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RESUMO

Muitas bacias hidrograficas tém séries hidroldgicas pequenas e/ou descontinuas,
potencializando uma demanda por dados hidrométricos nestas bacias. Nas regides pertencentes ao
semi-arido existem caréncias de informacdes relativas as previsdes de vazdo ou volume escoado
sazonalmente, principalmente a reservatdrios. Este trabalho contempla as bacias hidrograficas dos
rios Piranhas-Agu e Apodi, localizadas no nordeste brasileiro e de grande importincia para a regido,
em que sc realizaram cstas previsdes, com andlise das incertezas, utilizando-se a previsio de
precipitagiio sazonal. Para isso, fez-se uso das bacias com dados hidrométricos no estabelecimento
de um modelo de regionalizagio para a estimativa da vazio média didria sazonal nas bacias sem
dados hidrométricos, usando informagles da previsiio da precipitagio e das caracteristicas
fisiograficas das bacias, como: 4rea de drenagem, comprimento do rio principal, declividade média
do rio, densidade de drenagem. Usou-se a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e comparou-
se seus resultados com um modelo de Regresséo Multipla desenvolvido em trabalhos anteriores. De
forma geral, a RNA mostrou um bom desempenho, semelhante ao do estatistico clissico de
Regressdo Multipla. A qualidade do ajuste do modelo relaciona-se com a conformidade das
grandezas fisicas das sub-bacias, ou seja, este resultado mostra a necessidade de uma pré-avaliagio
dos dados, com o uso de amostras representativas do conjunto de bacias para a calibragdo da Rede
Neural. Na previsiio da vazio sazonal, apesar da previsdo da precipitagio ainda conter um elevado
nivel de incerteza, ambos os modelos hidrolégicos obtiveram, em geral, um born desempenho, pois,
foi constatado que as incertezas acumuladas, propagadas para a etapa da previsio da vazio, foram
atenuadas no processo da transformagfio chuva em vazfio, através das bacias hidrograficas.

Palavraschaves: regionalizagio, redes neurais artificiais, previsdio da vazio sazonal. ~
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ABSTRACT

Many river basins have discontinuous and/or small hydrological series, raising the
hydrometric data demand in these basins. There are lacks of information in the semiarid reservoirs
related to seasonal forecasts of outflow or drained volume. This dissertation conternplates Piranhas-
Agu and Apodt river basins, located in the northeastern Brazil with great importance for the region,
with the use of the seasonal precipitation forecast. The basins with hydrometric data were used in
the establishment of a regional model to estimate the seasonal daily average outflow in the basins
without hydrometric data. The precipitation forecast and the physiographic characteristics of the
basins (draining area, length of the main river, mean slope of the river, density of draining) were
used in this process. The Artificial Neural Nets (ANNs) technique was used and its results were
compared to a Multiple Regression Model developed in previous researches. The ANN showed a
good performance when compared to Multiple Regression Model. Relations between the model
adjustment quality and the physical characteristics of the sub-basins were noticed. This result shows
the need of a data evaluation study with the use of representative samples of the set of basins for the
Neural Net calibration. Both hydrological models showed good performances in the seasonal
outflow forecast, despite the fact that the precipitation forecasts still contain high level of
uncertainty. it was evidenced that the accumulated uncertainties, propagated to the outflow

forecasting stage, had been attenuated in the transformation process of rainfall in outflow through
the hydrological basins.

Keywords: region models, artificial neural nets, outflow forecast.
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1. INTRODUCAO

H4a tempos © homem busca o adequado conhecimento dos processos hidrolégicos para
retirar deles o melhor aproveitamento. Estes, por sua vez, se apresentam na natureza de forma
complexa, dificultando a sua quantificagio e, mais ainda, a sua previsio. No entanto, uliimamente,
consideraveis avangos tém-se observado nos esforgos dirigidos ao entendimento das varidveis
condicionantes da precipitagio, principal varidvel climatoldgica explicativa da vazéio. Os Modelos
de Circulagdo Global aparecem hoje como a principal ferramenta na busca da simlﬂa;%io deste

processo na natureza.

Segunde Galvio ef al (2003), nas regides tropicais, 0S5 meCanismos OCEANICOS €
atmosféricos que determinam a maior parte da variabilidade climética interanual ja estdo
razoavelmente caracterizados, dando origem a diversos métodos de previsio da precipitacio
sazonal. Porém, apesar de todo progresso, muito ainda precisa ser feito para se ter maior
confiabilidade e seguranga na tomada de decis3o; pois, infelizmente, ainda tem-se um elevado grau
de incerteza associada a previsibilidade, especialmente por haver diferencas na escala temporal ¢

espacial entre os processos climatoldgicos sazonais e os hidrolégicos.

A regifio nordeste do Brasil vem recebendo a contribuicio de varios pesquisadores na lipha
da previsdo meteorologica, estando estas informagdes disponiveis para o pablico. Um exemplo de
tais resultados de modelagem climatica regional pode ser encontrado no trabalho de Nobre et al.
(2001) para a Regido Nordeste do Brasil. A maioria dos métodos empregados produzem previsdes
de um a trés meses antes da estagio chuvosa e se referem a todo o perfode chuvoso (3 ou 4 meses) ¢
atoda a regidio. A previsfo ¢ anunciada pela primeira vez em novembro ou dezembro para o periodo
de fevereiro a maio, a partir da sitvagio dos preditores naquele momento, e a seguir, atualizada

mensalmente até o inicio de fevereiro.

A falta de dados hidrométricos, em quantidade e cobertura adequada, tanto na escala
espacial quanio temporal, ¢ uma realidade, traduzindo-se numa das principais dificuldades em
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recursos hidricos, € isso nada mais ¢ do que um reflexo da precaria cobertura das redes de postos
fluviométricos existentes no nosso pafs, tornando-se mais agravante quando ocorrem em bacias de
acudes, que necessitam de um monitoramento continuo, visto a sua lmportdncia, seja no
abastecimento, geragio de energia, etc. Para sanmar tal problema, ¢ usualmente indicada a
regionalizacfio hidrologica de variaveis, como a vazio, ja que tal técnica explora, de forma espacial,
as varidveis que interferem na deferminagio da vazfio em diferentes locais de uma regido
hidrologicamente homogénea, permitindo, com isso, a extrapolagio dessa informagdo para locais

onde ndo se dispde.

