisico-quimicos), com o correspondente diagnostico (e.g. quali-

dade da 4gua). De uma forma geral, as RNAs sio integradas em sistemas periciais porven-
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tura mais elaborados ou complexos, em que se recotre a diferentes técnicas de aprendiza-

gem (e.g. aprendizagem por regras);

(i) - Reconhecimento de padroes - formalmente, esta tarefa define-se como o
processo pelo qual um sinal/padrio recebido é attibuido a uma de diversas categorias pos-
siveis. Em primeiro lugar, é necessatio treinar uma rede, onde os padtdes, associados 2 res-
pectiva categoria, sio alimentados a rede de uma forma repetitiva. Mais tarde, um padrio
novo ¢ fomecido a rede, que tera de ser capaz de identificar a categoria correcta, de acordo

com a informagio assimilada;

(i) - Regtressio/Previsao - a ideia é conceber uma RNA capaz de modelar uma
fungio desconhecida f(*), que se aproxime da fungio F(*) dada por um conjunto de vecto-
res etiquetados, i.e. compostos por um par entrada-saida, de forma que a distancia euclidia-

na seja infima para todas as entradas, ou seja:

‘v’x,l

F(x)— f(x)|<p 4.1)

onde p denota um valor real préoximo de zero. A regressio é uma tarefa perfeita para a

aprendizagem supervisionada. Na previsio, um caso particular de regressio, pretende-se
“adivinhar” o comportamento futuro de um dado sistema com base no seu comportamen-

to passado (e.g. a previsio de séries temporais);

(iz) - Controlo - esta tarefa envolve um processo ou uma parte critica de um sis-
tema que tem de ser mantido sob controlo. O principal objectivo do controlador é fornecer
os sinais aproptiados para um dado sistema de controlo, de forma a que a saida deste acom
panhe uma entrada de referéncia. Como exemplos temos o controlo de veiculos auténo-
mos, de rob6s ou de processos de fabrico, onde as RNAs tem sido utilizadas com bastante

sucesso; e

(v) - Filtragem/Comptressio de dados - o termo filtro usualmente designa um
dispositivo ou algoritmo que extrai informagao de interesse, a partir de um conjunto de da-
dos em bruto, que apresentam um certo ruido. Por sua vez, a comptressio envolve uma re-
ducio de um espago #-dimensional para um espago #-dimensional, sendo # >». Ambas as
tarefas se tornam particularmente importantes quando existem quantidades enormes de da-

dos a serem processados (e.g. o processamento de imagens).
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4.7 Neurdnio Artificial ou Nodo

Um nodo, termo usado para distinguir um neurénio artificial de um neurénio

natural, € a unidade de processamento chave para a operacio de uma RNA. Embora exis-

tam diversos tipos de nodos, em principio estes comportam-se como um comparador, que

produz uma saida quando o efeito cumulativo das entradas excede um dado valor limite.

Um nodo pode ser dissecado de acordo com o exposto na Figura 4.5 [Rojas, 1996]:

@ -

(i) -

Um conjunto de conexdes (), cada uma etiquetada por um peso, ie.
um nimeto real ou binirio (embora seja mais comum na forma real)
que tem um efeito excitatorio para valotes positivos e inibitétio para va-

lotes negativos. Assim o sinal ou estimulo (x ;) » como entrada da cong
xéo, é multiplicado pelo correspondente peso w,, onde 7 denota o nodo

objecto de estudo e j 0 nodo de onde pattiu o sinal. Pode ainda existit
uma conexao extra, denominada de bias, cuja entrada toma o valor +1,
que estabelece uma certa tendéncia ou inclinagio no processo computa-

cional, i.e. adiciona uma constante (w,,) para que se estabelegam as con

di¢des operacionais cotrectas para o nodo;

Um integrador, que reduz os 7 argumentos de entrada (estimulos) a um
tunico valor. Nas RNUs ¢ utilizada a funcio adicio X, pesando todas as

entradas numa combinagio linear; e

Uma fungio de activagio (f2), que pode condicionar o sinal de saida,
introduzindo uma componente de nio linearidade no processo compu-

tacional.

Em termos formais tem-se que este nodo é desctito pelas seguintes equagdes:

u, =Z(lx Wiy, Xy X W, %, xwiz,...,x”u/i”) 4.2)

5; = Ja(u;) 3)

pata o nodo 7 com 7 entradas e uma saida, onde o #; representa o ganho do nodo 7 e s,

a saida do nodo.
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Saida

Figura 4.5: Estrutura geral de um nodo. Adaptada de Rojas [Rojas, 1996].

A Tabela 4.1 mostra algumas das fun¢bes de activagio mais utilizadas, onde £

X
—,se x#0

|

denota a inclinagio da fungio, mod o resto de uma divisio inteira e szgn(x) =

e sign(0) =0 (Figura 4.6) [Azoff, 1994] [ Cortez, 2002].

A fungio limiar, também designada por fungao Heaviside, ¢ normalmente utiliza-
da em nodos do tipo McCulloch-Pitts [McCulloch e Pitts, 1943), em que a saida toma o va-
lor +1 apenas se o ganho for nio-negativo, de acordo com uma filosofia do tudo ou nada.
Em seguida, aparecem duas outras fungoes lineares, com a tltima a ter como contradomi-
nio o intervalo [0, 1].

A nio linearidade é definida em termos das restantes fungSes (i.e. logistica, tan-
gente hiperbolica, seno, coseno, gaussiana e quadrada), onde uma especial atencao deve ser
dada a fungio logistica, também conhecida por fungao sigmoid. Esta fungio, cuja forma é
aproximada por um “5”, é de longe a fungio de activacio mais utilizada em RNAs. E uma
funcio crescente que exibe um balanceamento gracioso entre um comportamento linear e
nao linear (Figura 4.7) [Jordan, 1995]. Ao variar a inclinagio (&) obtém-se fungées com dife
rentes declives. No limite, quando £ se aproxima do infinito, a func¢io tende para a limiar.
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Tabela 4.1: Algumas fungdes de activacio.

Nome Fungio Contradominio
1 , #20
limiar {0,1}
0 , # <0
linear #, J— 00,400 [
[ 1 , #,205
por trogos \ku, , -05<#, <05 [0,1]
| 0 s u, <-0,5
logisti ! o.1]
stica S — ,
°8! 14 ¢4
tangente hiperbolica tanh(& #,) 1]
seno sin(#, mod 27r) 1,1]
coseno cos(#, mod 27r) [-1,1]
gaussiana e;_:? [1,1]
quadrada — sign(u, Yu’ J—oo,+00 |
Limiar linear
logistica tangente hiperbolica

Figura 4.6: Alguns exemplos de funcdes de activagio.
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08|

06

04

02

-10 -5 0 5 1(

Figura 4.7: A fungio sigmoid para trés valores £. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002)

4.8 A Arquitectura Unidireccional

As RNUs constituem uma das mais importantes e populares classes de RNAs,
com um vasto leque de aplicabilidade, utilizaveis, por exemplo, em problemas de memoria
associativa, classificacio, reconhecimento de padrdes e regressao [Patterson, 1996].

Em termos formais, estas sio definidas pelo tuplo (E,I,§5,C,F) [Gallant,
1993] [Rojas, 1996], contendo(Figura 4.8):

(2) - um conjunto de nodos de entrada (E), onde pontificam os estimulos

enviados a partir do ambiente;

(iz) - um conjunto de nodos intermédios (I), unidades internas de processa-

mento que aumentam a capacidade de aprendizagem de tarefas com-

plexas;

(#) - um conjunto de nodos de saida (§), que devolvem a resposta da rede;
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(iz) - Um conjunto de conexdes pesadas unidireccionais (C), definidas pelo
tuplo (7, 7,w) ou abreviadamente w;, emque i€elVUS, jeEUI,

Jj<ieweWR;e

(2) - Um conjunto de fungdes de activagio (F), normalmente do tipo nio li

near e diferenciavel, sendo a funcio logistica uma das mais utilizadas

(Tabela 4.1).
Camada Camada :  Camada Camada

deEntrada | Intermédia  Intermédia @  de Saida

Figura 4.8: Estrutura de uma RNU com a topologia 2-3-1-2. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002]

O sinal de entrada propaga-se para a frente, através da rede, camada por cama-

da, ndo existindo ciclos. Nas redes multicamada as unidades Intermédias (I) dividem-se

em ¢ subconjuntos, ou camadas (I Y P | [) E comum representar as camadas pela forma

B1-[1| -

I[‘

_IS

, onde | ’ denota a cardinalidade dos conjuntos.

Uma RNU designa-se por completamente interligada quando contém todas as li
gagOes possiveis entre os nodos de duas camadas adjacentes (Figura 4.3). Caso contririo,
designa-se por parcialmente intetligada. Por vezes existem ligacGes directas entre as entra-
das e os nodos de saida ou que “saltam” camadas (Figura 4.8). Estas conexdes designam-se
por atalhos [Prechelt, 1994].

A nio linearidade, a existéncia de nodos intermédios e o seu alto grau de
conectividade tornam a arquitectura RNU muito poderosa como uma méquina de
aprendizagem. Por outro lado, sio estas mesmas caracteristicas que dificultam um estudo

de complexidade ao processo de aprendizagem [Haykin, 1999].
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A topologia ideal (em termos de camadas, nodos e conexdes) de uma RNU de-
pende fundamentalmente do problema a ser resolvido. Em geral, tenta-se reduzir o ntime-
ro de escolhas (ou espago de procura) adoptando certos pressupostos, como o uso de redes
completamente interligadas. Também é comum adoptar-se apenas uma camada intermédia,
ficando a escotha dos nodos intermédios a ser decidida por regras empiricas. Trata-se de
uma estratégia que leva a que se esteja perante diferentes solu¢bes para o problema, sem

um critério de decisio contratualizado, dado que nio se atribui grande importincia ao mo-

delo em termos de desempenho, em parte devido 20 enorme poder das RNUs.

4.9 Capacidades e Limitagoes

Uma rede RNU pode ser vista como uma forma pratica para efectuar uma qual-
quer correspondéncia nio linear. A questio que surge é: dada uma fungio g desconhecida
que faz uma correspondéncia entre padtSes de um espago #-dimensional para um espago
m-dimensional, g:R" = R”, sera possivel encontrar uma RNU que realize a correspon-
déncia exigida ou pelo menos se aproxime dela com alguma eficicia? A resposta vem do
Teorema Universal de Aproximacio de Fungdes que estipula que uma camada intermédia é
suficiente para uma RNU computar uma aproximac¢io de uma qualquer fungiao continua,
embora o teorema nio afirme que esta estrutura seja 6ptima em termos de tempo de
aprendizagem e generalizagiao [Haykin, 1999].

Outro aspecto importante diz respeito ao tempo de aprendizagem. A aprendiza
gem implica a procura dos elementos desconhecidos de uma RNA, normalmente pelo ajus-
te dos pesos. Ora, a aprendizagem numa rede com 100 (cem) pesos é bastante mais pesada,
em termos computacionais, do que uma rede com 10 (dez) pesos, sendo uma relagio bem
maior do que o factor 1:10 podena sugerir. Seria muito atil que o tempo de aprendizagem
fosse limitado por uma fungio polinomial sobre o mimero de variaveis. No entanto, tal nao
se verifica.

Esta igualmente provado que o problema geral de aprendizagem em RNAs ¢é
intratavel, 1.e. nio pode ser resolvido de forma eficiente para todas as instancias. Nio é
conhecido um algoritmo que consiga realizar a aprendizagem num tempo polinomial, sen-

do improvavel que tal algoritmo venha a existir [Rojas, 1996].
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Contudo, devido as capacidades de correspondéncia nio linear entre padroes,
as RNUs tém sido utilizadas com sucesso em diversos dominios, incluindo, entre outtos,
Processos de Controlo Industrial, Processos de Controlo Ambiental, Robética e
Automacio, Estatistica, Gestio e Controlo de Produgio, Medicina, Ecologia, Economia,
Quimica [Zupan e Gasteiget, 1993] [Patterson, 1996] [Shatda e Rampal, 1996] [Neves et al.,
1998] [Recknagel e Wilson, 2000] [Cortez, 2002]. Normalmente, para um bom conjunto de
dados de treino, uma rede com apenas uma (ou quanto muito duas) camada(s) intermé-

dia(s) setve para aprender uma dada tarefa com mestria.

4.10 Bases de Dados e Descoberta de Conhecimento

O avango da tecnologia tem propotcionado novas formas de criar e armazenar
dados. Diariamente, as organiza¢des acumulam informacio sobre diversos processos (e.g.
contabilidade, facturagio, transacgdes comerciais, transac¢des governamentais, analises na
area do ambiente e investigagio cientifica), tendo como base o pressuposto de que grandes
volumes de dados podem ser fonte de conhecimento, e que este pode ser extraido com aju-
da de técnicas apropriadas. A existéncia desta mais valia pode contribuir para melhorar o
compotrtamento das organizagdes, descobrindo tendéncias e especificidades, tornando mais
célere e eficaz a acgido dos gestores. Como consequéncia deste aumento efectivo de infor-
magao, o seu processamento através dos métodos tradicionais (e.g. com o recurso 2 estatis-
tica) tornou-se cada vez mais dificil e complexo [Goebel e Gruenwald, 1999].

As ferramentas convencionais de anilise de dados (e.g. folhas de calculo e con-
sultas ad-hoc) sofrem de um sem nimero de senios, que em nada potenciam a deteccio de
stngularidades nesse emaranhado de dados [Michalski et al., 1998]. Esta limitacio, combina-
da com o aumento significativo de dados armazenados em Bases de Dados (BD), tanto em
numero de registos como em complexidade (e.g. texto, DBase, Informix, Oracle, Sybase, Micro-
soft -Structured Query Langnage (MS-SQL), MS-Access e MS-Excel), é ainda condicionada pelos
multiplos dominios em que se aplica (e.g. Comercial, Business Intelligence, Customer Relationship
Management (CRM), Satide, Finangas, Ambiente, Investigacio Cientifica e Internet).

Tendo em vista responder a um certo niimero de sendos (e.g. os que resultam
de se considerarem grandes volumes de dados, multiplas fontes de dados, miltiplos domi-

nios de aplicagio) instituiu-se a area da Descoberta de Conhecimentos em Base de Dados
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(DCBD), recorrendo a modelos e técnicas de Data Mining para extrair informacio, padroes
de comportamento e/ou tendéncias, previamente desconhecidas, e isto de forma auténoma
e porventura automatica [Thuraisingham 1999] [Apte et al., 2002].

A investigacio em Data Mining e DCBD tem evoluido e atraido a atencio dos in
vestigadores, com base na ideia de que grandes volumes de dados sio fonte de conheci-
mento, implicitamente representado e que pode set extraido com ajuda de técnicas otiun-
das da irea cientifica da Inteligéncia Artificial (IA) e da Aprendizagem Automitica (AA)
(e.g- Algoritmos Genéticos (AG), Redes Neuronais Artificiais (RNAs), Atvores de Decisio
e Sistemas de Classificagio). Os objectivos em vista sdo os de estudar, de investigar e desen
volver processos que permitam extrair conhecimento que se revele inovadot, util e valido,
implicitamente incluido nos grandes volumes de dados e representi-lo de forma acessivel e

legivel para o utilizador.

4.11 Data Mining

Com o surgir do fenémeno de crescente acumulagio de dados, emergiram no-
vos problemas, que por sua vez deram lugar a novas oportunidades. Saiu reforgada a impor
tincia da informagio, pois na directa propot¢io da sua quantidade existe uma porgio de co
nhecimento que pode ser utilizada para optimizar as tomadas de decisdes. Surgem também
os Sistemas de Gestio de Bases de Dados (SGBD) que permitem o acesso avancado aos da
dos armazenados, mas estes sio ainda uma pequena parte do que se pode alcangar.

As consultas tradicionais em BD (e.g. Quwery reports, MS-SQL) contrastam com 2
abordagem proporcionada pelo Data Mining simplesmente porque estdo limitados a ques-
toes simples, tais como “Qual foi 0 meu rendimento total nos dltimos 5 anos?”. A anilise
multidimensional, On-Line Analytical Processing (OLAP), possibilita fazer consultas mais com
plexas, tais como a comparagio das vendas programadas e das efectuadas numa determina-
da regiio nos anos de interesse. O Data Mining, por seu lado, através do uso de algoritmos
especificos ou de mecanismos de pesquisa, tenta descobtit padrdes discerniveis e tendén-
cias nos dados e inferir regras para os mesmos [Fayyad et al., 1996] [Han e Kamber, 2001].
A anilise de dados pode fornecer um conhecimento adicional acerca do problema em estu-
do, a0 permitir ir além dos dados guardados explicitamente. Ea partir dessa possibilidade

que a utilizagio do Data Mining evidencia visiveis beneficios.
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A principal diferenca entre Data Mining e outras ferramentas de analise de dados
teside na forma como estas exploram as relacdes entre os dados. As diversas ferramentas
de anilise disponiveis utilizam um método baseado na vetificacio, i.e. o utilizador constréi
hipoteses sobre relagdes especificas e entio cotrobora-as ou refuta-as através da ferramen-
ta. Esse modelo torna-se dependente da intuigio e habilidade do utilizador em propor hipé
teses interessantes, em manipular a complexidade dos atributos e em refinar a analise, basea
da nos resultados de consultas 2 BD. J4 o processo de Data Mining fica responsavel pela ge-
racdo de hipéteses, garantindo maior rapidez, aperfeicoamento, autonomia e fiabilidade 20s
resultados.

No petiodo de tempo que antecedeu o apatecimento do Data Mining como que

se viveu uma revolucio, em que afloratam novas abordagens de exploracio dos dados arma

zenados em BD (Tabela 4.2) [Sousa, 2004].

Tabela 4.2: Periodos que precedem o Data Mining.

Epoca

Pergunta

Tecnologias

Caracteristicas

Colecgio de

dados (1960’)

“Qual foi 0 meun
rendimento total nos

altimos 5 anos?”

Computadotes, tapes, discos

Resultado retrospectivo

de dados estatisticos

Acesso aos dados

“Qual o nimero de vendas

Bases de dados relacionais,

Resultado retrospectivo

das no préximo més?

Porquér”

Dados de grandes dimensées

Structured Query Langy age, e dindmico dos dados
(1980’s) em Lisboa em Margo?” . )
On-line DataBase Connectivity ao nivel dos registos
On-Line Anabytic Processing,
Data Warehonsing | “Qual o nimero de vendas . Resultado retrospectivo
Bases de Dados Multi- )
e Supotte a em Lisboa em Marco? ) o e dindmico dos dados
dimensionais, ) )
Decisio (1990’s) Induzir para o Porto” em niveis multiplos
Data Werehousings
“O que é provavel acon- )
Data Mining Algotitmos avan¢ados, multi- Resultado em
tecer ao nimero de ven- .
(actualidade) processamento, Bases de perspectiva da

informagio

4.11.1 Defini¢dao de Data Mining

O termo Data Mining pode ser referido através de outras formas como extrac-

¢ao de conhecimento, arqueologia de dados I(Data Aprcheolagy), colheita de informagdes (znfor-
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mation harvesting) e Data Dredging [Fayyad et al., 1996]. Consoante o autot, a abordagem € a
area de especializago, sdo virias as definicdes encontradas para o tetmo Data Mining, sen-
do entre muitas, as mais correntes:

“Data Mining passa pela aplicagio de algoritmos para extracgio de padrdes de
comportamento a pattir de dados, sem os passos adicionais do processo DCBD (tais como
a inclusio de conhecimento anterior e a interpretagio cotrecta dos resultados)” |...]