Com isso, pensou-se em viabilizar um método que consiga, com alguma antecedéncia,
prever a vazido média diaria sazonal (média das vazdes didrias durante a estag@o chuvosa) em bacias
hidrograficas, assim, uma vez determinado o modelo de regionalizagio formulado a partir das
variaveis explicativas da vazio, como a precipitagio e as caracteristicas fisicas das bacias, como
area de drenagem, comprimento do rio principal, declividade média ete, este podera ser utilizado
para prever a vazio média diaria sazonal em qualquer local inserido na regifio para o qual foi
desenvolvido, possibilitando, com isso, a sua aplicabilidade em locais sem dados hidrométricos
disponiveis e, contribuindo para uma maior integracéio regional entre as bacias. Assim, a partir das
precipitacles previstas pelos meteorologistas, pode-se, antecipadamente, prever a vazio nas bacias
em questio e, com base nisso, ter subsidios para tomadas de decistes sobre medidas preventivas

conira eventos extremos, como cheias e secas, minimizando os efeitos negativos destes.

Acreditando na evolugfio destas téenicas preventivas, este trabalho, enfre outras coisas,
busca contnbuir para a previsdo regional das vazdes sazonais e, com isso, poder quantificar ou
mesmo prever o volume escoado que poderd, efetivamente, ser disponibilizado & populagio aps
uma dada estagfio chuvosa, traduzindo-se numa informagfo importante para ¢ gerenciamento dos

recursos hidricos.

Muito se tem feito para o entendimento dos processos da transformagiio chuva-vazio na
bacia hidrografica, tendo em vista a importancia dessa informagio, seja para projetos de engenharia
Ou mesmo para o gerenciamento. Modelos analiticos tém sido desenvolvidos cora o intuito de se
estimar o escoamento superficial. Contudo, devido a complexidade desses processos hidrolégicos,

tais modelos deixam a desejar, pois séo findamentados em simplificagdes.

O uso de redes neurais para a previso de dados hidrologicos, vazio e precipitagfio, nos seus

mais diferentes usos, ¢ hoje uma area bastante promissora (Galvio e Trigo, 1999). Assim, tendo em
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vista os recentes éxitos nas aplicacdes desta técnica empirica na modelagem de sistemas que
envolvam entradas e saidas de varidveis temporais complexas, espera-se uma boa adequagfio desta
pa simulagiio dos processos hidroldgicos na bacia. Por outro lado, como Redes Neurais Axﬁﬁciais
(RNAS) permitem, na sua calibragdo, a absorgdo de aspectos variados de uma mesma zona
hidrologica, como as caracteristicas fisicas das sub-bacias ou mesmo da distribuigio espacial da

precipitagiio, faz-se viavel a implementacfio da regionalizag8o da vazio a esta técnica.

Assim, o objetivo deste estudo ¢, fazendo uso das técnicas de regionalizacio, buscar um
modelo baseado nas técnicas de Redes Neurais Artificiais que sirva para simular € prever as vazdes
médias didrias sazonais a partir de dados previstos para a precipitagio sazonal e das caracteristicas
fisicas da bacia, servindo para aplicagio em locais, na bacia, com pouco ou nenhum dado

hidrométrico disponivel.

Este trabalho busca obter avangos com relagio ao trabalho de Melo (2003), que usou, com o
mesmo fim, a técnica de regressio multipla e demonstrou, no seu trabatho, ser esta uma
metodologia bastante promissora. As bacias dos rios Piranhas-Ag¢u e Apodi s8o usadas como caso
de estudo neste trabalho, assim como foram para o trabalho de Melo (2003).

Assim sendo, os objetivos especificos deste trabalho sfo:

i- Desenvolver um modelo de previsio da vazfio sazonal que relacione esta varavel
hidrolégica a varidvel causadora, precipitagio prevista, bem como, as caracteristicas fisicas
da bacia que melhor expliquem a vazfo;

1i- Calibrar e validar o modelo, avaliando-se o seu desempenho na simulagfio da transformacio
chuva-vazdo;

iti- Comparar os resultados obtidos com o modelo em questio com os de outro modelo j&
desenvolvido para a regifio em estudo anterior por Melo (2003);

iv- Avaliar as incertezas implicitas a0 modelo na geragdo de previsdes de vazdes médias didrias

sazonais.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. REGIONALIZACAOQ HIDROLOGICA

Segundo Tucci (2002), o termo regionalizagiio tem sido utihizado em hidrologia para
determinar a transferéncia de informagdes de um local para outro dentro de uma 4drea com
comportamento hidrologico semelhante. Para isso, faz-se uso de um conjunto de ferramentas capaz
de extrair, ao maximo, as informagGes necessarias de uma regido, com homogeneidade hidrologica,
para preenchimento das lacunas ou suprimento de dados em determinados locais da bacia,
porventura deficitarios, estimando as varidveis hidrolégicas desejaveis para toda a regido

hidrologicamente similar 4 estudada.

As principais variaveis hidrologicas no manejo dos recursos hidricos s30: a precipitagio e a
vazio. A primeira é medida através de pluvidmetros, que registram a entrada pontual nufn Processo
espacial da bacia hidrografica, enquanto que a vazdo € quantificada através de postos fluvioméiricos
localizados em secbes do rio, e representa a integragfio espacial da saida do sistema, como
escoamento na bacia hidrografica. A densidade de uma rede hidrométrica, na realidade, devido as
dimensé&es espéciais das bacias hidrograficas e até mesmo ao comportamento estocastico das
variavels hidrologicas, dificilmente atenderda a toda regiio hidrogrifica. Sendo assim,
invariavelmente, existirdo areas desprovidas de dados efou séries temporalmente descontinuas, que

poderio ser supridas pelas técnicas desenvolvidas para a regionalizagfo.

As caracteristicas fisicas e climaticas das bacias, que melhor se relacionem no processo da
transformagfio da chuva em vazgo, devem ser consideradas num estudo de regionalizagio, porém,

para que seja viavel, estas devem ser de ficil obtengfio.