“Data Mining denota a procura de padtdes de interesse numa determinada for-
ma de representagio de dados, ou conjunto das representagdes: classificacio, arvores de de-
cisio, regras de indugio, regressio, segmentagio, e assim por diante” [...]

“ Data Mining é o processo de encontrar padtdes e relagoes em BD de grande di
mensio, previamente desconhecidos e potencialmente interessantes” [Fayyad et al., 1996].

“O termo Data Mining é vulgarmente utilizado como um sinénimo do processo
de extracgio de informagio util das BD [...]. O componente de Data Mining de DCBD esti
relacionado com os meios algoritmicos através dos quais os padtdes sio extraidos e os da-
dos sio enumerados” [Fayyad, 1997].

“Data Mining refete-se a aplicacio de métodos de Aprendizagem Automitica
(AA), bem como de outros métodos, para a enumeragio de padrdes sobte os dados”
[Michalski et al., 1998].

“Data Mining é o processo de extrair informagio ou conhecimento de conjuntos
de dados para os propésitos da tomada de decisao” [Chang et al., 2001].

“Data Mining refere-se a utilizagio de uma variedade de técnicas para identificar
nuggets' de informagio ou conhecimento decisivo em conjuntos de dados, extraindo-os de
tal forma que eles possam ser utilizados nas ireas de suporte a decisdo, previsio e estimati-
va. Esses dados sdo por norma volumosos, mas de pouco valor na sua forma bruta, e de
pouco serve acedendo-lhes de forma directa, é a informagio escondida nos dados que é
valiosa” [Clementine, 1998].

Uma analise a estas definicbes evidencia caractetisticas comuns a todas elas, o
que se pode sintetizar na seguinte definigio: aplicagio de métodos e técnicas em grandes
BD, para encontrar tendéncias ou padrdes com o intuito de descobtir conhecimento. Con-
tudo, o Data Mining é apenas uma etapa de um processo mais abrangente, denominado de

Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), sendo sustentado por trés

! nuggets - pedagos de conhecimento que podem ser utilizados no processo de decisio.
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pilares fundamentais, dos quais depende o sucesso do projecto de Data Mining [Berty e
Linoff, 2000]:

(1) - Modelos e técnicas;
(%) - Os dados; e
(i) - A modelagio de dados.

Os conceitos Data Mining e AA tendem a ser confundidos, no entanto existem
dois critétios que os diferenciam. O ptimeiro, diz respeito 20 niimero e  qualidade dos da-
dos e o segundo esta relacionado com os algoritmos utilizados.

Quanto ao primeiro critério, é de referir que as BD utilizadas em Dasa Mining
sdo constituidas, na maiotia dos casos, por grandes quantidades de dados com alguns pro-
blemas de falta de qualidade (e.g. ruido, dados omissos, dados incorrectos). Pelo contratio,
na AA os dados sio escolhidos de modo a evidenciarem apenas determinadas caracteristi-
cas, que o algoritmo deve tratar [Holsheimer et al., 1995].

No que concerne ao segundo critétio, € de salientar que os algoritmos utilizados
em Data Mining deverio apresentar a proptriedade de escalabilidade, i.e. conhecidos os tecur
sos do sistema (e.g. memotia, velocidade de processamento) o tempo de execugio do algo-
titmo deve crescer linearmente com o tamanho do conjunto de dados. Alguns algoritmos
usados no dominio do Data Mining tiveram a sua otigem na AA, tendo softrido alteracdes

no sentido de se tornarem escalaveis [Ramakrishnan, 1998].

4.11.2 Areas Relacionadas com o Data Mining

Data Mining é uma area multidisciplinar e tem captado interesse de investigado-
tes de areas como a AA e a IA. Utiliza modelos cognitivos ou estratégias de aprendizagem,
bem como recorre a novos paradigmas de aprendizagem para a aquisi¢io de conhecimen-

to automatico, nomeadamente [Fayyad et al., 1996] [Han e Kamber 2001}

(z) - Reconhecimento de PadrGes - nesta 4rea concentra-se o estudo sobre as
teorias e os algoritmos para extrac¢io de padrdes e modelos, principal-

mente a identificagio de padrdes especiais. Os modelos trabalham com
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(%) -

(143) -

(%) -

@) -

todo o conhecimento inferido devendo, no entanto, ser avaliados para

determinar se reflectem ou nio um conhecimento 1til e interessante;

BD e Data Warehouse (DW) - na drea de BD existem tecnologias especi-
ficas, bem como uma série de pesquisas que objectivam melhorar a ex-

ploragio das caracteristicas dos dados a serem trabalhados;

Estatistica e Matematica - € frequente que modelos matemiticos ou esta
tisticos sejam construidos para a geracio de regras, padtdes e regularida-
des. No caso especifico da Estatistica, esta disponibiliza procedimentos
e testes para as tarefas de Dasta Mining (e.g. verificar se estimativas e pro-
cedimentos de pesquisa estio consistentes sob determinados ctitétios

de avaliagio e identificar o grau de incerteza);

Sistemas Periciais - sdo programas complexos de IA criados com vista a
resolver problemas do mundo real. Inicialmente, estes sistemas ofereci-
am apenas mecanismos para a representa¢io do conhecimento, racioci-
nio e explicagio. Posteriormente foram incorporadas ferramentas para a
aquisi¢ao do conhecimento. Esta designacio esta em desuso, sendo sub
stituida por termos como Sistemas de Apoio 3 Decisio, Sistemas Inteli-

gentes, Sistemas de Conhecimento; e

Visualizagio de Dados - a visualizagio de dados desempenha um papel
importante ja que em vatios momentos existe a necessidade da verifica-

¢ao do processo, podendo-se recotrer a graficos, icones e figuras.

O mecanismo de aquisicio ou extracgio de conhecimento consiste num algo-

fitmo ou combinagio de algoritmos que acede 20s dados registados na BD e os compacta
ou os traduz em informagio. Nas tltimas décadas foram desenvolvidos virios tipos de algo
ritmos de aprendizagem. Distinguem-se, sobretudo, pela forma como traduzem a informa-
¢do descoberta e pelo processo como é feita essa mesma descoberta, sendo alguns mais ade

quados a determinados tipos de problemas.
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4.11.3 Abordagens do Data Mining

Em Data Mining existem dois tipos de abordagens ou estratégias que podem ser

usadas para obter informagcio relevante [Berry e Linoff, 2000]:

(2) - Modelo de verificagio, abordagem directa ou Zgp-down (usada quando se

sabe 0 que pesquisar); e

(#i) - Modelo de descoberta, abordagem indirecta ou botfom-up (quando a pes-

quisa incide sobre os dados sem indicagio do objectivo de pesquisa).

A abordagem directa utiliza hipéteses e testa a sua validade de acordo com os
dados. O responsavel (utilizador) formula hipiteses e realiza consultas para as corroborar
ou refutar. Neste tipo de abordagem tecottre-se a uma variedade de técnicas, tais como con-
sultas (gueries), analises multidimensionais e visualizagio.

Na abordagem indirecta o sistema descobre automaticamente a informacio im-
portante que estd implicita nos dados (e.g. descobrir numa BD de um banco grupos de cli-
entes para uma campanha de mailing). Os dados sio pesquisados de forma a encontrar pa-

droes frequentes, tendéncias e generaliza¢des, sem a intetvencio ou otientagio humana.

4.11.4 Objectivos do Data Mining

Os modelos e as técnicas de Data Mining podem ser aplicados a varios tipos de
ptoblemas e, consequentemente, terem objectivos distintos consoante o contexto em que

estio a ser utilizados. Seguidamente sio apresentados alguns desses objectivos.

4.11.4.1 Classificagio

A classificagdo consiste em encontrar uma fungio que associa um caso a uma
classe, dentro de diversas classes (discretas) possiveis, de forma a referenciar um novo ob-
jecto de acordo com um dado modelo. As técnicas utilizadas em classificacio tecotrem a
conjuntos de treino com exemplos, para construir modelos adequados a descrigio das

classes, que posteriormente sio aplicados a dados nio classificados [Thuraisingham, 1999].
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Na Figura 4.9 é apresentado um exemplo de classificacio para determinar se os
empréstimos bancarios podem ou nio ser concedidos. O exemplo baseia-se em 23 casos de
pedidos de empréstimo, e utiliza, como atributos, o valor do empréstimo e os rendimentos.
Os dados foram catalogados em 2 classes onde o x representa os maus pagadotes e o 0
denota os bons pagadores. Através de uma simples representagio num espago bi-dimensi-
onal, obtém-se duas classes de dados que permitem ao banco decidir a atribui¢io dos

futuros empréstimos [Fayyad et al., 1996].

&  Empréstimo negado
Empréstimo i X
9 0
¥ g n  Empréstime
¥ Concedido
0 X
1 tx o 0
x o ¢ o
X 0
o ' g o
Bendimento

Figura 4.9: Exemplo de Classificagao. Adaptada de Fayyad [Fayyad et al., 1996].

A classificagio é o ptimeiro dos objectivo a atingit em Data Mining, sendo as Ar
vores de Decisio, Inducio de Regras, AG e as RNAs as técnicas mais aplicadas [Chapman
et al., 2000].

4.11.4.2 Previsdo

A previsio permite extrapolar e obter ndo s6 o valor de varidveis desconheci-
das, com base em valores conhecidos para algumas das varidveis referenciadas (e.g. num da
do problema) mas também a descoberta de padrdes. Por exemplo, com base nas habilita-
¢oes académicas de um certo nimero de funcionarios de uma organizagao, no actual empre
go e nos padrdes da industria, pode prever-se o seu salario nos proximos anos [Thuraisin-
gham, 1999].

As técnicas de Data Mining mais aplicadas na previsio sio as Asvores de Deci-
sao, AG e as RNAs [Cortez et al., 1995] [Cottez et al., 1996] [Cortez et al., 1999] [Chapman
et al., 2000] [Cortez, 2002].
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4.11.4.3 Regressdo Linear

Trata-se de encontrar uma funcio para uma previsio de uma varidvel, i.e. con-
siste na procura de uma funcio que represente de uma forma aproximada o compottamen-
to de varidveis. Os métodos de regressio linear permitem a discriminacio dos dados atra-
vés da combinagio dos atributos de entrada, o que equivale 2 determinar rectas de separa-
¢ao dos dados. A Figura 4.10 representa o resultado de uma tegtessio linear simples, onde
o valor do empréstimo é considerado como uma funcio linear do rendimento. A técnica de
Data Mining mais utilizada em regressio linear sio as RNAs e podem ser usadas para pre-
ver, por exemplo, a quantidade de biomassa presente numa floresta, a probabilidade de um
doente sobreviver através de resultados de um conjunto de diagnésticos, o consumo de no-

vos produtos em fungio dos gastos com publicidade [Fayyad et al., 1996].

Empréstémzj

Rendimento

Figuta 4.10: Exemplo de Regressdo Linear. Adaptada de Fayyad [Fayyad et al., 1996].

4.11.4.4 Segmentagio

A Segmentacio ou Clustering permite identificar um conjunto finito de catego-
tias ou segmentos para descrever os dados, e.g. identificar grupos homogéneos de objectos
em que cada grupo € uma classe. Dentro da mesma classe os objectos sio semelhantes e en
tre classes sio discrepantes, i.e. 2 segmentagio assegura que a similaridade inter-segmentos
e baixa e que a similaridade intra-segmentos é alta [Thuraisingham, 1999].

No contexto da segmentagio as ferramentas de Datz Mining descobrem diferen-

tes grupos, podendo ser aplicados a diversos problemas (e.g. detectar defeitos de fabrico,
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encontrar grupos com afinidades para determinados produtos bancarios, encontrar consu-
midores tipo em BD de Marketing, agrapar moradias de acordo com determinadas caracte-
disticas). As técnicas de Data Mining mais aplicadas em segmentagio sio as RNAs. A Figura
4.11 mostra um exemplo de segmentagio de empréstimos bancirios, agrupando os dados
em trés agrupamentos distintos. Contudo, alguns dados podem pertencer a mais do que um

grupo devido a interseccio destes.

Empréstimo

o
Rendimento

Figura 4.11: Exemplo de Segmentagio. Adaptada de Sousa [Sousa, 2004].

4.11.4.5 Associacdo ou Dependéncia

A associagio pretende encontrar um modelo que descreva dependéncias signifi-
cativas entre variaveis, i.e. identificar grupos de dados associados, identificar factos que pos
sam ser directa ou indirectamente associados. De um modo geral, a associagio é usada
quando se procura identificar dados que possam ser colocados juntos, num mesmo pacote
de negociagio (e.g. produtos que podem ser comprados/vendidos conjuntamente).

As associagOes surgem quando varias ocotréncias estio ligadas num anico even
to, podendo ser apresentadas ao nivel estrutural ou a0 nivel quantitativo. Ao nivel estruta-
ral, o modelo € representado de uma forma grafica, com vatidveis localmente dependentes
de outras. Ao nivel quantitativo, o modelo especifica a for¢a (ou peso) das dependéncias de

acordo com uma escala numeérica [Fayyad et al., 1996].
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4.11.4.6 Sumariacio

A sumariagio utiliza métodos para encontrar uma descri¢io compacta para um
subconjunto de dados. Os métodos de sumariagio mais sofisticados derivam de regras de
resumo e da descobertas de relagdes funcionais entre varidveis. As técnicas de sumartiacio

sdao aplicadas a analise exploratoria de dados e 2 geragio automatica de relatérios.

4.11.4.7 Visualizacio

A visualizagio trata da apresentacio dos resultados (finais ou intermédios)
obtidos com as ferramentas de Data Mining. Pretende dat-se a conhecer informagdes com-
plexas através de um formato acessivel 20 utilizador (e.g. utilizando diagramas ou graficos

para a representacio/visualizacio de padrdes e tendéncias).

4.11.4.8 Deteccdo de Desvios

A detecgiio de desvios visa a descoberta de alteracdes significativas nos dados, a
partit de valores medidos previamente ou de valores normativos. A detecgio de desvios po

de ser aplicada na detecgio de fraudes e na detecgio de doengas [Thuraisingham 1999].

4.12 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O termo DCBD foi formalizado em 1989 e refere-se a um processo que envol-
ve a identificacio e o reconhecimento de padrées numa BD de uma forma automatica, ie.
a obtencio, sem nenhuma formulacio prévia de hipoteses, informagoes relevantes e desco-
nhecidas que podem ser tteis no processo de tomada de decisio [Fayyad et al., 1996].

O processo de DCBD depende de uma nova geracio de ferramentas e técnicas
de analise de dados, que envolve diversas etapas. A principal, que forma o nicleo do proces

so e que muitas vezes se confunde com ele, chama-se Data Mining. A Figura 4.12 esquema-
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tiza o processo de DCBD e de Daza Mining, onde a expressio DCBD se refere a todo o pro
cedimento de descoberta do conhecimento e a designagio Data Mining compreende a etapa
referente a aplicagdo de algoritmos para extracgio de padroes a partir dos dados [Fayyad et
al,, 199¢].

Irderpaetacio
Dats Maning UA : Corhecimento
Transformacio . !
. Padxes .
8 ;
1 | ]
4 ; !
: Dados . 1
] Tratados 1 '
1 i :
. .
! ! :
e : 1 I
Dados ' 1 1
3 Analisar ! : ¥

Figura 4.12: Processo de DCBD. Adaptada de Sousa [Sousa, 2004].

A Figura 4.12 mostra que o processo da aquisi¢ao de conhecimento é compos-

to por cinco etapas que se passam a apresentar em seguida.

4.12.1 Selecgao

Uma vez definido o dominio sobre o qual se pretende executar o processo de
descoberta de conhecimento, é feita a selecgio e recolha do conjunto de dados ou variaveis
necessarias 20 estudo. Em seguida, é feita uma selec¢io ou segmentacio dos dados de
acordo com critérios que determinam subconjuntos (e.g. classes de qualidade da 4gua).

A maioria das empresas e dos organismos ja possuem BD, contudo, nem sem-
pte todos os dados necessarios estao disponiveis, o que exige um trabalho de compatibili-

Zacao.
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4.12.2 Pré-Processamento

Esta etapa comporta a fase de limpeza dos dados (data cleaning) que visa adequa-
-los aos algoritmos que posteriormente setdo utilizados. Inclui também a integracao de da-
dos heterogéneos e a eliminac¢io de dados incompletos e/ou inconsistentes.

Na fase de pré-processamento de dados sao estabelecidas as estratégias pata eli-
minar ou minimizar os problemas referentes a omissao de dados e a presenca de ruidos e
erros. Nesta etapa os dados sao reconfigurados para assegurar a construcao de uma BD uni

forme e consistente (e.g. a variavel sexo pode ser guardada como # e fou 0 e 1) [Fayyad et

al., 1996].

4.12.3 Transformacgao

Os dados pré-processados devem ainda passar por uma transformacao que os
armazena no formato adequado, facilitando o uso das técnicas de Data Mining. Nesta fase,
o uso de Data Warehouse (DW) tem-se expandido consideravelmente, pois nessas estruturas

as informacdes estdo armazenadas de uma forma mais eficiente [Inmon 1997].

4.12.4 Data Mining

A fase de Data Mining envolve a seleccio dos métodos e técnicas a serem aplica-
dos. Essa escolha depende fundamentalmente do objectivo do processo de Data Mining (i.e.
segmentac¢io, previsao, classificagdo, associacio, sumariagao, vizualizacao). Nesta fase po-
dem ser aplicadas diversas técnicas distintas ao problema (e.g. RNAs, Regras de Indugao,

Arvores de Decisio).
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4.12.5 Interpretagio e Avaliagido

Os resultados do processo de descoberta de conhecimento podem ser visualiza-
dos de diversas formas. Estas, porém, devem possibilitar uma analise criteriosa para identifj
car a necessidade de retornar a uma qualquer das fases anteriores do processo de DCBD.

Os padroes identificados pelo sistema sio interpretados como conhecimento, o
qual pode ser usado pata o suporte 2 tomada de decisio. Este conhecimento traduz-se, pot
exemplo, em entendimento dos contetidos da BD ou na explicacio de um fenémeno obser
vado. O objectivo €, portanto, construir uma representacio do conhecimento que seja aces-
sivel e clara para os utilizadores finais.

Antes de se poder dar o processo de DCBD como concluido deve fazer-se a ve
rificacio da qualidade da informagio obtida. Esta verificagio pode ser encarada como uma
fase de Avaliagio do Desempenho do mecanismo de aprendizagem. Inclui-se nesta etapa
potque a determinagio dos valotes de Confianga e Supotte sio dados extremamente im-
portantes para a validacio dos modelos e devem ser fornecidos ao utilizador final.

A Figura 4.12, que esquematiza a DCBD, pode sugerir a existéncia de um per-
cutso linear, no entanto, isso geralmente nio se verifica, uma vez que em cada etapa pode

ser identificada a necessidade de retormo para cada uma das fases anteriores.

4.13 Problemas Inerentes ao Processo de DCBD

No processo de DCBD existem alguns problemas como a representagio do co-
nhecimento extraido, a complexidade da pesquisa, o controlo da operagio de descoberta, a
seleccio do objectivo de Data Mining mais apropriado e a escolha dos métodos e técnicas
adequados. Essas decisdes dependem, essencialmente, dos objectivos do estudo, da BD uti-
lizada, do dominio e da aplicagio.