As metodologias aplicadas a regionalizacfio sio variadas, podendo seguir vérios métodos
que a possibilitem. Segundo Tucci (1993), existen trs classes de métodos utilizados na
regionalizacfio, sfo eles: '




CAPITULO 2 - REVISAO DE LITERATURA 5

(1) Meétodos que regionalizam os parimetros da distribuicdo de probabilidades: Neste
caso, ¢ ajustada uma distribuicio estatistica as freqliéncias dos dados das diferentes
bacias pertencentes a regifio estudada;

(i)  Meétodos que regionalizam o evento com um determinado risco: Neste caso, sdo
ajustadas distribuigdes as vazdes de diferentes postos. Assim, a vazdio de interesse,
associada a um determinado tempo de retorno, poderd ser obtida a partir das
distribuigdes ajustadas a cada posto.

(iii) Métodos que regionalizam uma curva adimensional de probabilidades, denominado
de método da cheia-indice ou index-flood: Neste caso, adimensionaliza-se as curvas
individuais de probabilidade com base no seu valor médio, estabelecendo uma curva

adimensional regional média dos postos com a mesma tendéncia.

Em qualquer dos métodos de regionalizagdo ¢ necessdria 2 delimitagfio de regides
hidrologica e estatisticamente homogéneas, cujas estagdes tenham séries oriundas de populacdes
regidas pela mesma distribuigio de probabilidades e apenas seus pardmetros variando entre as
estagOes (Silva e Aratjo, 2002).

Comumente, os estudos de regionalizacho sfo direcionados para vazdes maximas, minimas
e médias de longo periodo, onde o estabelecimento da vazio média de longo periodo reflete uma
estimativa da potencialidade hidrica da bacia hidrografica. O interesse das vazdes maximas de longo
periodo se faz no dimensionamento de obras hidraulicas. No caso das vazdes minimas, seu
estabelecimento é ilﬁportante para a estimativa da disponibilidade nataral dos rios nos periodos
criticos, estagiio seca, permitindo o estabelecimento da regularizacfio artificial dos cursos d’agua,

visando, inclusive, a manutengiio da vida aquética,

Moreira et al. (2002) promoveram um estudo de regionalizagiio na sub-bacia 39 pertencente
ao nordeste brasileiro. Neste estudo, foi proposta a regionalizagio da distribuigio estatistica de
probabilidades das vazes maximas, minimas e médias de longo periodo. Através desse estudo, os
autores puderam identificar regides de comportamento hidrologico homogéneo e definiram
equagdes que permitem uma avaliagio do regime lﬂdrolégico,.sua potencialidade hidrica e seus
limites de variagio, também possibilitarn estimar a probabilidade de ocorréncia de eventos criticos
em cada uma das regides estudadas. |

Medeiros et al. (2002) realizaram uma pesquisa, tendo como caso de estudo a bacia do rio
Apodi, no Rio Grande do Norte, com o objetivo de introduzir o conceito de diferentes garantias
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associadas ao atendimento da demanda na regionalizagfio da curva de regdlaﬁzagﬁo_e buscaram
avaliar a metodologia stmplificada apresentada por Tucci (1993) para considerar a evaporagfio na
extrapolagdio da mesma. De acorde com a metodologia simplificada, a evaporagio pode ser
considerada como uma demanda adicional do reservatdrio ¢ pode ser estimada considerando-se uma
area correspondente a 2/3 da area maxima do espelho d’agua do reservatorio ¢ a evaporagiio média
anual da regifio, assim, pode-se regionahzar, através de andlise de regressdo, a evaporagio em
funcfio da area méaxima do espelho d’4gua no reservatorio. No entanto, segundo os autores, a
metodologia simplificada tende a superestimar as perdas por evaporagio. Porém, esta metodologia

carece de uma maior investigacdo, pois foi aplicada a um nimero reduzido de reservatorios,,

Tavares et al. (2002) propuseram um estudo nas bacias dos rios Jucurugu, Mucuri € S&o
Mateus, pertencentes aos estados da Bahia, Espirito Santos ¢ Minas, visando a otimizagio da rede
fluviométrica, com base nos estudos de regionalizaco de vazdes médias anuais, maximas anuais e
minimas anuais de diversas duragdes. A metodologia utilizada foi a que regionaliza as curvas
adimensionais de probabilidade e o fator de adimensionalidade. Os autores afirmam que, afravés da
andlise dos limites das diversas regiGes homogéneas e dos desvios calculados entre os valores
observados e calculados pela equagdo de regressfio, foi possivel indicar as arecas nas quais

necessitam da instalagdo de novas estagdes.

Freitas et al. (2002) realizaram a regionalizagfio das vaz8es minimas, méaximas e médias de
longo periodo, bem como andlise da curva de permanéncia das vazdes no tempo nas bacias 46, 47,
48 e 49 da Bacia do Rio Sao Francisco. Na elaboragiio das equagdes usadas para a regionalizagio,
levou-se em conta aspectos fisiograficos e climaticos. Da mesma forma, Elesbon er al. (2002)
também realizaram a regionalizacfio das vazdes minimas, maximas e médias de longo periodo no
Estado do Espirito Santo, porém, neste trabatho buscou-se a integracio da regionalizagio em
Sistemas de Informagio Geogréficas (SIGs) no processo de automatizagio dessas informacdes.

Lanna, ef al. (1983), realizaram uma analise estatistica regional de vazies minimas com 1 a
7 dias de duracdio através de curvas adimensionais de fregiiéncia para trés regides da bacia do rio
Jacui. Segundo os autores, os resultados se mostraram consistentes na estimativa de vazdes minimas

até a ordemn de 15 dias de duragfio e tempo de retorno até cerca de 50 anos.

Godes e Campana (2001) desenvolveram um modelo que incorpora as varidveis que retratam

a dinamica das modificagdes no uso do solo para a regionalizacfio de vazdes, utilizando-se técnicas
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de geoprocessamento, com vista 4 determinagio de vazies minimas, méximas e médias para bacia
hidrografica.

Cirilo et al. (1992) realizaram a regionalizagio de pardmetros de modelos hidrolégicos,
aplicados em bacias hidrograficas do estado de Pernambuco, visando 2 aplicagio desses modelos

em bacias sem dados fluviométricos.