Além destes problemas, existem alguns desafios referentes as BD e ao préprio

sistema a ser implementado [Fayyad et al., 1996}:

(i) - Volume da BD - as BD com muitas tabelas possuem grande nimero de
tegistos, podendo originar uma enorme variedade de padrdes, combina-

¢des e hipiteses. A solugio passa quer pela utilizagio de algoritmos que
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(%) -

i) -

(i) -

(¥) -

(v43) -

enumerem todas as regras de associagio, quer por métodos que inclu-

am amostragem, métodos de aproximagio e processamento paralelo.

Alta dimensionalidade da BD - a alta dimensionalidade (medida pelo nd
meto de campos de uma BD) aumenta de forma exponencial o espago
de procura e também a probabilidade do algotitmo encontrar padrdes
falsos. Uma solugio possivel € a utilizagio de métodos para identificar

vatiaveis irtelevantes.

Dados inconsistentes - atributos com valores nulos e atributos impot-
tantes para o processo podem nio estar presentes na BD. A solugio pas

sa pela utilizacio da validagdo cruzada ou de método estatisticos.

Ruido na BD - este é um tipo de problema muito comum que pode ser
minorado recotrendo a métodos estatisticos para identificar variiveis o-

cultas e as suas dependéncias ou utilizar amosttas com muitos dados.

Dados irregulares - os dados podem estar arquivados em BD diferentes
(e.g. Access, Oracle, Informix, SQL, DB2), e podem apresentar dominios

diferentes para definir uma mesma informagio e variar em termos de

qualidade. A solugio para este problema passa por construir um DW.

Interacgio com o utilizador - os sistemas devem ser auténomos e ex-
trair preferencialmente hipoteses tteis. Além disso devem ser configura-
dos para a aplicagio e para as BD de cada utilizadot, de acordo com as

suas necessidades e os seus conhecimentos.

Representaciao da informagio - a informagio descoberta deve ser clara,
acessivel para o utilizadot, caso contrario pode interpretar-se o conheci-
mento erradamente. Uma solugio possivel sera a inclusio de represen-

tagoes graficas, linguagem natural e técnicas de visualizacdo de dados.

Todos estes aspectos sio importantes e devem ser considerados durante o pro-

cesso de desenvolvimento de um sistema de DCBD. Nos projectos de DCBD, notrmal-

mente 80% do tempo refere-se as etapas de preparacio dos dados, enquanto que os restan-

tes 20% teferem-se a etapa de Data Mining proptiamente dita [Adriaans e Zantinge 1996].
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4.14 Modelos e Técnicas Utilizadas no Processo de Data

Mining

Os modelos e as técnicas mais utilizadas no processo de Data Mining sio as Ar-
vores de Decisio, as RNAs, os AG, a Inducio de Regras, os Conjuntos Aproximados, as
Redes de Bayes e os Sistemas de Classificagio.

Por modelo entende-se a representagio matemitica de um sistema (ou proces-
s0) com o objectivo de o estudar, i.e. uma estruturagio da representagio do conhecimento
com vista a atingit certo resultado [Rud, 2001]. Os modelos podem set estiticos, quando
representam o sistema num determinado instante ou podem ser dinimicos quando o repre-
sentam ao longo do tempo, acompanhando as alteracdes inerentes ao seu funcionamento.

Como técnica compreende-se o conjunto de processos baseados em conheci-
mentos cientificos, de calculo ou expetimentagio, utilizados para obter certo resultado.

Na construgio de um modelo definem-se as caracteristicas principais do siste-
ma, recolhem-se os dados necessarios para a sua construgio (Le. conjunto de treino) e para
a sua postetior validagio (i.e. conjunto de teste). Aos dados sio aplicados algoritmos que de
verio identificar padroes e relagdes. O modelo € a generalizagio de um padrio, i.e. a instan-

ciagio das variiveis.

4.15 Conclusdes

Neste capitulo foi feita a caractetizagio e a descricio do funcionamento das
Redes Neuronais Unidireccionais (RNUs).

As RNUs revelam-se adequadas para uma aprendizagem supervisionada, sendo
capazes de aprender correspondéncias entre conjuntos de entradas e saidas. As RNUs en-
cetram todas as vantagens das RNAs, como seja a aprendizagem nio lineat, a tolerincia ao
ruido, a transparéncia e a flexibilidade, sendo recomendiveis para lidar com problemas de
regressio e de classificagio.

A arquitectura de uma RNU ¢ definida por um conjunto de nodos, agrupados
pot camadas, conexdes unidireccionais pesadas, definidas entre os nodos, e um conjunto de

funcoes de activagio.
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Neste capitulo abordou-se ainda o processo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados. Este processo recotre a modelos e técnicas de Data Mining para extrair
informacio util (que, de outro modo, dificilmente seria revelada) e tepresenti-la de forma
acessivel e legivel para o utilizador.

O processo de DCBD ¢ essencialmente composto por trés etapas: o pré-proces
samento, o Data Mining e o pés-processamento, sendo cada uma destas etapas constituidas
por varias sub-tarefas. Na etapa de pré-processamento, os dados sio reconfigurados com
vista 2 obtengio de uma BD consistente. A etapa de Data Mining visa a descoberta de
conhecimento, enquanto na etapa de pSs-processamento se converte o conhecimento obti-
do numa linguagem perceptivel para o utilizador final e se procede i anilise do desempe-

nho, recorrendo-se a métricas de avaliagio (e.g. 2 confianga e o suporte).
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Capitulo 5

Uma Agéncia para a Integraciao, Difusao e
Arquivo de Informacgao sobre a Qualidade
da Agua de Albufeiras

Nos dias de hoje tem-se acesso a uma grande quantidade de dados fisico-quimi-
cos, biolégicos e meteorologicos para muitas das albufeiras portuguesas, principalmente
aquelas que se destinam a producio de igua para o abastecimento das populagées. Contu-
do, estes dados sdo obtidos pelas mais diversas entidades e encontram-se dispersos.

Por outro lado, os técnicos ambientais tém dificuldade em aceder de uma forma
expedita a toda esta informagio para que possam avaliar a qualidade da informagio dispo-
nivel, e com esta fazer previsGes e tomar as melhores decisGes em tempo atil.

Tendo em atengiio o exposto, passar-se-a a apresentar o trabalho desenvolvido
com o objectivo de concretizar uma arquitectura integrada e distribuida para o Sub-sistema
de Arquivo e Difusio de Anilises Fisico-Quimicas (SADAFQ), o Sub-sistema de Arquivo
e Difusio de Anilises Biolégicas (SADAB), o Sub-sistema de Arquivo e Difusio de Dados
Meteorolbgicos (SADDM) e o Sub-sistema de Apoio ao Técnico (SAT), em que a autono-
mia, a aprendizagem e a cooperagio sio mais valias a que se recorre como forma de melho-
rar, ndo apenas o seu desempenho, mas também a sua esfera de aplicabilidade. O sistema,
uma Agéncia para a Integracio, Difusdo e Arquivo de Informagio sobre a QUalidade da
Agua de Albufeiras (AQUA), foi elaborado com o recurso a agentes inteligentes, que vio
tesponsabilizat-se por miltiplas tarefas, como a comunica¢io com os diferentes sub-siste-
mas a operar nos laboratétios, enviar e receber informagio (e.g. anilises fisico-quimicas,
anilises biol6gicas, dados meteoroldgicos), getir, guardar e respondet a pedidos de infor-
magio, usando como plataforma de comunicagio o paradigma do Quadro Negro (QN)
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[Santos, 1999]. Neste sio definidas diferentes formas de comunicagio, uma para cada um

dos sub-sistemas AQUA, ou seja:

() - O Sub-sistema de Informagio Fisico-Quimica (SIFQ), que se assume

como o identificador da estrututa de comunicagio do SADAFQ;

(#) - O Sub-sistema de Informagio Biolégica (SIB), que denota o identifica-

dor da estrutura de comunicacio do SADAB; e

(i) - O Sub-sistema de Informagio Meteorolégica (SIM), que responde pelo

identificador da estrutura de comunicagio do SADDM.

Estas estruturas foram adoptadas para potenciar a resolugio de problemas atra-
vés de um recurso i Légica Matemitica [Neves, 1984][Engelmore et al., 1988] [Jagannathan
et al, 1989] [Neves et al, 1994] [Kowalski, 1994]. Por outro lado, e apesar dos muitos
adjectivos que abonam a favor da Programacio em Logica (PL), esta nio disponibiliza as
abstracgGes necessarias para o desenvolvimento de sgffware no contexto dos Sistemas Mul-
tiAgente (SMA). Estas limitages estio identificadas e tém motivado o aparecimento de va-
tias extensoes a2 Programacio em Légica, e em especial no contexto da Inteligéncia Artifici-
al Distribuida (IAD), i.e. dos Sistemas de Processamento Distribuido (SPD) e Sistemas Mul
tiAgente (SMA). Umas das extensdes criadas, que € aplicada na especificagio do sistema
AQUA, tem os seus alicerces na Programacio em Légica Contextual (PLC) [Cavedon e
Tilhar, 1995] [Denti et al., 1995] [Giunchiglia et al., 1993] [Cimatti e Serafini, 1995] [Santos
e Neves, 1998]. Para ilustrar o conceito de base que esti na origem da PLC, suponha-se
que Teo € uma teoria l6gica, i.e. um conjunto identificado de clausulas universalmente

quantificadas. Colocar uma expressio na forma de uma implicagio:

Teo —> BC,,,,,

em relagio a um programa Prmyg, significa que a prova de BC,,,, seja realizada a partir do
programa Prog a que se associam os axiomas ou hipéteses contidos na teotia Teo.
A semintica operacional de todo este processo pode ser formalizada através da

regra de inferéncia:

ProgUTeo* BC,,,,
ProgtTeo — BC,,,,,,
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onde o simbolo " denota a relagio de derivabilidade e — denota a implicagio légica. Esta
regra ¢ facilmente implementada se o programa Pryg for entiquecido com as cliusulas de
Teo antes de tentar provar BC,.. €, a seguir, quer seja ou nio seja BC, e ODjECtO de prova,
atendendo 2 que ocorreu uma transigio de estado, hi que substituir Prog por Prog U Teo.
Esta € a ideia chave subjacente 2 PLC e faz com que cada teoria légica seja concebida numa
perspectiva de alguma incompletude relativamente a0 conhecimento e numa Sptica de um
mundo aberto. Os dois programas passam a ser construidos pela composicio dinimica de
teorias, como forma de criar as bases de conhecimento que levam 3 designagio de
contextos.

O programa Prg € aqui dado em termos da extensio do meta-predicado demo(T,
V), em que demo, T e V' denotam, respectivamente, o demonstrador de teoremas, o teotre-
ma ou conjuncio de termos légicos que serd objecto de uma tentativa de demonstracio, e
um valor de verdade tomado do conjunto {serdadeiro, falso, desconbecido}. O valor de verdade
desconbecido, que mede a qualidade da informagio em termos das excepgdes is extensdes dos
predicados que definem o contexto em que o teorema T é colocado, toma valores do intet-

valo |0, 1. demo( ) é dado através das produgdes:

demo(T, verdadeiro) « T.
demo(T, falso) « —T.

demo(T, desconhecido) «— nio 7T A ndo T.

em que 7 denota a negagio forte ou clissica, e 7do denota a negagio por falha na prova ou
negagio fraca.

Esta linha de pensamento segue o trabalho desenvolvido por Neves [Neves,
1984] e Kowalski [Kowalski, 1994], no que tespeita aos processos de assimilacio de conhe-
cimento em bases de conhecimento. Totna possivel definir contexto como a semintica de
um mundo possivel, que emprega na sua caracterizagio um vocabulario extremamente tico,
sob o ponto de vista sintictico, de tetmos para representar o tempo, acontecimentos, situa-
¢Oes e teorias, i.e. a0 representarem-se situacGes, sintacticamente, como teorias e, agregan-
do linguagem objecto e linguagem meta, tem-se uma altetnativa 3 seméntica de situacdes,
comum na teoria dos modelos [Alchourtén et al., 1985], a qual se serve da relagio entre
linguagem e experiéncia para especificar a nogio de consequéncia légica.

O contexto pode ser interpretado (a um determinado nivel de abstracgio) como

um ambiente, uma hierarquia de componentes de soffware com heranca, uma instincia de
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um objecto, uma linha de raciocinio, um subsistema, um agente ou uma agéncia (comuni-
dade de agentes), i.e. o tetmo contexto designa aqui uma situagio em que um dado proble-

ma pode ser resolvido, e que é definida na forma:
(2) - O problema;

(%) - A informagio constante do universo de discurso, ou sejam as proposi-

¢Oes dadas em contexto, e que caracterizam o problema em analise;

(#) - O conhecimento relevante, ou seja o conhecimento a partir do qual a so

lugdo do problema pode ser obtida;

(i) - As indicagSes metodolégicas, ou seja quando e como proceder pata se

atingir uma solugio; e
(¢) - As entidades que comungam do processo de resolugio do problema.

O tetmo problema é para ser tomado numa perspectiva minimalista e refere-se
a0 objectivo a ser atingido. E para ser interpretado em termos de uma conjugacio de ter-

mos légicos ou teorema dado em contexto, ou seja:
(?) - Que definem o espago de solugdes, o conhecimento relevante;

(%) - Que definem os meios a utilizar na solucio do problema e as indicacdes

metodoldgicas; e

(#2) - Que indicam o caminho a seguit para se obter uma solugio para o

problema.

A resolugio de um problema, se complexo, poderi suscitar uma grande varie-
dade de questdes (e.g. divisio em sub-problemas, problemas relacionados e/ou derivados)
e, desse modo, fazer com que o caminho a seguit contemple uma pluralidade de contextos.
Também se deve distinguir o contexto para o grupo (e.g. as comunicacdes entre as
entidades que comungam do processo de resolugio de problemas), do contexto (individual)
em que se move cada um desses participantes, sendo todos estes contextos possivelmente
diferentes, mesmo nos casos em que existe uma cooperagio estreita entre as partes.

Para a especificacido do sistema AQUA foi utilizado um formalismo orientado
para a especificagio, modelagio e raciocinio sobre um SMA que utiliza a nogio de contexto

e incorpora algumas facilidades da programacio orientada ao objecto, nomeadamente a
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abstraccdo, o encapsulamento, a modulatidade e a hierarquia [Cavedon e Tilhar, 1995]
[Neves e Machado, 1997]. Através deste formalismo é possivel de uma forma flexivel e
modular, especificar:

(1) - Os componentes do sistema (i.e. os agentes);

(%) - O processo de socializagio, quer de agentes, quer de Sistemas MultiA-
gente, quer porventura de outras formas de agregacio e cooperagio que

se possam estabelecer entre outros tipos de entidades;
(#2) - O procedimento de coordenagio dos agentes; e
(22) - O comportamento global do sistema.

Este formalismo permite a especificagio de cada uma das entidades que com-
pdem o sistema, uma vez que cada entidade apenas reporta ao seu préptio universo, assim
como 3s interacgOes entre si. Nesta 6ptica, cada agente € modelado num contexto em sepa-
rado, com 2 sua propria logica, o que apresenta algumas vantagens competitivas. Hi que

atender ainda a que:

() - Um agente ¢ uma entidade tio simples quanto possivel, de tal modo
que apenas precisa de ser relacionado com as proposi¢oes no mundo ou

universo de discurso com o qual esta directamente relacionado;

(%2) - Agentes com diferentes atributos podem ser modelados como tendo in-
teresses distintos ou, pelo menos, perspectivas diferentes do mesmo

mundo ou universo de discurso; e

(i) - O desempenho de um agente pode ser maximizado, desde que lhe seja
limitado o acesso a conhecimento, na medida em que se esti em presen-
¢a de conhecimento que se aplica a resolucio de um certo tipo de pro-

blema.

Por outro lado, quaisquer afirmagSes dadas em contexto ndo devem ser ques-
tionadas dentro desse contexto, i.e. sio consideradas como sendo contextualmente e neces-
sariamente verdadeiras. Nesse sentido limitam as possiveis solugGes para o problema. Além
do mais, determinam parcialmente o conjunto de operagdes justificiveis e, por isso, a logica

subjacente ao contexto. A fungio do conhecimento relevante € diferente. Este ndo determi-

121



UMA AGENCIA PARA A INTEGRACAO, DIFUSAO E ARQUIVO DE INFORMAGAO SOBRE A QUALIDADE DA AGUA DE ALBUFEIRAS

na as solucSes possiveis para o problema, mas impde condigdes para uma possivel solucio
cottrecta, ou pelo menos para a eliminagio de possiveis solugdes. As indicacdes metodologi-
cas especificam as operagdes que devem ou nio devem ser realizadas de forma a atingir a
solucio ou aproximar-se desta. Nio raras vezes, formam uma receita explicita para a teso-
lugdo do problema; porém, se sio fracas, apenas ditigem o processo de resolucio em si.
Em geral, as indicagGes metodoldgicas ajudam a determinar os passos que o processo de
resolugio do problema deve contemplar dentro do contexto.

E também importante perceber que os elementos de um contexto podem variar
de contexto para contexto. Isto nio significa apenas que os invariantes de um contexto po-
dem estar ausentes em um outro, € 0 mesmo conhecimento preencher fungdes diferentes
em contextos diferentes, podendo mesmo levar a gerar contradicdes ou rejeigdes. Se num
dado contexto nao for possivel encontrar uma solugio para o problema, o processo de re-
solucio de problemas deve abordar um problema detivado num outro contexto, e colocar,

possivelmente entre outras, as quest()es:

() - Quais sdo os factores do anterior contexto que sio responsiveis pela

inexisténcia de uma resolugio para o problemar; e

(iz) - Quais desses elementos possuem uma justificagio para uma alteragio
do seu valor (na forma de uma extensio ou de uma substituigio) de

forma a tornar o problema ou parte deste resolavel?

Por exemplo, atenda-se ao predicado sazr-com(X,Y), o qual denota que o individuo
X sai com a rapariga Y. Considere-se agora a situa¢do em que o Jodo sai com afguéz, mas nio
se sabe com quem (ie. o Jodo tem um conjunto de amigas com quem sai, mas nio as

enumera). Em PLC, isto pode ser dado pelos axiomas ou produgdes:

sair-com(jodo, alguém).

Tsair-com(X; Y ) «— ndo sair-com(X, Y),

N30 excepeao,, . .(X, Y).
exXcepeao,,;, om(X, Y ) « sair-com(X, alguém).

Programa 5.1: Jodo sai com a/guém, nio se sabe é com quem.
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Se agora for colocada ao sistema a questio, com quem ¢ que sai o Jodo?, porventura dada

na forma:
sair-com(jodo, X)?

obtém-se como solugio o termo ajguém (i.e. X = alguém). Ora esta solugio para o problema
pode estar muito aquém do pretendido. Se se pudessem enumerar as amigas do Jodo ter-se-
-ia como solugdo X € {Joana, Filipa, Aldina} (Programa 5.2). Neste caso o termo alguém

foi substituido pelos elementos do conjunto {Joana, Filipa, Aldina}.

Tsair-com(X, Y ) « nio sair-com(X, Y ),

NAo excepgao,,, .m(X, Y).

€XCepeao, ;. .(joao, joana).
€XCePGAO; om(JO0, filipa).

€XCePGA0,,, n(J00, aldina).

Programa 5.2: Jodo sai com ajguém, sendo que alguém é tomado do conjunto finito de valores

{Joana, Filipa, Aldina}.