Diniz e Clarke (2001) afirmam que, ap0s a calibragio de um modelo de gerago de vaziio, a
principal decisio a ser tomada serd a escotha de outra regido onde se possa aplicar o conjunto de
‘pardmetros deste modelo. O procedimento bastante uiilizado atualmente, nesse sentido, segundo os
autores, ¢ o da similaridade hidrolégica entre bacias hidrogréficas. Contudo, ainda segundo os
autores, a extrapolacio do modelo para outras regides ainda € feita sob severas linﬁfagﬁes.

A regionalizacio ¢ estabelecida com o objetivo de se obter a informagfio hidrolégica em
locais sem dados ou com poucos dados. O principio de regionalizagfo se baseia na similaridade
espacial de algumas fun(;(“)cs, varidveis e parimetros que permitem essa transferéncia {Tucei, 2002).
Como conseqiiénecia da implementaciio dos sistemas estaduais e federal de gerenciamento de
recursos hidricos e da escassez de dados obtidos através de medigBes em campo, cresce no Brasil a
neccssidade de se desenvolver métodos eficientes de regionalizacfio hidrolégica. Até alguns anos
atras os projetos de novas obras hidraulicas se constituiam a principal motivagfio para a
regionalizaciio hidrologica, mas, com os enfoques mais recentes de valorizagfio do gerenciamento
da dgua, o proprio gerenciamento assumiu relevante importincia no cenario da hidrologia no Brasil
{Diniz e Clarke, 2001).

Nesse sentido, RNA surge como uma metodologia Gtil na regionalizagio da vaziio, uma vez
que, considera aspectos diversos das sub-bacias contidas numa regidio de interesse, como: drea de
drenagem; comprimento do rio principal; declividade média do rio, pluviometria, etc. Por outro
lado, também, levando-se em conta a nfo linearidade do processo de transformagdic da chuva em
vazdo, as redes neurais, composta por fungdes ndo lineares, revelam-se numa alternativa eficaz,
sendo altamente recomendadas em estudos que envolvam relagSes complexas de entrada e saida,

tendo, por 1sso, alcangado bons resultados na modelagem dos processos hidrologicos.

A principal vantagem do uso da técnica de RNA € o fato dela nfio requerer conhecimentos
explicitos da bacia, dispensando-se uma andlise tebrica dos processos implicitos do ciclo

hidrologico. No entanto, deve-se ressaltar que tal vantagem pode, eventualmente, se reverter numa
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desvantagem, uma vez que, trata-se de um modelo do tipo caixa-preta, ou seja, ndio se pode
conthecer os motivos pelos quais levaram tal modelo a um certo resultado, podendo-se chegar a
resuttados inconsistentes. Apenas o bom senso do hidrélogo podera reparar as fathas de um modelo

como o de RNA.
2.2. APLICACOES DE RNA EM RECURSOS HIDRICOS

Ultimamente a aplicagio do método empirico de Redes Neurais Artificiais tem obtido
resultados animadores em diversos campos do conhecimento, inclusive como método eficaz no
tratamento de varidveis temporais complexas, como no caso das variaveis hidrolégicas chuva e
vazio. Porém, seu emprego ainda é escasso, pois se trata de uma ferramenta relativamente recente, e
vem ganhando credibilidade a ponto de concorrer ou ser compativel com métodos mais tradicionais,
como no caso da regressio multipla, que segundo Gardner ¢ Dorling (1998), as RNAs 'tém uma
grande vantagem sobre as demais técnicas estatistica pelo fato de néio precisar de suposigdes iniciais
sobre a distribuigdo estatistica dos dados. Suas recentes aplicagdes na hidrologia #m-se mostrado
particularmente efetiva na transformacio chuva-vazio e, conforme Favoreto ef al. (2001), uma das
dreas promissoras para grande aplicabilidade das RNAs € na previsiio de dados hidrologicos, vazio
e precipitagiio, nos seus mais diferentes usos. Baseado nisso, julgou-se o0 método de redes neurais

artificiais como apropriado para o desenvolvimento desta dissertagio.

Neste topico, sdo apresentadas algumas aplicaces de RNAs, em recursos hidricos, a temas

gerais, na previsdo de séries temporais e, finalmente, na regionalizagio hidrologica.

As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para modelar relagdes envolvendo séries

temporais complexas de entrada ¢ saida em varias areas (Vemuri, 1994).

Muller e Fill (2003) vertficaram o comportamento de um modelo de RNA na propagacio de
vazfes em rios. O caso de estudo foi o rio Iguacgu, entre Fluvidpolis ¢ Unido da Vitéria. Neste
estudo, fot criada uma rede percepiron multicamadas do tipo 2-8-8-8-1, onde, na primeira camada
tinham-se dois neurénios, um responsavel pela informagio da vazio em Fluvidpolis e o outro pelo
mcremento de vazdo; depois, mais trés camadas escondidas, cada uma com oito neurbnios com
fungdes de ativagiio do tipo sigmoide logistica e, finalmente, na altima camada, o neurdnio de saida,
responsavel pela resposta da propagacio da vazio para Unifio da Vitéria. Os autores concluiram que

o método era promissor, pois, apesar do mesmo tratar-se de uma técnica puramente matematica,
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onde ndo se levara em conta a teoria intrinseca do problema, tal mélodo obicve resultados

animadores.

Nayak et al. (2003) realizaram um estudo intitulado “A neuro-fuzzy computing technique for
hydrological time series”, trabalbo este que objetivou a integraciio das técnicas de RNAs as de
logica difusa para a modelagem do escoamento no rio Baitarani no Estado de Orissa na India. A
pesquisa obteve bons resultados; segundo os autores, ja que a vazio simmulada com o modelo
desenvolvido acompanhara o comportamento historico da série e suas caracterisiicas cstatisticas.
Eles ressaltaram também o aumento da facilidade no processo de modelar e concluiram afirmando

“haver viabilidade de tal técnica na modelagem de vazdes em rios.

Ramos e Galviio (2001) aplicaram as técnicas de redes neurais a um problema de
modelagem hidrometeoroldgica de desagregacio espacial da chuva, com o objetivo de avaliar a
cstabilidade oferecida pelo método. Os autores concluiram que o modelo apesar de poder fomecer
bons resultados na fase de calibragdo, oferecendo altos coeficientes de correlagiio, 0 mesmo bom
desempenho pode nfio acontecer na fase de validagdo. Os autores aconselharam, no uso dessa
técnica, certos cuidados, como por exemplo, o de evitar ao méximo o excesso de pardmetros numa
rede, motivo pelo qual ocorre o superajustamento. Indicaram a importéncia de se realizar um pré-
processamento dos dados de entrada da rede neural antes de utiliza-los na calibragiio, bem como, a

necessidade de se atribuir critérios de estabilidade para a escolha da methor rede.

Rohn e Mine (2003) aplicaram as técnicas de redes neurais na previsio de precipitagces de
curtissimo prazo. As autoras propuseram um modelo de RNA que possuia seis neurbnios na camada
de entrada, referente as seis estagies pluviométricas adjacentes a de inferesse. As informagdes
provenientes das estagbes adjacentes alimentavam a rede; estas informacfes de precipitagSes tinham
uma defasagem no tempo de 15 min., relativo ao tempo de previsio do modelo, ou seja, a rede era
informada sobre as condigbes presentes de chuva existente nas seis estagdes adjacentes par;;\, entdo,
ter condigbes de prever a precipitagio .dcpois de 15 min. na estagio de interesse, que era
representada pelo neurdnio de saida. A conclusfio deste trabalho foi que, ¢ modelo nio obteve
resultados satisfatérios e observaram que as previsGes giraram em torno de um valor médio sendo
incapaz de simular os picos dos evenios. As autoras justificaram a deficiéncia do modelo e
atribuiram & variabilidade das preeipitages, que impediu que a rede reconhecesse as caracteristicas
relevantes nos eventos observados e afirmaram que os dados nfo possuiam um padrio bem

jdentificado para que a rede neural retirasse relages e aprendesse adequadamente. Finalmente, as
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autoras afirmaram que redes neurais ndo sfo técnicas milagrosas e que nfic podem oferecer bons

resultados se os dados de entrada nfio propiciam um aprendizado adequado.

“As pesquisas com redes neurais artificiais tentam simular o cérebro humano,
principalmente a sua capacidade de aprender e se adaptar a eventuais mudangas por meio de
exemplos. Assim, as RNAs podem executar tarefas que o0s programas convencionais néo
conseguem realizar, pois nio tém essa caracteristica de aprendizagem ¢ adaptabilidade. Os dados de
niveis de um rio sfo registrados num linigrafo. Analisar e prever eventos futuros, fundamentados
nesses registros é uma farefa dificil, porque, varias varidveis como chuva, infiliragio e

caracteristicas do solo influenciam na altura do rio de uma maneira néo linear.” (Santos, 2001).

Olivio et al. (2002) aplicaram as técpicas de redes neurais artificiais a0 problema de
previséo de cheias fluviais, o tipo de rede neural escolhido foi a percepiron de multiplas camadas e
o algoritme de treinamento usado no estudo foi o da ri:tropropagag:ﬁo do erro. I'oi apresentado a
rede, como padréio de entrada, o nivel do tio 2 montante de uma segfio de interesse e esperou-se uma
resposta adequada, da rede neural, com relagfio ao nivel do rio nessa mesma segéo de interesse. Este
estudo faz parte de uma seqti€ncia de outros estudos com o mesmo propésito, onde se pretende
chegar ao methor tipo e arquitetura da rede e aos methores padrdes de entrada, para um melhor
reconhecimento do problema. O interesse inicial, desse estudo, foi a previsfio de niveis fluvimétricos
para 4, 6, 8 e 10 horas de antecedéncias, contudo, apenas a previsdo para 4 horas de antecedéncia
obteve resultados satisfatorios. Os autores concluiram que, redes neurais se prestam para a previsio

de cheias e que os resultados poderiam methorar caso fossem utilizados dados de entrada mais

apropriados.

O setor elétrico ¢ o maior responsavel pelo gerenciamento dos grandes reservatorios
brasileiros; pois, a energia elétrica-em nosso pais ¢ oriunda, em sua grande parte, do potencial
hidroeléirico destes. Portanto, faz-se imprescindivel a boa previsiio de vazio para garantir a devida
operacionatidade destes reservatérios, com vista 3 diminuicio de prejuizos sociais, politicos e
econdmicos. At¢ recentemente, para a previsfio de vazdes, o Setor Elétrico Brasileiro fazia uso dos
modelos estocasticos para analise de séries temporais, com énfase na metodologia de Box e Jenkins
(1976).

Ballini et al. (1997) trabalharam com o modelo de RNA com o objetivo de prever vazio
média mensal e compararam os resultados com os do modelo de Box & Jenkins. As séries historicas

temporais foram retiradas das usinas de Furnas, [tumbiara e Sobradinho. A rede neural usada foi do
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tipo multiplas camadas e o algoritmo de treinamento adotado foi o da retropropagagio do erro. Eles
formularam a pesquisa em duas abordagens, na primeira, a série temporal original foi convertida em
uma série padronizada, removendo-se a média e o desvio-padrfio sazonal. Com isso, foi possivel
explorar a estrutura das fungbes de autocorrelagfio e autocorrelagfio parcial da série padronizada para
determinagfio das entradas da rede. Na segunda, exploraram a estrutura das fungbes de
autocorrelacio e autocorrelagio parcial da série original para posterior definiciio das entradas.
Assim, segundo os autores, pode-se treinar a rede para que essa também aprendesse a sazonalidade
supostamente estocastica. Os autores fizeram uma observagdo, advinda da pesquisa, destacando a
- importancia da padronizagio da séri¢ ¢ mostraram as vantagens ao se utilizar redes neurais quando
essa padronizacdo ndo ¢ realizada. Com tudo, a ressalva que se faz é que o desempenho das redes
neurais ¢ sempre afetado por fatores como: topologia das redes; pardmetros de treinamento e

natureza das séries temporais.

Muitos pesquisadores vém tentando aperfeigoar modelos e téenicas na tentativa de se
antecipar aos eventos naturais. As previsdes quantitativas de chuvas podem se tomar numa
informag&o indispensivel aos gerenciadores de bacias hidrograficas e, em particular, de combate a
enchentes, se idealizam sistemas de alertas que possam orientar a defesa civil quanto 3 antecipagio
de eventos que potencializem enchentes ou devastagbes. Contudo, as dificuldades sdo extremas,
devido a alta variabilidade das escalas temporal e espacial ¢ a nio-linearidades das varidveis que

descrevern o processo natural da precipitagio.