A partir de uma posigio estritamente formal, é assim possivel integrar diferen-
tes tipos de situagSes, quer em termos de argumentacio, do raciocinio, da modificagio da
interpretagao de constantes logicas e nio logicas ou mesmo de linguagens de programacio
com caracteristicas particulares. A Logica Contextual aqui estendida nos mesmos termos
em que decorreu o processo para a Programagio em Logica, captura os aspectos dinimicos
tipicos do raciocinio humano. A dinamica da prova em Programagio em Ligica Contextual
nio invalida os mecanismos de inferéncia utilizados em PLE, mas restringe a sua aplicagio
a premissas que verificam certas condigbes, i.e. tudo passa por equacionar os processos de
raciocinio a partir de um conjunto de hipéteses consideradas consistentes até set provada a
sua inconsisténcia. Este processo é dinamico pelo facto de a detivagio de uma inconsistén-
cia (ou a disjuncio de inconsisténcias) poder obrigar a rever as detivagdes calculadas a jusan

te. Por exemplo, a derivagdo de g a partir de #do p e p v ¢q pressupée um comportamento
consistente de p: se simultaneamente p e ndo p sao derivaveis das premissas, pV ¢¢é uma
consequeéncia légica de p mas as premissas nio garantem ¢. Assim, se ¢ é detivivel de »ao p

e pV g em algum estagio da prova e p é derivavel num estigio posteriot, entio 4 nio pode
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ser considerado detivavel nesse contexto a partir desse estigio. Tem-se entio que um Siste-
ma MultiAgente (SMA) passari a set especificado como um multi-sistema composto por a-

gentes, sendo caracterizado por:
(¢) - Um contexto; e

(#) - Um conjunto de regras ponte que funcionam como o interface entre os
agentes, sistemas de agentes e/ou suas comunidades, ie. um conjunto
nio vazio de subsistemas, correspondendo cada um destes a um multi-

-sistema com o seu ptéptio contexto.

As regras ponte, que nio sio mais que regras de reflexdio, podem agora ser

descritas nos termos:

ocorre(e, i)

(Z) - Regras subordinantes na forma denotando que se no

)
C, :ocorre(e' ,7')
sistema ocotre o evento ¢ no instante 7 entio no contexto C, ocotters o
evento ¢' no instante 7';

C, : ocorre(e,i)

(22) - Regras subordinadas na forma , denotando que se num

ocorre(e' ')
determinado contexto C, ocotte o evento e no instante 7, entio no siste-

ma ocotreri o evento ¢' no instante 7'; e

C, : acorre(e, i)

(i77) - regras ordinarias no forma , denotando que se num de-

C, :ocorre(e',i')
terminado contexto C, ocorte o evento ¢ no instante 7 entio no contex-

to C, ocorrera o evento ¢' no instante 7'.

As regras ponte dio corpo, de uma forma explicita, 2 interacgdo e coordenacio
entre dois sub-sistemas. As restrigbes impostas por estas regras reflectem a esperanca de
que qualquer procedimento seja efectuado (com privacidade) dentro dos componentes do
sistema (racionalidade emergente). Os componentes de um sistema nio sio visiveis fora

desse sistema. A um dado sistema, agente ou SMA, estdo associadas:

(7) - Um conjunto de fluentes, que designam as propriedades do agente, e

que se podem alterar ao longo do tempo;
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() - Um conjunto dos valores que cada fluente pode tomar num determina-

do instante e contexto;
(i1z) - Um conjunto de eventos que o agente é capaz de executar; e
(zv) - Um conjunto de instantes de tempo.

A cada tipo de evento estio ainda associados dois conjuntos de pares do tipo

fluente-valor, as pré-condicdes e as pés-condicdes de cada evento.

5.1 Resolugdo de Problemas em Ambiente Distribuido

A arquitectura aqui apresentada foi concebida pata ser de alto desempenho com
regras de distribuicio de cargas computacionais geradas por um processo de aprendizagem
e cooperacio [Alves, 2002]. Esta implementada num conjunto de computadores constitui-
dos por um conjunto de nodos ligados numa zntranet, tendo sido implementado em Windows
e Linux, utilizando a linguagem XML para a comunicagio entre entidades [Abelha et al.,
2003] [Abelha, 2004].

CONTEXTO

7
£
7
<
agm agr
-~ b )
‘ /

Figura 5.1: A arquitectura da agéncia AQUA. Adaptada de Abelha [Abelha, 2004].
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Agentes
de Decisiio

o Agentes
HTTP ﬁo Agentes de
Recursos

Agentes de
Interaccio e
E xp licacio

Warehouse

Figura 5.2: Os agentes da agéncia AQUA. Adaptada de Abelha [Abelha, 2004].

5.2 O Modelo AQUA

O modelo AQUA ¢ uma agéncia (ou um conjunto de SMA) em que estas enti-
dades sao entendidas como utensilios computacionais, podendo ser entidades de software
e/ou hardware, que se assumem como autonomas, reactivas, pro-activas e sociais.

A zona de memoria partilhada da agéncia, designada por Quadro Negro (QN),
que para além de suportar a comunicagao entre agentes e SMA, facilita também a partilha

de conhecimento entre estes.

5.3 AQUA - Modelagao Simbolica

A necessidade de evitar falhas ao nivel global do sistema, mesmo na situacao de
alguns dos seus componentes entrarem em ruptura, levou a introdugao de um mecanismo
de meta-execucio como unidade basica de controlo de procedimentos e proteccao dos
mesmos.

Pot forma a tornar este processo simples, o desenvolvimento de sistemas com-
putacionais em que ha demonstragao de teoremas, socorre-se de um conjunto de facilida-
des como lemas, linguagens de cariz tactico e de procedimentos de demonstragao de teore-

mas, de tal modo que a constru¢ao de uma prova possa ser automatizada tanto quanto pos-
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sivel. Isto é, uma derivagio formal de um teorema pode apenas set concretizada através do
recurso a tais facilidades, uma vez que esta (i.e. a detivagio formal de um teotema) é de
uma envergadura tal que ndo se tornatia pratico para o utilizador de um tal sistema introdu-
zit manualmente cada um dos termos que cotpotiza o teorema a demonstrar. Uma lingua-
gem tictica (e.g. XML) ou outra facilidade similar, € apenas o meio de que o utilizador se so
cotre para automatizar o seu trabalho.

Uma outra forma para se olhar para o que acaba de ser exposto passa por se set
especialista na demonstragio de teoremas colocados num cetto contexto, contexto este ela-
borado com o propésito de detivat, de uma forma dinimica, novos contextos. A ideia cen-
tral que estd por detris deste juizo, esti em que, dada uma descti¢io formal de uma Teoria
que utiliza 2 mesma linguagem com que se elaborou o contexto, é possivel, associando 2
Teoria o programa Pryg, ja referido anteriormente, detivar novos contextos. De facto, a des-
crigio de uma teoria num dado contexto é uma meta-teotia, e os teotemas detivados a pat-
tir desta teoria sio meta-teotemas na meta-teotia.

As vantagens e utilidade da meta-interpretacio como técnica utilizada na pro-
gramagio em logica é amplamente reconhecida tanto na teotia como na pratica. Meta-intet-
pretadores tém sido utilizados com evidentes vantagens quet no desenvolvimento de ferra-
mentas a.lgoritmicés de correcgio de erros, controlo de expressGes em programas logicos
ou para flexibilizar sistemas baseados em conhecimento. Os meta-interpretadores em légica
mais comuns estdo ao nivel da reducio de cliusulas ou axiomas a utilizar na demonstragio
de teoremas. O meta-interpretador que se lista de seguida é a forma mais comum de uma

tal situacio:
demo(verdade).

demo((P,Q)) : —
demo(P),

demo(Q).

demo(P) : —
clause((P : — Cotpo)),
demo(Cotpo).
demo(P) : —

sys(P),
P.
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Aqui, a extensio do predicado demo( ) é acrescida de predicados do sistema, permitindo a
execucio ao nivel meta de demo(objectivo). Esta meta-chamada executa simplesmente o
objectivo objectivo dentro de demo, sendo o resultado computacional equivalente ao obtido

pela execugio ditrecta de obyectivo.

5.4 Estrutura Global do Sistema

Para implementar este sistema, distribuido por natureza, todos os interfaces
com o utilizador final usam tecnologias web, o que torna o sistema extremamente amigavel.
E executado via browser, com ferramentas freeware e sistemas de bases de dados com licencas
disponi\bi]izadas directamente pelo Ministério do Ambiente e da Agricultura. A intranet foi
implementada usando um PC com o sistema operativo LINUX e o motor de base de da-
dos ORACLE; computadores com o sistema operativo Windows e Internet Information Server
(IIS); uma rede de computadores com o sistema operativo LINUX para repositério de da-
dos, videos e/ou relatérios de qualidade da dgua de albufeiras, rios e de laboratérios. As Li-
gacOes com o exterior sio potenciadas via router ISDN com RAS (Remote Access Service)
[Alves et al., 2001] [Alves et al., 2002).

5.5 Data Warehousing e Melhores Decisdes

A chave para o sucesso para quem trabalha em sistemas que tém em vista esta-
belecer uma medida da qualidade da 4gua, quer ao nivel da direcgdo, quer ao nivel da inter-
vengio publica, passa por serem tomadas as melhores decisGes em tempo util. Ora uma
data warehouse pode prestar em cima do acontecimento informagio cotrecta (ou de grande
utilidade), quer do tipo ambiental quer do tipo financeiro, bem como disponibilizar ferra-
mentas de analise dos dados, que se transformario num factor decisivo e numa mais valia
no momento de uma tomada de decisdo. Uma integragio efectiva dos dados devera dar aos
interventores de uma qualquer organizagio ambiental ou do Ministério da Agricultura, nio
s6 um melhor conhecimento do custo da dgua, bem como dos sistemas de tratamento de

4gua mais adequados, mas também uma medida da qualidade dessa 4gua [Abelha et al.,
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2004]. Mesmo a localizagio de focos de poluigio e a resolugio dos problemas por estes le-
vantados pode passar por uma data warehouse.

Ha uma imensidade de dados a tratar quando se olha para a pritica ambiental,
mas serd que essa informagiio tem significado? Aqui o maior problema passa por transfor-
mar os dados em informagio com um minimo de contetdo, a ser utilizada atempadamente
e de uma forma em que seja possivel explorar certos tipos de relacionamentos. Data ware-
housing e o uso de sistemas inteligentes tornam-se componentes centrais para qualquer orga-
nizagio, e a sua inclusio em sistemas de apoio a decisdo tornou-se mandatéria. Para a prati-
ca da agricultura e para o controlo ambiental chegou 0 momento de equacionar o mesmo ti
po de questdes. No dia a dia, o técnico pode aceder a informagio sobre a qual cotrem as a-
plicagdes de natureza administrativa, e combina-la com dados laboratoriais ou mesmo infor
magao de cariz financeira oriunda de outros sistemas, e catrega-la numa data warebouse. O de
safio passa por transformar e catregat estes dados numa estrutura ou modelo #-dimensio-
nal, atendendo ao tipo de questdes a que o sistema teri de responder. Ao olhar o problema
segundo esta perspectiva, de cunho operacional, hi que mencionar as Aplicagbes de Proces
samento Analitico Online (OLAP). Aqui os dados sio organizados sob a forma de cubos
de dados, segundo diferentes categotias ou dimensdes, a que se associam medidas ou valo-
res de natureza quantitativa. Com este modelo organizativo tem-se como objectivo facultar
ao utilizador a possibilidade de recorrer a diferentes formas de anilise e interpretacio de
dados, socotrendo-se de dados que foram agregados atendendo a0s designios do utilizador.

As medidas ou valores de natureza quantitativa ji referidas no texto, irio con-
templar os parimetros da qualidade da 4gua de que o pH, o teor em oxigénio dissolvido, as
concentragSes em nitratos, fosfatos e em clorofila-4 sio exemplos.

Considere-se, por exemplo, o caso em que as dimensdes do cubo contemplam
o pH, o teor em oxigénio dissolvido (oD) e as concentra¢des das espécies nitrato, fosfato e
clorofila-4, medidas durante um certo periodo de tempo (em meses). Considere-se, ainda,
que estes elementos sio dados, respectivamente, através das extensdes dos predicados pH :
X, Y — booleano, oD : X, Y — booleano, nitratos : X, Y — booleano, fosfatos : X, Y —
booleano, e clorofila : X; Y — booleano, e respectivas excepgdes as suas extensdes. Os me-
ses que irdo ser objecto de estudo sio os meses de Janeiro, Fevereiro, Marco e Abril. Se se
tiver agora em linha de conta que para 0 més de Janeiro nio se conhece o valor do teor em
oxigénio dissolvido nem de clorofila-4, embora esta possa ser tomada do conjunto de valo-

res {0.26, 0.28, 0.32}. Quanto ao més de Fevereito nio se conhece o valor do pH nem de
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fosfatos, embora esta possa ser tomado do conjunto de valores {0.04, 0.05, 0.07}. Quanto
a0 més de Margo, sabe-se o teor em oxigénio dissolvido e a concentracio em clorofila-g,
embora nio se conhega o pH e as concentracdes de nitratos e de fosfatos embora estas pos
sam ser tomadas, respectivamente, dos conjuntos de valores {0.24, 0.32}, {0.07, 0.08} e
{0.16, 0.18, 0.21}. No que respeita 20 més de Abril, nada se sabe sobre 2 concentracio de
clorofila-a, embora se saiba que os valores de pH, do oxigénio dissolvido e dos nitratos pos
sam ser tomados, respectivamente, dos conjuntos de valores {0.24, 0.26, 0.42}, {0.47,
0.48} e {0.13, 0.15, 0.17, 0.18}. Por outro lado sabe-se que o teor em fosfatos é 0.12. Ora o

que acaba de ser exposto, em termos da PLE, toma a forma:

() - pH

pH(janeiro, 0.32).
pH(fevereiro, pH).

~pH(X,Y) « ndo pH(XY),
n20 excepcao;(X,Y).

excepcio(X,Y) < pH (X, pH).

€excepeao,;(margo, 0.24).
€xcepeio,(marco, 0.32).
excep¢ioy(abril, 0.24).
excepgio, u(abril, 0.26).
excepgaoy,(abril, 0.42).

* (2z) - Oxigénio dissolvido (oD)

oD(janeiro, oD).
oD(fevereiro, 0.46).
oD(marco, 0.45).

7oD(X,Y) <« nio oD(X,Y),
nio excepeao (X, Y).
excepgao ,(X,Y) «— OD(X, oD).

excepeao,p(abril, 0.47).
excepgao,(abril, 0.48).

130



UMA AGENCIA PARA A INTEGRACAO, DIFUSAO E ARQUIVO DE INFORMACAO SOBRE A QUALIDADE DA AGUA DE ALBUFEIRAS

(#i) - Nitratos
nitratos(janeiro, 0.24).

nitratos(fevereiro, 0.28).

Tnitratos (X,Y) < nio nitratos(X,Y),

N30 €XCEPCAO ;1rnos (X, Y).
EXCEPEAO, iy (X, Y) «— nitratos(X, nitratos).

€XCepeao,,,. . (marco, 0.07).
€XCEPGAO ;... (marco, 0.08).
€XCEPGAO s (abril, 0.13).
€XCePGA0, ;... (abril, 0.15).
€XCEPGAO, ., (abril, 0.17).
€XCePEA0, ., (abril, 0.18).

(i) - Fosfatos

fosfatos(janeiro, 0.21).

fosfatos(abtil, 0.12).

“fosfatos(X,Y) < nio fosfatos (X,Y),
N30 eXCePCa0y, .0, (X, Y).

€XCEPCAO 1,0 (X,Y) +— fosfatos(X, fosfatos).

excepgaog,...(fevereiro, 0.04).
excepeiog....(fevereiro, 0.05).
€XCePGAOy .. (fevereiro, 0.07).
€XCePGAOy .¢.os(Marco, 0.16).
€XCepPeaoy . (marco, 0.18).

€XCePGAOy, .. (Marco, 0.21).

(v) - Clorofila-a

clorofila(fevereiro, 0.24).
clorofila(marco, 0.20).
clorofila(abril, clotofila).
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~iclorofila (X,Y) «— nio clorofila (X,Y),
NA0 EXCEPGAO o oaa (K, Y)-

€XCePCAO oK, Y) «— clorofila(X, clorofila).

eXCepeao . a,(janeiro, 0.26).
€XCePCa0 . a,(janeiro, 0.28).

exXCepeao,aa(janeiro, 0.32).

Programa 5.3: Aplicagdo da PLE 2 alguns parametros de qualidade da dgua.

Por outro lado, tem-se que no espago #-dimensional que esta a ser objecto de

consideragio (e que é descrito pelo Programa 5.3), cada uma das suas dimensdes nio sé

reflete 0 nome de um predicado tomado do universo de discurso ou contexto em que se

desenvolve ou se procuta uma solugio para um dado problema, mas também consubstan-

cia uma medida da qualidade da informagio em jogo em termos do operador de qualidade

L (i.e. tomando em considera¢do a extensio de um predicado ou as excepgoes a esta, é

possivel marcar cada eixo de uma estrutura #-dimensional com os valores tomados do

intervalo [0, 1], em que 2 intetsecgdo destes se atribui o valor zero e as suas extremidades o

valor um). Tem-se entio que:
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janeiro”

1
(v) - Em termos do predicado fosfatos( ) - L ..o= 1, Livercico— N = 0,33(3),

Lmargo:

=03303)e L, =1;¢e

[SSRIE

(v) - Em termos do predicado clorofila( ) - L ..=

janeiro

= 0333(3) ] Lfevereito: 1 b

[SSRI

argo”

1
Ly= 1€ L= lirr —-=0 (N> 0).
N-oow

em que N denota a cardinalidade do conjunto das extensoes para um dado predicado e,
L., nos da uma medida da qualidade dessa informacao.
E de realcar que para o caso de N = 0, se tem que £ = © (infinito). Dado, por

exemplo, o predicado singularidade, a sua extensao seria dada pela clausula:

—singularidade «—
nao singularidade,

Na0 €XCePECAO0 o laridade”

i.e. esta-se mediante uma singularidade (Figura 5.3). Nada se sabe sobre a extensio ou ex-
cepgoes a extensao de singularidade, pelo que todas as hipoteses sobre o desenvolvimento de

um qualquer sistema estio em aberto ou sio plausiveis.

Figura 5.3: Singularidade. Adaptada de Abelha, [Abelha, 2004].

Face ao exposto, torna-se evidente que é possivel caracterizar e quantificar a

qualidade da informacao que vai dentro de uma data warehouse, que inclui os niveis de verda-
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de 1 (verdadeirv), O (falso) e os valores de verdade pertencentes ao intervalo 10, 1[. De notar que
por dimensdo se passara a entender um atributo estrutural (aqui dado na forma da extensio
a excepcio de um predicado) de uma figura geométrica #-dimensional (no caso presente
n = 5), que corpotiza uma sucessio de elementos do mesmo tipo, no que respeita a percep-
¢ao que o utilizador passa a ter quanto i qualidade dos dados que tem vindo a manipular
(Figura 5.4).

As Figuras 5.4, 5.10 e 5.11 dao, pelo seu lado, uma medida do potencial que es-
ta representacao transporta. Na Figura 5.4, a drea a tracejado dd uma medida da qualidade
da informagio sobre a qualidade da dgua, quando considerada no seu todo. Nas Figuras
5.10 e 5.11 tém-se, respectivamente, documentadas as situagdes em que se deve procurar

operar (o seu 6ptimo), e aquela que € a sua antitese.

pH

clorofila-a

o T oxigénio
. . /dissolvido

w4 hitratos

fosfatos

= Janeiro Fevereiro —a— Mar¢o —#— Abril

Figura 5.4: Um Espaco Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informagao que é intrin-

seca ao Programa 5.3.

Esta figura (Figura 5.4) resulta de um processo de composi¢ao aplicado as Figu-
ras 5.5, 5.6, 5.7 ¢ 5.8.
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Tabela 5.1: Programa e sua expressio em termos do operador qualidade para o més de Janeiro.

Programa

Operador Qualidade

pH(janeiro, 0.32).
=pH(X,Y) +— nio pH(X,Y),

nao excep¢aopn(X,Y).
excepeion(X.Y) — pH (X, pH).
oD(janeiro, oD).
“0D(X,Y) « nao oD(X)Y),

nao excepcaoon(X,Y).
excepeaoon(X,Y) «— OD(X, oD).
nitratos(janeiro, 0.24).
—itratos (X,Y) <— nao nitratos(X,Y),

N30 eXCepPCaOnitmatos(X,Y).
€XCePCaAOnimtos(X,Y) «— nitratos(X, nitratos).
fosfatos(janeiro, 0.21).

—fosfatos(X,Y) < nao fosfatos (X,Y),

N30 eXCePEa0foshatos(X, Y).
excepeaososhatos(X, Y) «— fosfatos(X, fosfatos).
~iclorofila (X,Y) «— nao clorofila (X,Y),

ndo excep¢aodiorofia(X,Y).

excepeaodorofi(X,Y) «— clorofila(X, clorofila).
excepeaodorofia(janeiro, 0.26).
excepeaodornfia(janeiro, 0.28).

excepeaodorofia(janeiro, 0.32).

I
=

Lon

.1
Loxiginio dissolvido = Iéliﬂm—N— =0 N»0)

Litraros = 1

Lfosfatos =1

1
['doroﬁla = 'g = 0,33(3)

clorofila-a

fosfatos

oxigénio
dissolvido

nitratos

Figura 5.5: Um Espaco Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informagao respeitante

20 més de Janeiro.
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Tabela 5.2: Programa e sua expressao em termos do operador qualidade para o més de Fevereiro.

Programa Operador Qualidade

pH(fevereiro, pH).

“pH(X)Y) < nio pHX,Y), Lo = lim i =0 (N»0)
ndo excepgaopn(X,Y). N—xo N

excepeaopH(X,Y) «— pH (X, pH).

oD(fevereiro, 0.46).
7oD(X,Y) < nio oD(X)Y),

nao excepcaoop(X,Y).
excep¢ioon(X,Y) +— OD(X, oD).

Loxigénio dissolvido = 1

nitratos(fevereiro, 0.28).

“nitratos (X,Y) «— ndo nitratos(X,Y), Loeranos = 1
nA0 eXCePGaAOnitmaros(X,Y).

€XCePGA0mitmtos(X,Y) «— nitratos(X, nitratos).

~fosfatos(X,Y) «— nido fosfatos (X,Y),
N0 eXCepGaOfosfatos(2, ).
eXCePCAOfostatos(X,Y) «— fosfatos(X, fosfatos). 1
P‘.?~ fosfatos (X, Y) ' X ) Liosnos = — = 033(3)
excepeaofoshros(fevereiro, 0.04). 3
excepgaofoshaos(fevereiro, 0.05).

excepeaoioshos(fevereiro, 0.07).

clorofila(fevereiro, 0.24).

~clorofila (X,Y) «— nio clorofila (X,Y), Lo = 1
n40 excepcaodorofia(X,Y).
excepsaodonfia(X,Y) «— clorofila(X, clorofila).

oxigénio

clorofila-a dissolvido

fosfatos nitratos
Figura 5.6: Um Espago Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informagio respeitante

a0 més de Fevereiro.
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Tabela 5.3: Programa e sua expressio em termos do operador qualidade para o més de Marco.

Programa Operador Qualidade
“pH(X.Y) « nio pH(X,Y),
nio excepcaopn(X,Y). 1
excep¢aopn(X,Y) «— pH (X, pH). Lon = 5 0,5

excepgaopu(marco, 0.24).
excepg¢aopr(marco, 0.32).
oD(marco, 0.45).
~oD(X,Y) « nio oD(X)Y),

nio excepgaoon(X,Y).
excepgaoon(X,Y) «— OD(X, oD).
Tnitratos (X,Y) «<— ndo nitratos(X,Y),

N40 eXCePGAOnitratos(X,Y).
€XCEPCAOnitmtos(X,Y) «— nitratos(X, nitratos).
€XCePGAOnitmaros(marco, 0.07).
€XCePGAOnitmatos(Marco, 0.08).

—fosfatos(X,Y) «— nio fosfatos (X,Y),

120 eXCePCAOfosfatos(X,Y).
€XCePEaofoshatos(X,Y) «— fosfatos(X, fosfatos).
€XCepGaofosaatos(marco, 0.16).
€XCepgaofoshatos(marco, 0.18).
€XCepPGaAOfoshatos(Marco, 0.21).
clorofila(marco, 0.20).
~clorofila (X,Y) « nio clorofila (X,Y),

N0 eXCepPEAOdorofita(X,Y).
exXCepeaodorofin(X,Y) < clorofila(X, clorofila).

Loxigénio dissoivido = 1

Lnitratos = — 0,5
2

Lfosfatos = — = 0,33(3)

Ldoroﬁ]a =1

17

clorofila-a

fosfatos

oxigénio
dissolvido

nitratos

Figura 5.7: Um Espago Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informagio respeitante

a0 més de Marco.
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Tabela 5.4: Programa e sua expressio em termos do operador qualidade para o més de Abril.

Programa Operador Qualidade

“pHEY) « ndo pH(X,Y),

nio excep¢aopn(X,Y).
excepgaop(X,Y) < pH (X, pH).
excepgaopri(abril, 0.24).
excepgaopii(abril, 0.26).
excepgaopn(abril, 0.42).

1
Lin= 3 =0,33(3)

7oD(X,Y) «— niao oD(X,Y),
nao excepcaoon(3,Y). 1

excepeaoon(X,Y) «+— OD(X, oD). Loxigénio dissolvido = — = 0,5

excepgaoep(abril, 0.47). “

excepe¢aoyp(abril, 0.48).

~itratos (X,Y) <— ndo nitratos(X,Y),

N30 eXCePGaAOsitraros(X,Y).
€XCePGAOitnatos(X,Y) «— nitratos(X, nitratos).

1
eXCepGa0nimtos(abril, 0.13). Lontigios = — =025
€XCepGA0yitmos(abril, 0.15). 4

€XCePCAOnimitos(abril, 0.17).
€XCEPGAOmitmaos(abril, 0.18).

fosfatos(abril, 0.12).
—fosfatos(X,Y) <— nio fosfatos (X,Y),

NA0 eXCepGaA0fosfatos(X, Y).
excepeaofoshatos(X,Y) «— fosfatos(X, fosfatos).
clorofila(abril, clorofila).

—iclorofila (X,Y) «— nio clorofila (X,Y),
ni0 excepeaodorofia(X,Y).
excepeaodoroiia(X,Y) < clorofila(X, clorofila).

£~f<)sfatos =1

1
Ld()mﬁ]a = ]\/'Zziooi =0 (N » 0)

clorofila-a OXIgenio
dissolvido

fosfatos nitratos

Figura 5.8: Um Espaco Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informagao respeitante
ao més de Abril.
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As areas coloridas de Figura 5.9 ddo-nos uma medida da evolugio da qualidade
da informacao sobre a qualidade da 4gua para o més em consideracio, com valores toma-

dos do intervalo[0, 1].

clorofila-a _ c.>X1genl1o
dissolwido

fosfatos “nitratos

B Janeiro W Fevereiro [0 Margo [ Abril

Figura 5.9: Um Espaco Hiperdimensional em que pontifica a qualidade da informacio, resultante da
sobreposicao das Figuras 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8.

pH

> %%«% . oxigénio
dissolvido

o

y

fosfatos & A nitratos

= Janeiro Fevereiro —a— Mar¢o =% Abril

Figura 5.10: Um Espago Hiperdimensional que denota uma situagao 6ptima no que concerne aos

termos em que se deve operar no que respeita a gestao e controlo da qualidade da agua.
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oxigénio

0,5
clorofila-
croea ’\I\Uﬂ/ Cassaliwido

fosfatos nitratos

== Janeiro Fevereiro —&— Margo =% Abril

Figura 5.11: Um Espago Hiperdimensional que denota uma situagio de total descoordenacio no

que respeita a gestao e controlo da qualidade da agua.

E assim possivel, através do calculo de uma simples area, quantificar nio s6 a
qualidade da informagio sobre a qualidade da dgua na albufeira (tomada de valores de ver-
dade pertencentes ao intervalo [0, 1]), para um dado instante ou periodo de tempo, como
também gerar possiveis cenarios para a sua evolugio, e isto sem escamotear a possibilidade
de no presente serem tomadas medidas que venham a condicionar esse j4 mencionado

futuro.

5.6 AQUA - Modelagio Sub-Simbdlica

Hoje em dia assiste-se a uma globalizacao da economia, e por conseguinte a um
acréscimo de concorréncia entre as organizagdes, cujas estruturas, processos e tecnologias
se optimizados, lhe darao vantagens competitivas. No entanto, inovar num ambiente de in-
certeza pode ser desastroso, pelo que é natural pressupor que as organizacoes estio interes-
sadas em obter previsoes fundamentadas sobte o seu futuro.

Uma das técnicas em uso socorre-se da Previsio de Séries Temporais (PST),
que se baseia em observagoes passadas de uma dada variavel [Cortez et al., 1995] [Cortez et
al., 1996] [Cortez et al., 1999][ Cortez, 2002]. Os métodos convencionais de previsio, desen
volvidos a partir de disciplinas como a Investigacio Operacional ou a Estatistica, providen-
ciam previsoes precisas, quando estao envolvidos dados lineares. Contudo, quando um ele-

vado grau de nao linearidade € introduzido, essas técnicas nao sao as mais adequadas, pelo
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que uma alternativa surge com os modelos inspitados na Natureza, que passar-se-io a

descrever.

5.7 Anilise de Séries Temporais

Uma série temporal ¢ uma colecgio de obsetvagdes x,,x,,..,x, registadas de
um modo sequencial, no que respeita 20 compottamento apresentado por um dado siste-
ma. Exemplos de séries temporais surgem nos mais diversos dominios, desde a Economia,
Demografia, Ecologia, Agricultura ou Engenharia, sendo a Anilise de Séries Temporais
uma area importante da Estatistica [Chatfield, 1989].

Um modelo de uma série temporal (x,)assume que as obsetvagdes sio depen-

dentes, i.e. padrdes passados itdo recorrer no futuro, pelo que a série é previsivel. Uma sé-
tie diz-se deterministica quando ¢ previsivel a 100%. Todavia, a maior parte das séries con-
tém um elemento estocistico, sendo o futuro apenas patcialmente determinado por valores
passados, pelo que as previsSes exactas sdo impossiveis de se obter.

A anilise de séries temporais contém vitios objectivos, que nio s3ao necessatia-

mente idénticos, nomeadamente os indicados a seguir [Weigend e Gershenfeld, 1994):

(1) - Descrigio, onde se pretende descobrir, com nenhum ou pouco conhe-
cimento a priori, no que respeita ao sistema em estudo, algumas das suas
propriedades fundamentais, como o nimero de graus de liberdade ou

quantidade de ruido;

(%) - Explicagio, cujo o objectivo é encontrar um modelo que capture carac-

teristicas sobre o comportamento de um sistema a longo prazo;

(i) - Previsio, que almeja prever com precisio a evolugio de um sistema a

longo prazo; e

() - Controlo, onde se tenta controlar o comportamento de um dado pro-

cesso, atendendo a certos parimetros (e.g. qualidade).

De entre estes, a énfase neste trabalho serd dada a previsio, uma importante tarefa

em Ciéncias Ambientais. Os modelos de previsdo tratam o sistema como se de uma caixa
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negra se tratasse, nio tendo como objectivo determinar os factores que afectam o seu com-
portamento. Existem, porventura, algumas razdes para esta postura. A ptimeira deve-se a0
facto do sistema ndo ser perfeitamente determinado, sendo dificil identificar as relagdes de
causa-efeito em jogo. A segunda reside no facto de se desejar prever o que acontece € nio
como acontece, i.e. existem séries temporais teais impossiveis de axiomatizar, tangiveis a
previsio (e.g. a previsio de ocorréncia de manchas solares ou a previsio do comportamen-
to do mercado de acges [McCluskey, 1993]).

Em geral, as técnicas tradicionais de anilise de séries temporais baseiam-se no
processo de decomposi¢io, onde se identificam os factores que influenciam os valores de
uma sétie temporal, sendo de referir entre estes a tendéncia e a sazonalidade [Makridakis e
Wheelwright, 1989].

A tendéncia da-nos uma medida do crescimento ou declinio dos valores de uma
série. Uma sétie que possua este tipo de comportamento é chamada de nio estacionaria.
Na Figura 5.12 representa-se uma sétie nio estacionaria tipica. Virias forgas se conjugam
pata que esta componente seja comum em situagGes que tém a ver com o estudo da infla-
¢do, das mudangas tecnologicas, do crescimento da populagio ou dos aumentos de produ-
tividade.

2 o

Tempo

Figura 5.12: Série temporal nio estacionaria. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002].

A sazonalidade cotpotiza uma flutuagio periédica, com uma duragio, por exem
plo, semanal, mensal ou trimestral. O padrio repete-se, ao longo do tempo, apds cada K
petiodos, sendo K o factor sazonal. Esta situagio é comum, sendo de refetir, por exemplo,
a comercializagio de produtos que dependem do clima ou que se vendem em determinados
petiodo de ano. A Figura 5.13 representa uma série sazonal com um periodo de sazonalida-

de de quatro, cotrespondendo is quatro estagdes do ano.
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1
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Figura 5.13: Série temporal com um petiodo de sazonalidade de quatro. Adaptada de Cortez [Cor-
tez, 2002].

Uma ferramenta estatistica importante para a analise de séries temporais € o co-
eficiente de autocorrelagio, definido como a cortelagio entre a série e ela propria (dai o ter-

mo auto), deslocada de £ periodos de tempo [Box e Jenkins, 1976]:

5 p— —
_ Z,=1(Xt —xtxxt+k _XI)
Te = :—k( _ )2
Zt=1 Xe T Xy

(5.1)

onde s representa o tamanho da série e X, o valor médio da série temporal. As autocorre-
lagGes sdo uteis para testar se uma dada série € previsivel e para a decomposicio das princi-

pais componentes de uma série, como a tendéncia e a sazonalidade (Figura 5.14).

1 ¥ T T T Y ] T T T T
ost 1 os| 1
* 0 Y 0
-0s 4 sk
tendéncia e sazonalidade sazonalidade
4 ) \ , ; . o \ , , , N
] 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

oSt B
L] + [}
-os| E st E
tendéncia sem tendéncia
. . R : . - . L \ . ,
"o [ 10 15 20 25 o s 10 15 20 2%

k 3

Figura 5.14: Autocorrelacdes tipicas de séries temporais. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002).
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Para avaliar o desempenho global de um modelo de previsdo, torna-se neces-
sario utilizar uma medida do etro, sendo que uma das formas mais utilizadas recorre ao qua
drado de erro. Em particular, tem-se a Soma do Quadrado dos Erros (SQE), a Média do
Quadrado dos Erros (MQE), a Raiz da Média do Quadrado dos Erros (RMQE) e 2 Média
Notmalizada do Quadrado dos Erros (MNQE):

SQE=Y"" ¢’ (5.2)
MQE = ﬁ%‘@ (5.3)
RMQE = \[MQEF. -4
MNQE = ek (5.5)

Z; (xf - )2

em que L denota o nimero de previsdes a efectuar e ¢ denota o erro de previsdo, dado na

forma ¢=x—% (ie. a diferenga entre o valor actual da série e o que foi previsto).

5.8 Redes Neuronais Artificiais

O uso de técnicas inspiradas na Natureza para a Previsio de Séries Temporais
(PST) comegou nos fins dos anos oitenta, com o trabalho de Lapedes e Fatber [Lapedes e
Farber, 1987], RNUs foram utilizadas para prever séries caéticas deterministicas. De inicio,
as tentativas de aplicagio de RNAs ao mercado bolsista revelaram-se algo desapontadoras,
situagio que se foi progressivamente esbatendo. Por exemplo, ja no inicio dos anos noven-
ta, Shoneberg [Shoneberg, 1990] refere a inaplicabilidade dos métodos estatisticos conven-
cionais as previsGes de curto prazo dos valores em bolsa. Era, entdo, ji 6bvio que os méto-
dos de alisamento eram incapazes de detectar as pequenas variagoes de preco dos produtos
financeiros no dia a dia, justificando-se ainda o uso de novas ferramentas neste dominio.

A aplicagio de RNAs para a previsio envolve todo um conjunto de etapas co-
mo a anilise da série temporal, o pté-processamento dos dados, a escolha do modelo neu-
tonal, o treino da rede e a valida¢io do desempenho desta. Relativamente a escolha do mo-

delo, existem diversos tipos de RNAs passiveis de serem aplicadas 2 PST, como sejam as
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RBFs [Shi et al., 1999] ou as RNRs [Ulbricht, 1994], embora a maiotia dos estudos opte pe-
las RNUs [Tang e Fishwick, 1993] [Cortez et al., 1995] [Faraday e Chatfield, 1998] [Cortez,
2002].

Estudos ha que parecem indicar que as RNUs sio as mais indicadas para a anali
se do comportamento dos mercados financeiros. Papadourakis [Papadourakis et al., 1993]
utilizaram RNUs para a previsdo de pregos de produtos financeiros, com resultados enco-
rajadores. Um estudo dos indices bolsistas do mercado Kuala Lumpur, revelou elementos
de trabalho interessantes sem um uso excessivo de dados do mercado ou do conhecimento
deste [Yao e Poh, 1995]. Outros casos de interesse sio referenciados por Freisleben e
Ripper [Freisleben e Ripper, 1995], em que os resultados obtidos se revelaram superiores
aos obtidos por regressio linear.

Dentro deste contexto, a topologia base ¢ definida por uma rede completamen-
te interligada, com apenas uma camada intermédia, com conexdes de bzas e atalhos, dado
que estes acrescentam uma componente linear ao modelo (Figura 5.15). A fungdo logistica
¢ aplicada aos nodos intermédios, para permitir uma aprendizagem nio linear. No nodo de
saida, é utilizada a fungdo linear para escalonar os dados de saida, visto que a fungio logis-
tica tem um contradominio limitado ([0, 1]). Esta estratégia tem a vantagem de evitar o uso

de técnicas de filtragem, que podem levar 2 uma perda de informacio (e.g. escalonamento).

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermédia Saida

Figura 5.15: Uma RNU completamente interligada, com dois nodos de entrada, dots nodos intermé
dios, um nodo de saida, conexdes de bias e atalhos. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002].

Uma Janela Temporal Deslizante (JITD) define um conjunto de deslocamentos

temporais passados (,é,.), definidos a partir do tempo 7 (Figura 5.16), sendo representada
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pela sequéncia JTD =< &,,4,,....,&, >, para uma JTD de comprimento 7. Por exemplo, a
aplicagio da JTD =<1,3 > a série 1, 2, 3, 4, 5 produzira as sequéncias <1,3> e <2,4 >,

para os instantes 2 =4 e £ =5.