Almeida e Barbosa (2004) associaram um modelo de previsdo baseado nas técnicas de redes
neurais 4 teoria dos Runs, com o objetivo de conhecer a previsdio da vazio para um horizonte de
cinco dias. A rede neural possuia na camada de entrada onze neurdnios, que representavam as
condigBes antecedentes da bacia hidrografica dos ultimos cinco dias referentes a4 vazio e a
precipitagio e mais uma variavel de entrada referente ao total previsto de precipitagio para os
proximos cinco dias. Na camada de saida, estava o neurdnio responsdvel pela comrespondente
previsio da vazio média para os préximos cinco dias. O algoritmo de treinamento, usado pelos
autores, nesse trabatho, foi o do gradiente conjugado escalonado que utilizam as informagdes de
segﬁnda ordem (matriz Hessiana). Os autores concluiram o trabalho afirmando que os resultados
foram satisfatorios na previsdo de vazio média diaria para um horizonte de cinco dias (Qs gis) € que
tal técnica auxilia na identificagfio de um possivel inicio de evento de seca hidrolégica e de que, com
um acompanhamento diétio ¢ possivel se detectar a evolugiio dos déficits ¢ a indicagdo do possivel

término do evento dentro de intervalos de tempo de cinco dias de duragio.
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Santos (2001) utilizou o conceito de redes neurais na modelagem hidrolégica de bacias
urbanas com dados de telemeiria na previséio de vazfio. Seus resultados se mostraram satisfatérios
na previsio com RNAs, através dos dados de radar, com até 90 min. de antecedéncia. Ela comenta,
em seu trabalho de dissertagdo, que os modelos envolvendo RNAs oferecem a vantagem de néo
requererem wm conhecimento explicito da bacia estudada e tém apresentado bons resultados na
modelagem de processos hidrolégicos de transformagfo de chuva em vazdo, e que devido a isso,
essa técnica deva ser utilizada nesse contexto, especialmente nos casos onde os conhecimentos dos

processos hidrologicos sejam muito limitados.

Sarmento (1996) realizou uma analise relacionando a arquitetura da rede neural em fungéo
do problema a ser tratado. O objetivo € mostrar a possibilidade do uso das téenicas de RNA na
modelagem de variaveis hidrologicas. Para isso, foram mostrados dois exemplos: (a) simulagfio da
relagiio chuva-vazio mensal em uma bacia da regido semi-arida do Nordeste ¢ (b) na previsio de
vazOes médias didrias com intervalos de 1 ¢ 2 dias do rio Leine, localizado na regifio central da
Alemanha. Sarmento termina concluindo que o uso das RNAs deve ser indicado nas modelagens
dos fendmenos naturais em casos que ndo se tenha uma formulagfio matematica explicita que
traduza as relagdes entre as diversas variaveis envolvidas. Finalmente, uma outra observagio feita
foi quanto a extensio da série historica requerida para o treinamento da RNA na transformagfio

chuva-vaziio em regides semi-aridas, que devem ser bastante superiores aquelas advindas de bacias

de rios perenes.

Barp e Barbosa (1999) compararam o modelo hidrolégico conceitual chuva-vazio SMAP,
em sua versdo mensal, com modelos desenvolvidos através das técnicas de redes neurais artificiais.
Foram trabalhados tri€s casos diferentes. No primeiro caso, investigou-se o potencial individual de
cada modelo na geragiio da vaziio, com o SMAP sendo calibrado de forma manual e atitomdtica,
através de um método de otimizagdo de primeira ordem; ¢ o modelo de RNA, do tipo perceptron de
multiplas camadas, com um algoritmo de treinamento de segunda ordem utilizado por Von Zuben
(1996) e desenvolvido por Moller (1993) e denominado de método do gradiente conjugado
escalonado. Segundo os autores, este método mostrou-se superior ao método de retropropagaciio do
erro, que possui um algoritmo de olimizagio de primeira ordem. Foram escolbidas duas estruturas
de rede neural, uma com um neurdnic na camada de entrada, onde se apresentava a varidvel
precipitagdo como dado de entrada, sete neurdnios na camada escondida e um neurdnio na camada
de saida, responsavel pela resposta do modelo para defini¢fio da vazio mensal, sendo portando, uma

rede do tipo 1-7-1; a segunda estrutura de rede possuia dez neurdnios na camada escondida, tendo a
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estrutura 1-10-1. No segundo e ferceiro caso, trabalbou-se com o modelo de redes neurais acoplado
ao modelo SMAP para a geragio da vaziio, com o objetivo de substituigiio dos parfmetros do
modelo conceitual através da implementagio de RNAs. Assim, tinham-se, para uma segunda
situagio, as vazdes superficiais e a de base, obtidos pelo modelo SMAP, como padrdes de entrada
da rede, tendo, portanio, a estrutura do tipo 2-7-1 e 2-10-1. Na terceira versdio, a rede neural recebia,
como padrio de entrada, os volumes armazenados nos reservatorios solo e subterriineos, também
obtidos através do modelo conceitual SMAP. Os autores fizeram uso de métodos estatisticos dos
residuos para comparagic entre os trés casos citados, como o erro padriio de estimativa, erro
percentual de volume, erro percentual de vazio méxima e correlacio. Segundo os autores, o modelo
de redes neurais'que tem como entrada a precipitagio e saida a vazio mensal (caso 1), apresentou
desempenho proximo ao do SMAP calibrado manualmente. Porém, quando as entradas do modelo
de redes necurais foram as varidveis que ja incorporavam processos hidrologicos, advindas do
modelo conceitual SMAP (casos 2 ¢ '3), observou-se considerdveis meihorias nos resultados,
mostrando-se sempre superior ao modelo conceitual quando esse trabatha de forma isolada. Os
autores concluiram, afirmando, que a téenica de redes neurais artificiais € um campo promissor para

a modelagem da transformagio chuva-vazio em bacias hidrograficas.