Série Temporal x; X ... SS Xp12 oo Xe2 Xp1 Xt
12 .. 2 1

Deslocamento

Figura 5.16: Deslocamentos de uma série temporal. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002].

No caso da previsio de curto prazo, o nodo de saida da RNU € treinado para
efectuar correspondéncias entre os valores passados, gerados a partir da JTD, com o valor

presente. Assim, o modelo geral fornecido pela RNU ¢ dado por:

] S-1 z
X, =wg, +Zx:—/e,."’s,i + Z f”(zxt—/e,.”’j,i +”’j,o}’/s,j (-6)
i=1 i i=1

f=n+1

e 7 o numero de nodos

em que S denota o nodo de saida, fz a funcio logistica ;
+e

de entrada (n = |El)

5.9 Generalizagao

Diz-se que um modelo de aprendizagem possui uma boa generalizacio quando
a correspondéncia entre as entradas e as saidas € cotrecta (ou préximo disso) para dados de
teste, retirados da mesma populagio, nunca antes utilizados na criagio ou treino da rede. O
processo de aprendizagem pode ser visto como um ajustamento de cutvas ou de aproxima-
cio de funcdes, onde a rede tenta efectuar uma boa interpolagio nio linear dos dados
[Rojas, 1996].

A Figura 5.17 mostra como podem ocorrer duas generalizagGes distintas para o
mesmo conjunto de dados de treino. Aqui, uma boa generalizagio ocorte com a cutva A,

com um erro minimo para os dados de teste. O mesmo ji nio sucede com a cutva B, que

origina um erro maior para os casos de teste, isto apesar de apresentar um menor etro para
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os dados de treino. Tal fenémeno, designado de sobre-ajustamento’, ocotte quando um mo
delo memoriza em demasia os exemplos de treino, tratando-se de um dos problemas mais

sérios relacionados com o uso da RNAs [Satle, 1995].

Safda

.....

x Dados de Treino
e O Dados de Teste

Entrada
Figura 5.17: Generalizagio e sobre-ajustamento. Adaptada de Cortez [Cortez, 2002].

Dutrante o processo de aprendizagem, o modelo pode captar cettas caractetisti-
cas, como o ruido, que estio presentes nos dados de treino mas nio na fungio implicita a
ser aprendida. Este exemplo ilustra os dois objectivos contraditérios da aproximagio funci-
onal. Por um lado tem-se a minimizagio do erro de treino, pelo outro hi a minimizacio do

erro para as entradas desconhecidas.

A generalizagio é influenciada por trés factores [Haykin, 1999] [Sarle, 1999]:

({) - A complexidade do problema a ser aprendido - trata-se de um factor de
dificil controlo. As entradas devem conter informagio suficiente para
permitir a obtengdo das saidas desejadas, i.e. tem de existit uma fungio
matemitica com algum grau de precisio que relacione as entradas com
as saidas. Por outro lado, convém que esta funcio seja suave, i.e. peque-
nas alteragSes nas entradas devem provocar pequenas alteragdes nas sai-

das, para a maior parte dos casos;

(i) - Os casos de treino - a sua cardinalidade deve ser elevada, com exemplos
(ou amostras na terminologia estatistica) que sejam representativos acer-
ca do ambiente. A generalizagio é sempre efectuada a partir de dois ti-

pos de situagdes: interpola¢io e extrapolagio. No primeiro caso, um va-

1 Conhecido em inglés pelo termo overfitting.
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lor é determinado a partir da informagio dos valores vizinhos. A segun-
da situagio engloba tudo o resto, ou seja, casos fora do dominio dos da-
dos de treino. Enquanto que a interpolagiao pode ser efectuada com re-
lativa acuidade, o mesmo ja nio se passa com a extrapolagdo, notoria-

mente menos fiavel; e

(7)) - Complexidade do modelo de aprendizagem - medida pelo nimero de
parimetros livres (p) que contém e pela sua capacidade de aprendiza-
gem. Um modelo que nio seja suficientemente representativo do proble
ma em equagio ira falhar na aproximagio da fungio a aprender. Por ou-
tro lado, um modelo demasiado ajustado aos dados do problema em

equagio ira fixar o ruido, provocando sobre-ajustamento.

A melhor forma de evitar o fenémeno de sobre-ajustamento é utilizar uma
quantidade elevada de casos de treino. Quando este nimero for trinta vezes supetior 20 nd
mero de parimetros, entio é muito improvivel que ocotra uma perda de generalizagio
[Satle, 1999]. O problema é que nem sempre existem suficientes casos de treino disponiveis
e ndo se deve reduzir o nimero de parimetros de um modo arbitririo, devida a problemas
de falta de representatividade. Assim, dado um numero fixo de casos de treino existem
duas alternativas para controlar a complexidade ou a representatividade de um modelo (i.e.
a regularizacio e a selecgio de modelos) [Sarle, 1995].

A regularizagio baseia-se num controlo dos valores dos parimetros de um mo-
delo para obter uma boa generalizagio, envolvendo o uso de restrigbes ou penalidades so-
bre estes, de modo a que a rede aprenda fungSes mais suaves. Como exemplo tem-se a para
gem antecipada, um dos mais populares métodos de regularizagio, onde os dados de treino
sio divididos em dois tipos de casos: de treino e de validagio. Os primeiros sio utilizados
na aprendizagem do modelo, enquanto os dltimos sio utilizados para aferir da qualidade
deste, i.e. para estimar o erro da generalizagio. Durante a fase de aprendizagem, calcula-se
o erro de validagio de forma periédica, parando-se quando este ameaga aumentar.

A regularizagio diminui o efeito de perda de generalizagio pelo estimulo na a-
prendizagem de fungdes suaves. No entanto, utiliza uma estrutura fixa, que deve ser especi-
ficada em avango pelo utilizador. Embora se possa utilizar uma grande estrutura, com um
grande nimero de nodos intermédios, na pritica, a optimizagio dos parimetros torna-se de

dificil ajuste, exigindo um elevado esforgo computacional. Mas ainda, em geral, sio méto-
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dos que exigem um delicado balanco, controlado por um (ou mais) parametro(s) de regulari
zacao. Uma alternativa distinta baseia-se na procura de um modelo adequado, em termos
de representatividade (i.e. complexidade). Assim, um problema que seja de dificil aprendiza
gem para um modelo podera ser facilmente aprendido por outro.

A abordagem estatistica para a seleccao de modelos passa pela estimativa do et-
ro de generalizagio para cada um dos modelos, ou topologias da rede, escolhendo-se o mo-
delo que minimiza essa estimativa. Existem diversos métodos para estimar a capacidade de
generalizacio de uma RNA, como seja a Validagao Cruzada® ou o Bootstrapping [Efron e
Tibshirani, 1993] [Kohavi, 1995], que sdo deveras exigentes em termos computacionais.
Uma alternativa razoavel é dada pela teoria da informacio, onde o erro de generalizagao €
estimado a partir de estatisticas simples, que acrescentam uma penalidade que depende da

complexidade do modelo, nomeadamente:

() - Critério de Informacao de Akaike, conhecido por AIC’, segundo o clau-
sulado [Akaike, 1973]:

AIC = N In(SQE/N)+2p (.7)

(i) - Critério de Informaciao de Bayes, designado de BIC* ou SBC, e dado na
forma [Schwarz, 1978]:

BIC = NIn(SQE/N)+ pIn(N)+ p (5.8)

onde SQOF denota o somatério do quadrado dos erros para todos os exemplos de treino e
N e p denotam o nimero de exemplos de treino e o nimero de parametros livres, respec

tivamente.

2 Técnica conhecida em inglés por K-fold Validation.
3 Do inglés Akaike Information Criterion.

4 Acrénimo tirado do inglés Bayesian Information Criterion
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5.10 Previsdo da Qualidade da Agua em Albufeiras
Utilizando RNAS

Todos os métodos de previsao partem do principio de que as experiéncias do
passado serao uteis no futuro, ie. assume-se, assim, e agora reportando-nos ao caso em
estudo, que as condigbes que condicionaram o estado da qualidade da 4gua nas albufeiras
no passado, se repetirao no futuro.

E entio possivel, entrando em linha de conta com os valotes associados ao ope
rador qualidade £ (para cada uma das leituras a que nos reportamos ja neste texto (i.e. os da
dos sobre a qualidade da agua para os meses de Janeiro, Fevereiro, Marco e Abril, referidos
anteriormente)), e 2 medida da qualidade da informagio sobre a qualidade da agua que lhe
pode ser associada por uma leitura no hiperespaco, criar um conjunto de casos de trei-

no/teste e apresentar uma RNA a ser utilizada em previsio, ou seja:

Tabela 5.5: Conjunto de casos de treino/teste para RNA.

Medida da qualidade da informagao sobre a qualidade da 4gua dada

Operador Qualidade £ i .
pela area a tracejado das figuras que se seguem, fruto de uma repre-
(entrada para a RNA) . . .
senta¢ido no hiperespago do Operador Qualidade £ (saida da RNA)
Janeiro pH
1
L= 1 “
Loxigénio dissolvido = 0 el oxigénio
dissolvido
Lnitratos = 1
Lfostatos = 1
Leorofia = 0,33(3) Eosfitos nitratos
Fevereiro
Ln=0
Loxigénio dissolvido = 1 oxigénio
clorofila-a : :
=" dissolvido

[mitratos =1

Losfatos = 0533(3)

Letoroita = 1 fosfatos nitratos

Cont.
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Tabela 5.5 (cont.): Conjunto de casos de treino/teste para RNA.

Medida da informagZo sobre a qualidade da qualidade da agua dada
Operador Qualidade £ .
pela area a tracejado das figuras que se seguem, fruto de uma repre-
(entrada para a RNA) . .
sentac¢io no hiperespago do Operador Qualidade £ (saida da RNA)
pH
Marco 1T
Lon = 0,5
s e o oxigénio
Loxngemo dissolvid 1 doroﬁlﬂ.—a ] g )
dissolvido
Lnit:mtos = 0,5
Liostaros = 0,33(3)
Ldorofila = 1
fosfatos nitratos
Abril pH
1 -
Lont = 0,33(3)
Loxigénio dissolvido = 0,5 0,51
clorofila-a oxigenio
Laitratos = 0,25 \ e
Lfosfatos = 1
Ldiorofila = 0
fosfatos nitratos

Atendendo, porém, a que a cardinalidade do conjunto dos casos de treino/teste
obtidos é de 4 (quatro), nio se pode elaborar mais sobre este modelo, ficando a constituir
mais um tema para trabalho futuro. E contudo possivel, apresentar j4 uma topologia para

uma possivel RNA a utilizar na previsao, e que tomaria a forma:
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Loy
—_—

.
Loxigénio dissolvido L4

.

L

'nitratos

—_——

Qualidade da Informacio

sobre a Qualidade da Agua

fosfatos

—_— >

QOO

L .

clorofila

Figura 5.18: Topologia para uma possivel RNA a utilizar na previsio da qualidade da agua.

5.11 Arvores de Decisdo e Inducio de Regras

A definicio mais simples que se pode dar de Arvore de Decisdo é a de uma for-
ma de representacao de um conjunto de regras que seguem uma hierarquia de classes ou
valores. Expressam uma logica simples condicional e graficamente sao semelhantes a uma
arvore (Figura 5.19).

Uma Arvore de Decisio é uma representacio de um conjunto de regras, que
classificam as instancias, desde o no raiz até aos n6s terminais (folhas). Cada né da arvore,
especifica um teste para os atributos da instancia (vatiaveis), e cada ramo descendente desse
n6 corresponde a um dos valores possiveis para esse attibuto. Uma instancia é classificada
comegcando por testar o atributo especificado pelo n6 raiz, e depois seguindo o ramo corres
pondente ao valor do atributo.

Os algoritmos de indugio de Arvores de Decisio permitem construir arvores a
pattir dos dados de treino, de uma forma recursiva subdividindo o referido conjunto até a
obtencio de nds putos, que representam apenas uma Unica classe, ou a satisfagio de um cri

tério [Rich et al., 1991]. As arvores geradas tém a seguinte estrutura [Michalski et al., 1998]:
(?) - Folhas ou nés puros - corresponde as classes/objectos;

(7) - Nos internos - corresponde aos atributos; especifica algum teste efectua
do num unico atributo, com duas ou mais sub-arvores que representam

saidas possiveis; e
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(#7z) - Ramos - corresponde aos valores dos atributos.

Esta técnica funciona através da criacio e treino de subconjuntos de informa-
¢do para os quais é inferida uma ou mais regras. O primeiro n6 da Arvore de Decisio
mostra o factor mais correlacionado com os objectos de saida. Os restantes factores sio
subsequentemente classificados como nés e relacionados com os nés anteriores, possibili-
tando uma visualizacio facil e rapida dos factores que mais se relacionam com os objectos
de saida. As ferramentas baseadas em Arvores de Decisio permitem explorar a estrutura da
arvore, encontrar grupos, associar dados, bem como seleccionar dados fundamentais em
qualquer n6 da arvore [Kufrin, 1997] [Quinlan,1998] [Han e Kamber, 2001].

Ap6s a fase de construgio das arvores, encontra-se uma estrutura especializada
que esta ajustada aos dados. A poda passa a desempenhar um papel importante, produzin-
do arvores menores com melhor potencial e precisio quando novos casos sio considera-
dos [Quinlan, 1998] [Han e Kamber, 2001].

O objectivo principal da poda é remover partes da arvore que nao contribuem
para a precisdo da classificagio, produzindo estruturas menos complexas e de facil compre-

ensao. Existem dois tipos de poda [Cios et al., 1998]:

(?) - Durante a aprendizagem; e

(72) - Apos a aprendizagem.

A poda durante a aprendizagem ¢ feita em simultineo com a construgio da ar-
vore, i.e. sao testados os atributos enquanto esta se constroi. A vantagem consiste em evitar
a constru¢io de sub-arvores que depois sio podadas. As desvantagens prendem-se com o
facto de se terem que tomar decisbes em tempo real, decisdes estas que podem ser algo
complexas, implicando maiores custos do algoritmo de indugdo [Han e Kamber, 2001].

A maioria dos algotitmos utiliza a técnica de poda ap6s a aprendizagem (Algo-
ritmo 5.1) [Quinlan, 1998]. A vantagem reside no facto de muitas vezes s6 ser possivel de-
terminar se uma sub-irvore deve ser podada depois da construcio da arvore, i.e. depois de
uma anilise do contexto. Mesmo ap6s a poda uma arvore pode ainda representar uma
estrutura complexa e de dificil compreensio. Neste caso, a indugio de regras é utilizada

para extrair regras menos complexas e com uma maior precisio [Kufrin, 1997] [Cios et al,

1998).
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Algoritmo 5.1
Seia T uma drvore de decisdo completa nao podada;

caleular o ervo estitico para cada folba da drvore;
ara todo o né ¥ folha no sentido das folbas para a raiz;
calcular: o erro estdtico e o erro propagado
se: erro estdtico < erro propagado
entdo podar a drvore passando esse nd a ser uma folba

o I . N-n+k-1
o etro estatico é o erto de classificagio de um n6, dado por E,(nd) = STETRET onde

N denota o niimero exemplos classificados no nd, # denota o nimero de exemplos perten-
centes 2 classe maioritiria (com mais exemplos) e £ o nimero de classes total do problema.

O erro propagado é o etro de classificagio de um né devido a propagacio de erros das sub-
-arvores, dado por Ep,, ()= Z;PiE 5q(76,) onde 7, P, e nd; denotam, respectivamente, o

ramo do né, a frequéncia relativa dos exemplos no ramo 7 € o sub-né do né.
Na fase da poda surge o problema de como prever as taxas de erro [Han e
Kamber, 2001]. De acordo com Quinlan [Quinlan, 1998], existem dois tipos de técnicas

para prognostico de taxas de erro:

(?) - Uma das técnica prevé uma taxa de erro com base num conjunto separa
do de dados (conjunto de teste), que é distinto do conjunto de treino.
Na construgio da irvore os dados de teste nio sio utilizados, permitin-
do obter estimativas da taxa de etro confidveis caso existam dados sufi-
cientes [Quinlan, 1997]. A desvantagem apresentada por esta técnica
estd associada a necessidade de um grande volume de dados, por forma
que se possa separat um conjunto para construgio da arvore e um outro
para a poda. Quando os dados sdo escassos, pode-se utilizar a técnica da
validacio cruzada. Nesta técnica, os dados de treino sdo divididos em #
conjuntos de igual tamanho, de preferéncia com a mesma distribuicio
de classes. A arvore é construida utilizando casos de todos os blocos e

testada com um bloco reservado para esse efeito [Quinlan, 1998]; e

(i) - A outra técnica de prognéstico de taxas de etro utiliza apenas os dados

de treino a partit do qual a arvore foi construida [Quinlan, 1998].
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A principal desvantagem das Arvores de Decisio prende-se com o facto de ne-
cessitarem de uma consideravel quantidade de dados para descobrir as estruturas comple-
xas. Por outro lado, as suas vantagens baseiam-se no facto de levarem em consideragao as
regras mais relevantes para a compreensio do sistema. Para além da vantagem exposta an-
teriormente, as Arvores de Decisio sio, em geral, obtidas mais rapidamente e produzem
resultados com precisio similar a outros métodos de classificagio [Quinlan, 1998].

As Arvores de Decisio constituem-se como um dos métodos mais simples e ra-
pidos de tratar problemas com muitas dimens6es. Uma outra vantagem prende-se com a ex
pressividade associada a0 modo como é feita a representacio do conhecimento.

A Inducio de Regras refere-se 2 deteccio, em bases de dados, de tendéncias e
padrdes, apresentados sob forma de regras [Quinlan, 1998] [Berson et al., 2000].

O objectivo a atingir com 2 Indugio de Regras passa por encontrar dependén-
cias entre os atributos e seus valores, através da analise de um conjunto de probabilidades

do foro condicional. Em geral, os resultados sio apresentados na forma de regras X — Y,

que significa que se X estd presente, entio Y também tem probabilidade de estar presente.
O elemento X pode ser uma combinagio de atributos e valores, formando assim regras
mais complexas. As regras tém dois graus associados, a Confianga e o Suporte. O Suporte €
o niimero de casos onde a regra é encontrada, i.e. o numero de vezes em que X e Y apare-
cem associados. A Confianca é a probabilidade condicional da regra, ou seja, a probabilida-
de do segundo elemento estar presente. E calculada dividindo do niimero de casos onde X
e Y aparecem juntos (i.e. o Supotte Absoluto), pelo nimero de casos onde somente X
aparece [Quinlan, 1998].

A Inducio de Regras corresponde ao processo de descoberta de padrdes numa
série de dados, i.e. criar hipéteses que conduzem a padrées. Esta técnica consiste na desco-
berta de regras de previsio, do tipo Se ... Entdo, onde o Se, a condigio da regra, especifi-
ca alguns atributos e o Entdo da regra fornece um valor para um determinado atributo
cujo conhecimento é desejavel [Fayyad et al., 1996].

As regras devem, preferencialmente, satisfazer trés propriedades [Kufrin, 1997]
[Quinlan, 1998]:

(i) - Previsdes cotrectas - se o Se da regra é verdadeiro, o Entdo da regra

também é verdadeiro;
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(i) - Compreensivels - as regras representam conhecimento a um alto nivel

de abstracgdo. Devem ser de facil compreensio para o utilizador; e

(#iz) - Uteis para a tomada de decisdo - esta relacionado com o facto da regra

expressar conhecimento que € ou nio espetrado por parte do utilizador.

As vantagens da técnica de Indugdo de Regras esta no modo directo de lidar
com os dados, o desempenho, as facilidades de explicacio e compreensio das regras. Em
contrapartida, sendo as regras altamente heuristicas, a sua falta de profundidade, a dificulda
de no manuseamento da informagao incompleta ou de valores fora do contexto, ou a expli-
cagio baseada na prova e nio nos fundamentos teéricos constituem as suas principais des-
vantagens [Langley e Simon, 1995].

Normalmente, a Inducio de Regras e as Arvores de Decisio surgem associadas,
utilizando-se a Inducao de Regras para representar o conhecimento representado nas Arvo-
res de Decisdo.

No presente estudo obteve-se um conjunto de regras (Apéndice A) e gerou-se
uma arvore de decisdo (Figura 5.19) para a base de dados contendo os parimetros de quali-
dade da dgua para as albufeitas estudadas (ie. Divor, Monte Novo e Vigia). A divisio da
agua em classes de qualidade foi feita com base no critério de classificagdo das 4guas super-
ficiais, de acordo com as suas caractetisticas de qualidade para usos miltiplos (Tabela 2.11).

Na base de dados inicial havia dados omissos, tendo sido necessitio, na fase de
pré-processamento dos dados, estabelecer estratégias para resolver este problema. Os da-
dos em falta resultam da divisio dos parimetros em trés grupos distintos, com frequéncias
de amostragem e de anilise diferentes, nos termos expostos no capitulo 2. Deste modo, a
base de dados apresentava registos mensais para os parametros do grupo G1, registos bi-
mensais para os do grupo G2 e apenas trés registos anuais para os parimetros do grupo
G3, tendo-se atribuido as lacunas o valor conhecido da leitura imediatamente anterior.

Conseguiram-se obter regras cujo suporte é elevado (ver apéndice A). A acuida-
de do modelo, medida em termos da percentagem de acertos relativamente ao nimero de
casos apresentados é de 96,4% (134 acertos/139 casos) para o conjunto de treino e de
76,8% (53 acertos/69 casos) pata o conjunto de teste. Na Tabela 5.6 apresenta-se a matriz
de confusio obtida para o modelo, designado por modelo 1. Um aspecto muito importante
a realcar é o facto da acuidade do modelo 1 ser 100% para a classe B, i.e. quando o modelo

prevé que a 4gua é fracamente poluida a probabilidade de ela o ser é muito elevada. Nas
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restantes classes, onde a acuidade nio ¢ tio significativa a tendéncia é para dar uma medida
da qualidade da agua inferior a real, o que é aceitivel, atendendo a que as albufeiras se desti

nam a produgao de agua para abastecimento de populacoes.

Tabela 5.6: Matriz de confusao do modelo 1.

- Conjunto de treino Conjunto de teste
D C B D C B

E 0 0 0 0 1 0
D 66 3 0 25 6 0
C 2 58 0 8 25 1

B 0 0 10 0 0 3

A analise da arvore de decisio (Figura 5.19) mostra que o oxigénio dissolvido é
o parametro que mais influencia a classificacao da qualidade da 4agua, secundado pelos para-
metros que reflectem a quantidade de matéria organica presente (i.e. a caréncia quimica e
bioquimica de oxigénio). Para os niveis mais baixos de oxigénio dissolvido (Le. < 61,8%),
verifica-se que o parametro representativo do oxigénio consumido pelos microorganismos
na oxidagao aer6bia da matéria organica (a caréncia bioquimica de oxigénio), se torna pre-
ponderante para a atribuicao da classe a massa de agua. Para os teores mais elevados de
oxigénio (i.e. > 61,8) a classificacio da massa de agua depende da quantidade de oxigénio
necessaria para oxidar quimicamente a matéria organica (a caréncia quimica de oxigénio).

O modelo 1 faz a classificacao da massa de agua com base no critério de analise
das aguas superficiais, de acordo com as suas caracteristicas de qualidade para usos multi-
plos, utilizando cerca de uma dezena de parametros. No entanto, a maioria dos casos, é
classificada com base em seis parametros (oxigénio dissolvido, CBO,, CQO, fésforo total,
azoto Kjeldahl e transparéncia).

A determinacao dos parametros referidos anteriormente ¢ demorada e impede
que se afira no imediato a qualidade da agua da albufeira. Para tentar contornar este senio
procurou-se desenvolver um novo modelo, denominado modelo 2, que privilegiasse para-
metros para os quais se pudesse fazer aquisicao automatica de dados, com recurso a senso-
res instalados na albufeira. No apéndice B, apresenta-se o conjunto de regras obtido para o
modelo 2 onde, tal como no modelo 1, o oxigénio dissolvido se assume como o parametro

que mais influencia o processo.
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Figura 5.19: Arvore de decisio gerada a partir dos dados de qualidade da 4gua para as albufeiras do Divér, Monte Novo e Vigia.
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As regras obtidas tem suporte elevado embora haja algumas para as quais a con-

fianca é relativamente baixa. A acuidade do modelo é 87,0% (121 acertos/139 casos) para o

conjunto de treino e 73,9% (51 acertos/69 casos) para o conjunto de teste. Na Tabela 5.7

apresenta-se a matriz de confusio obtida pata o modelo 2, verificando-se que esta apresen-

ta uma medida da qualidade da 4gua infetior 2 real, para a classe B (o que nio acontece no

modelo 1, onde a acuidade foi de 100%). Nas restantes classes mantém-se o mesmo tipo de

tendéncias, (ie. o modelo prevé uma qualidade da 4gua inferior 4 que na verdade se

verifica).

Tabela 5.7: Matriz de confusio obtida para o modelo 2.

Conjunto de treino Conjunto de teste

Classe
D C B D C B
E 0 0 0 1 0 0
D 68 1 0 30 1 0
C 1 47 2 10 21 3
B 1 3 6 2 1 0

Na Tabela 5.8 faz-se uma avaliagio comparativa dos dois modelos com base em

alguns critérios que permitem mostrar que, apesar do modelo 2 apresentar uma acuidade

para a qualidade da 4gua ligeiramente inferior, tem a vantagem de permitir a aferi¢io do es-

tado da qualidade da 4gua em tempo real.

Tabela 5.8: Avaliacio dos dois modelos obtidos.

Critério de avaliagdo Modelo 1 Modelo 2
Obtengdo dos resultados analiticos Demorada Rapida
Meétodos analiticos testados e aceites como vilidos Sim Sim
Custo das anilises Dispendioso Razoivel
Possibilidade de medicio na propria albufeira Nio Sim
Possibilidade de medigio remota Nio Sim
Possibilidade de medicio em continuo Nio Sim

Parametros mais influentes

OD, CBOs, CQO, Py,

Ng;, Transparéncia

OD, Vventm Tigm

Transpaténcia, pH

Confianca na previsdao

77 %

74 %

Afericiio do estado da qualidade da 4gua em tempo real

Nio

Sim
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5.12 A Arquitectura do Sistema AQUA

A arquitectura do sistema AQUA ¢é dada na Figura 5.1, com base nas suas enti-

dades constituintes, ou seja:
O Quadro Negro

O Quadro Negro (QN) é uma zona de memria partilhada pelos agentes do sis-
tema, que a utilizam como plataforma de comunicagio e para partilha de estruturas de da-
dos e informagées de controlo e coordenagio, de uma forma assincrona e estruturada. Esta
dividida em 4reas especificas de trabalho, com conjuntos de agentes especializados pata ca-

da uma das referidas areas. Denota o ambiente em que operam os agentes do sistema.
O Agente Monitor

O Agente Monitor (agm) permite a observagio e o registo do funcionamento
do sistema. Faz a interface com o administrador e pode, em algumas circunstancias, tomar

patte activa no controlo do sistema.
Os Agentes Proxy

Os Agentes Proxy (agps) fazem a ponte entre os utilizadores e o sistema nos tet-
mos e tipos de questdes que podem set formuladas, explicages pedidas, decisdes que tém
de ser tomadas e/ou visualizacio de resultados finais. Os interfaces do sistema funcionam
todos em ambiente Web utilizando paginas Hipermédia, podendo ser acedidas a partir de um

qualquer Web browser.
Os Agentes de Decisao

Os Agentes de Decisio (agds) apresentam capacidades de mediacio, actuam
aceitando tarefas dos agps. Estas tarefas podem ser decompostas, sendo estas sub-tarefas

enviadas para serem processadas nos agcs, integrando no final os resultados (devolvidos
pelos agcs).
Os Agentes de Computagio

Os Agentes de Computagio (agcs) aceitam pedidos para execugio de tarefas

especificas dos agds, devolvendo os resultados.
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Os Agentes de Recursos

Os Agentes de Recursos (agts) possuem todo o conhecimento necessirio para

aceder a2 um determinado recurso e/ou dados.
Os Agentes de Interacgio e Explicagdo

Os Agentes de Interacgio e Explicacio (agies) baseiam a sua actuagio em proce
dimentos argumentativos, trabalhando com dados e conhecimento fornecidos pelos agps
e/ou agds. Tendo em atencio que o plano de execugio recebido dos agds pode ser parcial,
e apenas quando uma tarefa é completamente executada, a informagio compilada e a sua

explicagio podem ser encaminhadas para os agps e/ou agds.

Para descrever o sistema AQUA seguiu-se a via sugerida por Cavedon e Tilhar
com recurso quet 2 Programagio em Logica Contextual (PLC) [Cavedon e Tilhar, 1995],
quer 2 Programagio em Légica Estendida (PLE) [Neves, 1984] [Traylor e Gelfond, 1993, e
a consideragdes de natureza geométrica ou social, intrinsecas ao universo do discurso

[Denti et al., 1995].

Definicdo 5.1 - (O Sistema AQUA). Formalmente, o sistema AQUA di forma

—

a um multi-sistema £ = <CAQUA, A v AP, AP reees ALD; > AGA 1 5ev0s AZA ;5 ALE  yeves AL g 5 AZE 1 5---
..., Agie, , agr, qemz), com 4, j, &, /2 1, em que (Figura 5.1):

() - Capu.» denota o contexto em que o sistema se insere e opera, definido
em termos de uma teoria ou programa em légica dada pelo tripleto <Lg,
Abx, A>, onde Lg é a linguagem de programacio em logica, neste caso
uma extensio i programacio em légica, Ax o conjunto de axiomas de

Lge Ao conjunto de regras de inferéncia;

(i) - A,4pu.4, denota o conjunto das regras-ponte, que definem o processo de
interacgio entre os componentes do sistema. Define a geometria do sis-
tema, dando uma medida do significado e da interacgio possivel entre
as suas partes constituintes. Estabelece o modo como os eventos que
ocorrem ao nivel dos subsistemas ou agentes sio coordenados, e expres

sa o grau de paralelismo presente no sistema;

() - agm, denota o agente monitor;
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(iv) - agp, denota um agente proxy (i = 1,..., ¢), em que ¢ € um parimetro do

sistema;

() - agd, denota um agente de decisdo (j = 7,..., p), em que p é um parametro

do sistema;

() - agc,, denota um agente de conhecimento (k¢ = 7,.., g), em que 4 € um

patimetro do sistema;

(vii) - agie, denota um agente de interacgio e explicagio (/ = 1,..., 7), em que r é

um parimetro do sistema;
(viii) - agr, denota o agente de recursos; e

(ix) - genv, denota o contexto em que se estd a operar.

5.13 Os Agentes do Sistema AQUA

O sistema AQUA é uma agéncia, i.e. um sistema computacional no qual um
conjunto de entidades semi-auténomas e heterogéneas interagem, através de uma insuspei-
ta e terceira entidade, o QN, e que num processo de consolida¢ido, a um nivel meta, criam
um Sistema Computacional (SC). Como se pode obsetvar, o QN denota um espago de me-
métia partilhado, um meio de comunicagio entre os demais componentes do sistema. To-
das as interaccdes entre os agentes do sistema efectuam-se através do QN, colocando ou
retirando informacio com significado no contexto C ;4

Os agentes de decisio, agentes computacionais, agentes proxy e o agente moni-
tor, que compdem o sistema AQUA, sio similares a0 agente teactivo com estado interno
apresentado em [Russel e Notvig, 1995] [Weiss, 1999], e possuem uma arquitectura do tipo
nio deliberativo [Coelho, 1995]. O comportamento destes agentes pode ser equacionado
através de um processo de transi¢io de estados. Deste ponto de vista assume-se que o esta-
do do ambiente ou contexto em que um agente ou SMA se movimenta pode ser caractetiza
do como um conjunto (possivelmente infinito) EAA = eaa;, ¢aa,,... de estados ecologicos.
Num determinado instante, o ambiente encontra-se num destes estados. A capacidade do

agente actuar no ambiente pode, por outro lado, ser representada pelo conjunto Ev = ev,,
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ev,,... de eventos (ac¢oes). Considere-se Per como o conjunto dos estimulos que o agente po
de receber do ambiente, e Izf o conjunto de todos os seus estados internos. Num determi-
nado instante o agente ¢ caracterizado pelo estado interno em que se encontra. Com base
nestes postulados ¢ possivel entao descrever de forma abstracta o comportamento do agen-

te através do conjunto de funcdes que sao apresentadas a seguir:

(1) - Observa : EAA — Per, que faz o mapeamento de um estado ecologi-

co numa percepcao do agente ou SMA;

(iz) - Pensa : Int x Per — Int, que possibilita 0 mapeamento de um estado in-
terno do agente ou SMA e de um estimulo recebido do ambiente num
novo estado interno do agente ou SMA (x denota o produto cartesi-

ano); e

(7i7) - Actua : mt = Ev, que se encarrega de mapear um estado interno do a-

gente ou SMA numa ac¢io a executar sobre o ambiente.
Algoritmo - (Ciclo de Vida dos Agentes ¢/ou SMA)

O comportamento de um agente ou SMA (Figura 5.20) pode ser dado pelo pro-
cedimento [Santos, 1999]:

Algoritmo 5.2 - proc Agente ou SMA =

seja Ev =ev,,ev,,... 0 conjunto de accies que representam a aptidio do agente ou SM.A

actuar sobre o ambiente
seja Per o conjunto (ndo vazio) dos estimulos que o agente ou SNLA pode receber do ambiente
seja inty o estado de conbecimento inicial do agente on SMA
Estado «— int,
inicia(Estado)
Repetir
Estimulo < observa Per
Estado < pensa (Estado, Estimulo)
Atitude «— actua (Estado, Ev)
até Atitude = fim-de-sessao

Jfim
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O modus vivendi de um agente ou SMA ¢ descrito por uma sequéncia de transi-
¢oes de estado, na forma de observa, pensa e actua. O agente comega por um determinado es-
tado inicial z##, Entdo observa que o seu ambiente se encontra num estado ¢aa, e gera um es-
timulo observa(eaa). O estado interno do agente ou SMA é actualizado e passa a igualar o re-
sultado da fungao pensa(int,, observa(eaa)). Esta acgio € entao executada sobre o ambiente e o
agente ou SMA entra noutro ciclo, perscrutando o mundo com a fungio ebserva, actualizan-
do o seu estado interno com a fungio pernsa e seleccionando e perpetrando uma acg¢io a exe
cutar com a fungio acfua. O critério de paragem do ciclo de vida do agente ou SMA passa

por se desligar do sistema (i.e. o processo computacional que esta associado ao agente ou

SMA ¢é cancelado ao nivel do sistema operativo da(s) maquina(s) em que o agente ou SMA
opera).

Contexto

@
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\
]
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Figura 5.20: O comportamento dos agentes e/ou SMA na agéncia AQUA. Adaptada de Abelha
[Abelha, 2004].

A cootdenagio a estabelecer entre os diferentes agentes que corporizam o siste-
ma ¢é obtida através da definicao de um conjunto de relacionamentos entre estes, os quais

se corpotizam através de um conjunto de regras dado na forma:

(?) - Quando o agente monitor ¢ activado, os outros agentes do sistema de-

C,, :ocorre(activar)
. . . agm
vem ser igualmente activados, ou seja :

ocorre( activar)

(%) - Quando o agente monitor é desactivado, os restantes agentes do sis-

C p + 0corre(desactivar) .

tema devem ser também desactivados, ou seja

ocorre(desctivar)
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(#) - Quando é efectuado, pot exemplo, uma nova anilise ambiental num da-
do laboratério, o agente proxy correspondente procede 3 sua classifica-

cdo e a0 envio do ficheiro para uma drea especifica do QN.

5.14 A Estrutura Légica que Suporta a Agéncia AQUA

E agora altura de apresentat o conjunto de funcionalidades que cotpotizam a
estrutura 16gica da agéncia AQUA. Para isso vai ser necessrio caracterizar formalmente os
agentes do sistema (i.e. agente monitor, agentes pruxy, agentes de decisdo, agentes de com-

putacio, agentes de recurso, agentes de interacgio e exploragio) e os do meio envolvente.

5.14.1 O Agente Monitor

O agente monitor (agm) é o agente responsivel pela monitorizacio do sistema.
Recebe mensagens dos agentes proxy e através de uma interface amigivel com o utilizador
aptesenta a informagio sobre as actividades que se vio desenvolvendo no sistema. Os even
tos do Agente Monitor estdo descritos na Tabela 5.9. A operagio de recepgio de uma men-

sagem M pode entiio ser desctita pot uma regra ponte ou de reflexio, dada na forma:

recolhe - mensagem (M) A

grava - mensagem (M)

ocorre (recepedo)

A operagio de apresentagio de uma mensagem M numa janela | pode ser des-

crita de forma idéntica, sendo dada na forma:

processa - mensagem (M) A
apresenta - mensagem (M, |)

ocorre (apresentacdo)
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Tabela 5.9: Descrigdo dos eventos do agente monitor.

Evento Descrigido
Iniciagdo Inicia o funcionamento do agente.
Recepgio Recebe uma mensagem.
Apresentagio Envia uma mensagem para a janela e ficheiro respectivo.
Finalizacio Termina.
5.14.2 Agentes Proxy

Os acontecimentos associados aos agentes proxy (agps) estio descritos na Tabe-
la 5.10. Os agps sio os agentes encarregados da gestio do ambiente da agéncia AQUA, im-

plementando entte outras as seguintes funcionalidades:
(1) - Problema - recebe as mensagens para processamento;

(i) - Solugdes - propde ao sistema os agentes de decisio que entende serem

“0s mais indicados para resolver o problema; e

(i#) - Reforgo - recebe do ambiente a informagio que mede o impacto que a
solugdo do problema teve sobre esse mesmo ambiente e reporta essa

mensagem aos agentes de interacgdo e explicagio.

Tabela 5.10: Descricio dos eventos dos agentes Proxy.

Evento Descrigao
Iniciagdo Activa o agente e reinicializa o relégio (tempo = 0).
Detecgio Verifica as mensagens enviadas pelo ambiente.
Colocagiio Coloca as mensagens enviadas pelo ambiente na lista de mensagens a processar.
Resolugiio Selecciona uma mensagem.
Repercussio Escolhe o destinatirio da mensagem.
Ciclo Inctementa o tempo.
Finalizacio Desliga o sistema.
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5.14.3 Os Agentes de Decisdo

Os eventos dos agentes decisdo (agds) estio descritos na Tabela 5.11. Os agds
tem como funcio principal receber uma tarefa, proceder i sua validagio e decomp6-la em
sub-tarefas a distribuir pelos agentes de computacio (agcs). A distribui¢io tem como princi
pal objectivo niio s6 garantir um certo equilibrio na reparti¢io de tarefas pelos agcs, assim

como tirar partido das suas qualificacoes especificas.