Valenga (1997) realizou um estudo avaliando a aplicagiio de redes neurais perceptron
multicamadas em recursos hidricos, com énfase ao processo de transformagiio chuva em vaziio,
comparando os resultados, neste caso, com os dos modelos conceitvais MOHTSA e SMAP e na
previsio de vazio média mensal com os dos modelos de regressiio e Box-Jenkins. Segundo o autor,
a comparagiio dos resultados obtidos entre os modelos tradicionais e os da rede neural para a
modelagem chuva-vazio foram de 6tima qualidade, destacando a grande vantagem da versatilidade
desse tltimo método, devido a sua ndo-linearidade e de permitir, no processo chuva versus vazio,
incorporar a representatividade de cada posto pluviométrico, ao mvés de se trabathar apenas com a
chuva média. O autor destaca, também, a vantagem do uso de RNA em permitir a regionalizagiio
quando se levam em consideracdo aspectos diversos das bacias, como: drea de drenagem,
declividade, pluviometria média, coeficientes de forma da bacia, tipo de solo, etc. No que diz
respeito & previsdio de vazio média mensal, a técnica de redes neurais obteve, mais uma vez,
excelentes resultados ¢ o autor, ainda, completa afirmando que, ja era de se esperar pelo fato de

redes neurais terem em sua esséncia potentes modelos néo lineares que incorporarn os de regressio

¢ Box-Jenkins.



Cannon e Whitfield (2002) utilizaram uma rede neural do tipo Perceptron Multi Layer na
modelagem da vazio diaria numa bacia canadense. Para isso, eles relacionaram as vazbes de 21
estagdes fluviométricas com os dados de temperatura ¢ precipitagio correspondente ao periodo

estudado.

Khalil ef al. (2001) desenvolveram um modelo baseado nas téenicas de redes neurais capaz
de preencher as lacunas de dados hidrologicos existentes nas séries histéricas, para isso, foram
usadas duas abordagens distintas: (2) o preenchimento das fathas foi obtido a partir da propria série
estudada, e nesse caso a vazdio atual era fungfio da vazio anterior; ou (b) preenchimento das falhas
baseado nas séries dos postos vizinhos, ou seja, os neurOnios eram compostos pelas séries dos

postos vizinhos. Em ambos os casos a fungfo de ativaglo utilizada foi a sigméide. .

Diniz e Clarke (2001) apresehtaram um estudo, para quatorze bacias da regido do semi-arido
nordestino, que objetivou a utilizacio das técnicas de redes neurais artificiais na regionalizagio dos
parimetros do modelo conceitual chuva-vazio SMAP mensal, com base nas caracteristicas fisicas e
climaticas mais relevantes das bacias hidrogréficas. Num primeiro momento, 0s autores obtiveram
os pardmetros, calibrando o modelo SMAP para cada bacia. Posteriormente, foi realizada a
regionalizagdo desses parimetros por meio da rede neural. A RNA foi do tipo multicamadas, sendo
formada por quatro camadas, tendo uma camada de entrada, duas intermedidrias e uma de saida. Na
primeira camada, tinham-se seis neurdnios, cada um responsavel pela recepgio de uma informagio
caracterfstica das bacias (drea, altitude média, desnivel especifico, precipitagio média anual,
evaporacio média anual e permeabilidade média do solo). Cada camada intermediaria foi composta
por doze neurdnios com fungdes sigmoides. A camada de saida era composta por seis neurlnios que
representavam os pardmetros do modelo SMAP (capacidade de saturagfio, coeficiente de infiltragio,
coeficiente de descarga, constante de deplecionamento do reservatdrio subterrineo e os pardmetros
de escoamento). Fol adotada a validagiio cruzada na avaliagio do desempenho da rede neural, onde
se faziam uso de treze sub-bacias para o treinamento da rede ¢ foi obtido o conjunto de pardmetros,
o qual foi introduzido no modelo conceitual para simulagfio da vazio na bacia omitida durante a fase
de treinamenio, comparando-se o desempenho do modelo SMAP agindo individualmente na
simula¢do da vazio e depois integrado ao modelo de RNA, este procedimento foi repetido quatorze
vezes. Segundo os autores, esta técnica obteve resultados bons para algumas bacias; porém, ruim

para outras, provavelmente devido as bacias nfio estarem dentro de uma mesma zona

hidrologicamente homogénea.
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No trabalho realizado por Freitas (2003), um dos objetivos de sua pesquisa foi o de analisar
a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais como uma ferramenta de regionalizagiio ¢ comparar esta
com métodos estatisticos usuais. Foram estudadas as sub-bacias 46, 47,48 e 49 da Bacia
Hidrografica do S3o Francisco. Para isso, foram utilizados dois modelos de RNA para a
regionalizagiio da vazio média. No primeiro, os pardmetros utilizados foram a drea ¢ 0s percentuais
de solos classificados quanto as caracteristicas hidrolégicas; no segundo, os padrdes dz entrada
foram a area de drenagem, comprimento do rio principal, declividade do rio principal, densidade de
drenagem, desnivel especifico, precipitacio lotal anual e precipitagio méaxima diaria. Em ambos os
casos, a autora dividiu os dados em dois grupos, um de vazdes de menores magnitudes ¢ outro de
vazdes de grandes magnitudes. Os modelos eram calibrados atraveés dos dados de dez estacGes
fluvioméiricas, e validados, normalmente, em cinco estagdes para o grupo (I) e em quatro para o
grupo (II) de cada caso. A arquitetura da rede variou de acordo com cada caso e grupo analisado,
para o primeiro caso, as redes tiveram as arquiteturas 5-2-1 e 5-3-2-1 para os grupos () e (1),
respectivamente, e, para o segundo caso, 7-2-1 e 7-3-1 também para os grupos (I) e (1),
respectivamente. Para todas as estruturas foram empregadas fungdes de ativagio gaussiana na
camada intermedidnia ¢ na camada de saida a sigmdide. Segundo a autora, de forma geral, na
comparagao entre as técnicas estatisticas tradicionais ¢ a de RNA, esta Gltima conduziu a melhorias
dos indices estatisticos, resultando num maior grau de liberdade dos modelos, o que, os torna mais
consistentes. A autora ainda conclui que, tais modelos apresentam bom potencial para a

regionalizacdo de vazdes em areas com escassez de dados.