Tabela 5.11: Descrigdo dos eventos dos agentes de decisio.

Evento Descrigio
Iniciagio Inicia o funcionamento do agente.
Recepgiio Recebe uma mensagem.
Vetificagio Verifica a consisténcia da mensagem.
Apresentagio Envia uma mensagem para a janela e ficheiro respectivo.
Decomposigio A tarefa associada 2 mensagem é decomposta em sub-tarefas.
Distribuigio Efectua a disttibuicio aos agentes de conhecimento.
Arquivo -| Envia mensagem ao agente de tecursos para arquivamento da informacio.
Integracio Envia mensagem para integracio com entidades externas.
Finalizagio Termina.

5.14.4 Os Agentes de Computagio

Os eventos associados aos agentes de computagdo (agcs) estio descritos na

Tabela 5.12, tendo entre outras as tarefas:

() - Facturagio - inclui o pré-processamento da informagio necessatia para

a sua integracio e manipulagio pela aplicagio administrativa;

(5) - Arquivo - inclui a preparacio da informagio para armazenamento no

data warehouse,
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(#i3) - Relatérios Técnicos - inclui a preparagio da informacio necessitia 2
compilacio do relatério técnico e consequente geragio de documentos,

pot exemplo em formato PDF e/ou XML; e

(i) - Integragio de Imagem - inclui a integracio de graficos, mapas e outras
imagens relevantes com o respectivo relatério e dados especificos do sis
tema (e.g. ano da construgdo da barragem, caracteristicas hidraulicas,
modelo digital do terreno, usos do solo e fontes de poluigio na bacia hi-

drografica).

Tabela 5.12: Descricio dos eventos dos agentes de computagio.

Evento Descrigdo
Iniciagio Inicia o funcionamento do agente.
Recepgio Recebe uma mensagem.
Verificacio Verifica se estd apto a processar a mensagem.
Apresentaciio Envia uma mensagem para a janela e ficheiro respectivo.
Execugio 1 A sub-tatefa associada 4 mensagem é executadas.
Solugio Envia mensagem de sub-tarefa terminada e espera recompensa.
Finalizagio Tetmina.

O nimero de agcs activos no sistema num dado instante varia com a carga de
trabalho gerada pelos agds. A tatefa de chamar mais assistentes em caso de quebra no de-
sempenho ou de desactiva-los em situagdes em que o agente esti 4 algum tempo inactivo, €

uma das tesponsabilidades do agm.

5.14.5 Os Agentes de Recursos

Os agentes de recursos (agts) encarregam-se de monitorizar e gefir 0s recutsos
do sistema, além de proceder as cOpias de seguranca. Os eventos associados a0 agts estio
desctitos na Tabela 5.13. Quando sutge uma mensagem de um agp a solicitar um local para

armazenamento de informagio, seja esta dada em forma de um tuplo, um ficheiro em for-
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mato PDF ou um ficheiro em formato XML, o agr localiza esse local recorrendo a sua base
de conhecimento, e envia uma mensagem a0 agente setvidor com essa informagio. Este

procedimento pode ser descrito pela regra:

local - armazenamento (R, T) A
determina - local (T, L) A
Jocal (R, L)

local - de - armazenamento (T')

Tabela 5.13: Descrigio dos eventos do agente de recursos.

Evento Descrigdo

Iniciacio Inicia o funcionamento do agente.

Recepgio Recebe uma mensagem.

Verificagio Determina o melhot local para armazenar a informagio.
Solu¢io Envia mensagem com informagio sobre o local de armazenamento.
Gestio Periodicamente activa a regra que analisa os recursos disponiveis e graus de utilizagio.

Seguranga Activa a regra de implementacio dos procedimentos de seguranga.

Finalizacio Termina.

Tabela 5.14: Construgio da operagio para a defini¢io do local de armazenamento.

Termo Significado

local-armazenamento (R,T) Recepgio do pedido de armazenameato R e tamanho T.

Determina-local (T,L) Determina o local onde se podera efectuar o armazenamento.

LocalR, L) Envio das coordenados do local ao Agente Proxy.

local-armazenamento (T) Local de armazenamento de tamanho T.

5.14.6 Os Agentes de Interacgdo e Explicagdo

Os agentes de interacgio e explicagio (agies) encarregam-se das ligagbes a enti-

dades externas bem como todos os pedidos de consulta, uma vez que detém o conhecimen
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to de como deve ser apresentada essa informacio. Os eventos associados aos agies estio

descritos na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Descricdo dos eventos dos agentes de interacgio e explicagio.

Evento Descrigido

Iniciagdo Inicia o funcionamento do agente.

Recepcio Recebe uma mensagem.

Verificagio Verifica se estd apto a executar a tarefa.
Recolha Recolhe a informagio necessitia a solugio.
Solugio Envia a mensagem de sub-tarefa terminada ¢ espera recompensa.

Finalizacio Termina.

5.14.7 O Ambiente qenv

A interaccio da agéncia AQUA com o seu meio ambiente (i.e. os equipamen-
tos, os diferentes sistemas de informagio da unidade ambiental, os utilizadores) é liderada
pelo agm, com a ajuda dos agps. Estes agentes implementam trés tipos de procedimentos,

tipicos de um sistema de aprendizagem reforcada, e que sio referidos no que se segue:

() - Receber do ambiente do sistema as mensagens para setem processadas

(e-g: ficheiros em formato XML e/ou PDF);

() - Enviar para o ambiente do sistema as acgdes a executat, as quais sdo

subscritas pelos agds (i.e. uma solugio); e

(i) - Receber desse mesmo ambiente informagio que mega o impacto que a

solugdo proposta teve sobte esse mesmo ambiente (ie. o reforgo).

O sistema e a sua envolvente deverdo fazer uso de uma linguagem passivel de
ser interpretada de um modo cottecto por ambos os interlocutores. O ambiente pode, no

caso presente, tomar uma das seguintes formas:
() - Um agente (utilizador ou agente de software);

() - Um periférico (e.g. um computador, um autémato); e
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() - Uma base de dados e/ou de conhecimento.

Cada uma destas situagdes condiciona o comportamento do sistema [Russel e Norvig,
1995].

5.15 Conclusoes

As arquitecturas de agentes assumem um papel fundamental nos sistemas com-
putacionais actuais pela explosio das redes e pela necessidade de modelos adaptados a infra
estruturas complexas, heterogéneas, dinimicas e ndo deterministicas. A defini¢do de meto-
dologias para a resolugio de problemas, consensuais e adequadas 20s mecanismos de coot-
denagio, negociagio e socializagio, é uma necessidade absoluta, sem esquecer os ctitérios
de qualidade, eficiéncia e competitividade que devem subscrever. Os sistemas simbdlicos a
que nos referimos no texto e aqui desenvolvidos apresentam-se como os mais adequados
para a resolugio deste tipo de problemas, na medida em que elaboram a partir de toda e
qualquer informagio que emana da albufeira. Os sistemas sub-simbdlicos apresentam-se
como complemenfates dos sistemas simbélicos, permitido a partir destes elaborar sobre sis
temas de previsio e/ou simulagio do estado futuro da qualidade das 4guas em albufeiras.

Outro aspecto a nio esquecet e que cada vez mais se afirma como fundamental,
tem a ver com a questio da ptivacidade e da seguranca da informagio, valéncias estas que
contudo extravazam os objectivos definidos de inicio para este trabalho.

A agéncia AQUA ji ultrapassou a fase de testes beta em termos de produto
final, estando a ser utilizada na determinagio da qualidade da 4gua da barragem de Alqueva,

sendo os resultados obtidos bastante encorajadores.
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Capitulo 6

Conclusdes Finais e Perspectivas Para o

Futuro

Apbs a conclusio do trabalho desenvolvido, chega 0 momento de olhar para

tras e analisar o percurso feito e perspectivar o trabalho futuro.

Os modelos convencionais desenvolvidos para prever a qualidade da dgua de
albufeiras sio demasiado inflexiveis, assentam em conjuntos de parimetros rigidos, repre-
sentam as propriedades das variaveis de estado tal como eram no periodo de obsetvagio,
sendo incapazes de prever a adaptabilidade, as variagoes de dinimica e as alteragdes do
ecossistema, o que os torna limitados no espago e no tempo.

Os modelos convencionais demoram a ser obtidos, passam pot etapas muito
longas (e.g. verificagio, anilise de sensibilidade, calibragio e validagio) e sio, na maior par-
te dos casos, especificos para a albufeira onde foram desenvolvidos.

Além das desvantagens ja referidas ha ainda a salientar o facto de os parimetros
a medir necessitarem da deslocagio de equipas de amostragem 2 albufeira, presetvacio das
amostras, transpotte para os virios laboratorios e recutso a técnicas analiticas dispendiosas
(quer ao nivel de reagentes, quer ao nivel do equipamento necessitio, quer ao nivel de
pessoal qualificado, quer ao nivel do tempo consumido até i obtencio do resultado), nio
permitindo a aferi¢do da qualidade da dgua em tempo real.

O facto de estarem envolvidas diversas entidades nos processos referidos, pro-
move a dispersio e dificulta o acesso ripido a esta informagio por parte dos técnicos e
gestores ambientais por forma a avaliatrem a qualidade da informagio disponivel, e com ela

fazer previsGes e tomar, em tempo til, as melhores decisdes.
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CONCLUSOES FINAIS E PERSPECTIVAS PARA O FUTURO

O presente trabalho pretende dar uma contribuigio pata a resolucio de proble-
mas nestas duas vertentes, recotrendo a técnicas e metodologias da Area Cientifica da Inteli
géncia Artificial, do Cilculo Simbélico e da Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados. Por um lado, desenvolveram-se modelos patalelos com recurso i Modelagio Sim-
bolica e 2 Modelagio Sub-Simbdlica que permitem aferir a qualidade da dgua em tempo real
e potenciam a previsdo. Os sistemas sub-simbélicos apresentam-se como complementares
dos sistemas simbdlicos, permitindo a partir destes elaborar sobre sistemas de previsao
e/ou simulagio do estado futuro da qualidade da 4gua em albufeiras.

Apresentou-se ainda a agéncia AQUA, uma agéncia para a integragio, a difu-
sd0 e o arquivo de informagio sobre a qualidade da 4gua de albufeiras, que permite resolver
0 problema da dispetsio de dados e facultar aos técnicos e a0s gestotes ambientais o apoio

necessatio na tomada das melhores decisbes em tempo 1til.

O desafio no futuro consiste na implementacio de sistemas de aquisi¢io auto-
mitica de dados que possam alimentar os modelos desenvolvidos. Essa implementacio pas
sa pelo desenvolvimento de novas arquitecturas quer ao nivel do hardware, quer do software,
que permitam o controlo dos sensores instalados na albufeira, o registo dos dados obtidos

e a cedéncia dessa informagio de modo a que se tenha no momento a afericio da qualidade

Um outro desafio que se coloca, prende-se com o facto da generalizacio desta
tecnologia a outras albufeiras, nomeadamente i recente albufeira de Alqueva, onde a inte-
gragio, a difusio e o arquivo de informagio desde o inicio da sua entrada em funcionamen-
to se pode revelar fundamental em todos os aspectos relacionados com a optimizagio de
uma gestio sustentada, que por um lado responda as expectativas das populagées e, por

outro, presetve e valorize o ecossistema e toda a area envolvente.
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Apéndice A

Conjunto de Regras Gerado a Partir dos
Dados de Qualidade da Agua para as
Albufeiras do Divor, Monte Novo e

Vigia - Modelo 1

Neste anexo apresenta-se o conjunto de regras gerado a pattir dos dados de qua
lidade da dgua para as trés albufeiras sobre as quais recaiu o presente estudo (ie. Divor,
Monte Novo e Vigia) e que dio corpo a0 modelo 1 (Capitulo 5). No final da apresentagio
de cada uma das regras destaca-se o suporte (i.e. o nimero de casos onde a referida regra €

encontrada) e a confianga (i.e. é a probabilidade condicional dessa regra).

(?) - Regras para a classe D:

Regral
Se oD £ 61,8
e CBO; > 2,6
eP,..> 0,03
Entao — D
(44, 0,977)

Regra 2
Se oD > 61,8
e CQO <198
€ Nigaan = 1,01
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eP .<0,124

e pH > 837

Entio — D
(3, 0,667)

Regra 3
Se oD > 61,8
eCQO <198
€ Nyaaua < 1,01
eP, ., >0171
Entio — D

4,1,0)

Regra 4
Se oD > 61,8
e CQO <198
€ Niaaan > 1,01
e fosfato,,, > 0,042
€ Tiacso = 93,958
Entio — D
(3,10

Regra 5
Se oD > 61,8
e CQO > 19,8
e transparéncia < 0,3
Entio — D

2,1,0)

Regra 6
Se oD > 61,8
e CQO>198
e transpaténcia > 0,3
e amoniaco < 0,002
eCBO; <70

e nitritos < 0,021



APENDICE A

€ Nigqa > 0,86

€ Nigaga = 1,02

Entio — D
4,1,0)

Regra 7
Se oD > 61,8
e CQO > 19,8
e transparéncia > 0,3
e amoniaco < 0,002
eCBO; £ 7,0
e nitritos > 0,021
Entao — D

3,10

Regra 8
Se oD > 61,8
e CQO>19,8
e transparéncia > 0,3
e amoniaco < 0,002
e CBO; > 17,0
Entio — D

2,10

Regra 9
Se oD > 61,8
e CQO > 198
e transparencia > 0,3
e amoniaco > 0,009
e amoniaco < 0,016
€ N, momiaca < 0,25
Entio — D

3,10
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(#2) - Regras para a classe C:

Regral
Se oD < 61,8
e CBO; <26
Entaio — C

(7, 0,857)

Regra 2
Se oD < 61,8
e CBO; > 26
eP, . <003
Entio — C
4, 0,75)

Regra 3
Se oD > 61,8
e CQO <198
€ Nigaaan < 1,01
eP, . > 0,124
eP . <0171
Entio — C
(2,1,0)

Regra 4
Se oD > 61,8
e CQO =198
€ Niggaa > 1,01
e fosfato,,; < 0,042

Entio — C

7,10

Regra 5
Se oD > 61,8
e CQO <198
€ Nigaaan > 1,01

196



APENDICE A

e fosfato, ;> 0,042
e s > 93,958
Entio — C

(6, 0,833)

Regra 6
Se oD > 61,8
e CQO>198
e transparéncia > 0,3
e amoniaco < 0,002
e CBO,; <70
e nitritos < 0,021
€ Nisaga < 0,86
Entio — C

4, 1,0)

Regra 7
Se oD > 61,8
e CQO > 19,8
e transpaténcia > 0,3
e amoniaco < 0,002
e CBO,; <70
e nitritos < 0,021
€ Nijetaa > 1,02
Entio — C

2,1,0)

Regra 8
Se oD > 61,8
e CQO > 19,8
e transparéncia > 0,3
e amoniaco > 0,002
e amoniaco < 0,009
Entio — C

21,1,0)
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Regra 9
Se oD > 61,8
e CQO > 198
e transparéncia > 0,3
e amoniaco > 0,009
e amoniaco < 0,016
e N, oniscat = 0,25
Entio — C

2,1,0)

Regra 10
Se oD > 61,8
e CQO > 19,8
e transpareéncia > 0,3
e amoniaco > 0,016
Entio — C

6, 1,0)

(i) - Regtas para a classe B:

Regra 1
Se oD > 61,8
eCQO <198
€ N < 1,01
eP,.<0,124
e pH < 837
Entio — B

(10, 1,0)
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Apéndice B

Conjunto de Regras Gerado a Partir de um
Grupo Restrito de Parimetros de Qualidade
da Agua para as Albufeiras do Divér, Monte
Novo e Vigia - Modelo 2

Neste anexo apresenta-se o conjunto de regras gerado a pattir de um grupo res-
trito de parimetros de qualidade da 4gua para as trés albufeiras sobre as quais recaiu o pre-
sente estudo (i.e. Divor, Monte Novo e Vigia) e que dio cotpo 20 modelo 2 (Capitulo 5).
No final da apresentagio de cada uma das regras destaca-se o suporte (ie. o niimero de
casos onde a referida regra é encontrada) e a confianga (ie. é a probabilidade condicional

dessa regra).

(1) - Regras para a classe D:

Regral
Se oD < 61,8
e pH > 7,17
e transparéncia < 1,3
e cloretos < 45
Entio — D

(29, 0,895)

Regra 2
Se oD < 61,8
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epH > 7,17
e transparéncia > 1,3
Entio — D

(22, 0,951)

Regra 3
Se oD > 61,8
e transparéncia < 0,3
Entio — D

4,1,0)

Regra 4
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
€ Voo > 1,925
€ Vo < 2,836
e cloretos > 18
e precipitagio < 1,74
Entao — D

(5, 0,796)

Regra 5
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
€ Voo > 2,836
e cloretos > 18
e precipitagio < 0,925
e T <23
Entio — D
(17, 0,578)

Regra 6
Se oD > 61,8
eoD <759
e transparéncia > 0,3
€ Veno = 2,836
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e cloretos > 18

e cloretos < 25

e precipitagio > 0,925
e precipitagio < 1,74
eT,.=23

Entao — D

3,10

(i) - Regras para a classe C:

Regra 1
Se oD < 61,8
epH < 7,17
Entio — C

4,1,0)

Regra 2
Se oD <61,8
epH > 7,17
e transparéncia < 1,3
e cloretos > 45
Entdo — C

2,1,0)

Regra 3
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
e transparencia < 1,1
€ Ve = 1,925
€T, =158
Entio — C

2,10
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Regra 4
Se oD > 61,8
e transparéncia > 1,1
€ Voo = 1,925

Entao — C

(6, 1,0)

Regra 5
Se oD > 61,8
e transparencia > 0,3

> 1,925

€ vvento
e cloretos < 18
Entiao — C

(19, 0,895)

Regra 6
Se oD > 75,9
e transparéncia > 0,3
€ Vo > 2,836
e cloretos > 18
e clotetos < 25
e precipitagio > 0,925
e precipitagio < 1,74
eT,,.<23
Entio — C

(3, 0,758)

Regra 7
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
€ Voen > 2,836
€ Voo < 3,376
e cloretos > 25
e precipitagdo > 0,925
e precipitagio < 1,74
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e Tigua <23
Entio —» C
(5, 0,508)

Regra 8
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
€ Voo > 2,836
e cloretos > 18
e precipitagio < 1,74
€T, >23

Entao — C

(7,1,0)

Regra 9
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
€ Voo > 1,925
ebcloretos > 18
e precipitagio > 1,74
epH>75
Entio — C

(6, 0,833)

(##) - Regras para a classe B:

Regra1l
Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
e transparéncia < 1,1
€ Voeno < 1,925
eT,.> 158
Entio — B

2,10
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Regra 2

Se oD > 61,8
e transparéncia > 0,3
> 3,376

e cloretos > 25

€ Veento
e precipitagio > 0,925
e precipitagio < 1,74
eT,,.=23

Entio — B

(2,1,0)

Regra 3

Se oD > 61,8

e transparéncia > 0,3
€ Voo > 1,925

e cloretos > 18

e precipitagio > 1,74
epH=<7)5

Entio — B

2,1,0)