2.3. VANTAGENS E DESVANTAGENS DAS RNAS

Como para qualquer modelo matematico que busca a representagio dos fendmenos naturais,
as RNAs apresentam consigo uma série de vantagens € desvantagens na sua utilizago. Abaixo se
apresentam algumas destas vantagens ¢ desvantagens compiladas ¢ adaptados de texto encontrado
no site da internet: www.univ.com.br/acrnm/Redes/~RN-INDEX htm, em novembro de 2004.

As principais vantagens na aplicagiio de redes neurais sfo:

a) Qualidade superior: as andlises realizadas através das técnicas de redes neurais sdo

superiores as conseguidas atraves de técmcas estatisticas;

1
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b)

g

Auto-aprendizado: na tomada de decisfo, as RNAs nfio necessitam de conhecimentos de
especialistas, elas se baseiam apenas nos conhecimentos adquinidos através de exemplos
historicos a ela apresentados;

Implementacéio mais répida: o tempo de implementagdo de uma rede neural, bem como seu
custo, € menor do que o necessario para construgio de um sistema especialista equivalente;
Imunidade a falhas: devido ao fato das unidades de processamento das redes neurais
operarem em paralelo, a destrui¢fo ou problema num dos seus neurdnios néio torna a rede
inoperante, podendo até mesmo passar despercebido (como ocorre no cérebro humanoy);
Capacidade de generalizagiio: mesmo com dados incompletos ou imprecisos as redes
podem preencher as lacunas sem sofrer degradagfo; ¢ algo como a interpolagio e
extrapolagdo da estatistica, porém operacionalmente muito diferente;

Imunidade a ruidos (erros): as redes conseguem separar o ruido existente na informagio
relevante dos dados reais, podendo ser utilizadas até mesmo como filtros de dados;
Adaptabilidade: uma vez construida uma rede eficiente em dada aplicagfio, ela pode ser
utilizada em aplicagGes de terpo real, sem necessidade de ter sua arquitetura alterada a cada
atualizagio; basta que seja re-treinada com base nos novos dados histéricos que forem
surgindo;

As principais desvantagens no uso das redes neurais artificiats sdo:

a)

b)

d)

Treinamento demorado: o treinamento de uma rede, dependendo da aplicagio, pode
demorar horas ou mesmo dias;

Resultados desconcertantes: as redes podem chegar a concluses que contrariam as regras e
teorias estabelecidas, bem como, considerar dados irrelevantes como bdsicos; somente o
bom senso do profissional experiente sabera tratar tais casos;

Caixa-preta: nfo se pode conhecer 0 motivo pela qual levou a rede a uma determinada
conclusfio; seus cnténos decisorios s3o encriptados, n3o sabendo quais valores sdo
relevantes a tomada de uma decisdo;

Volume grande de dados: para uma rede aprender cotretamente, necessita-se de um grande
volume de dados histdricos; a caréneia de dados relevantes em quantidade suficiente torna a
rede inaplicavel;

Preparagio dos dados: os dados de entrada necessitam de tratamento prévio; devem ser
normalizados e cuidadosamente selecionados, para que a rede seja corretamente ensinada a
agir. Dados de mé qualidade produzem resultados falhos.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram idealizadas, na teoria, para simularem o
comportamento funcional do cérebro humano, capaz de imitd-lo na prética de aprender, errar ¢
realizar descobertas, ou seja, ser autbnomo. O cérebro humano ¢ um fascinante processador e
armazenador de informagdes, apresenta-se com uma elevada complexidade, com seus neﬁrﬁnios,
altamente conexionista, funciopando de forma ndo-lincar ¢ paralela, oferecendo-lhe uma
performance aprecidvel no reconhecimento de padrSes e solugbes de problemas e, de longe,
superior ao mais potente computador existente na atualidade. Apesar da velocidade de
processamento do cérebro ser relativamente menor, sua condigio conexionista compensa ¢ssa
limitagfio, conferindo-The um excelente desempenho, constituido por aproximadamente 10 bithdes
de neurdnios, sendo estes interligados por meio de sinapses e juntos formam uma grande rede
chamada Rede Neural Biologica (RNB). As sinapses sfo responsaveis pela transmissfo de
estimulos que podem ser estendidos por todo o corpo humano. Caso o cérebro entenda tal estimulo
como sendo importante, este € ativado no processo racional, caso contrério, este € reprimido. Esta
estrutura neural € responsavel por uma extrema capacidade de processamento e armazenamento de

informagdo, resultando na caracteristica atribuida a inteligéncia.

Tenta-se, através da Inteligéneia Artificial (IA), realizar uma analogia ao comportamento do
cérebro humano, buscando entendé-lo por meio de modelos matematicos. A comunidade cientifica,
ao longo da histdria, almeja desvendar os mistérios da inteligéncia bioldgica, e a partir disso,
estabelecer, de forma cientifica, as relagSes entre inteligéneia e atividade nervosa. Questdes como
agilidade e eficiéncia na resolu¢io de problemas, através do sistema neural, foram investigadas.
Com o amadurecimento da 1A, desenvolveram-se modelos computacionais capazes de simular a

atividade neural do cérebro humano, respondendo e aprendendo como tal. Com isso, deu-se origem
a RNA.

O uso de redes neurais para a previso de dados hidrolégicos, vaziio e precipitagfio, nos seus

mais diferentes usos ¢ hoje uma drea bastante promissora. (Galvio e Trigo, 1999).
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De modo geral, as redes neurais tém permitido obter resultados satisfatorios e methores que
os modelos estatisticos tradicionais. Ainda assim, essa ¢ uma técpica relativamente pouco
empregada neste contexto. Pois, se observa que wm caso difere de outro e ndo ha uma referéneia
segura, Nada garante que uma rede que funciona para um local serd eficiente para outro com

caracteristicas semelhantes (Favoreto ef al. 2001).

3.1. DEFINICOES DE REDES NEURAIS
Haykin (2001} define redes neurais como sendo:

“Uma rede neural é um processador macigo paralelamente distribuido, constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento

experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos™

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de processo de
aprendizagem.
2. Forgas de conexio entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sfio utilizadas para

armazenar o conhecimento adquirido.”

Segundo Braga ef al. (2000), as Redes Neurais Actificiais sfo modelos mateméticos que se
assemelham as estruturas neurais bioldgicas e que ¥m capacidade computacional adquirida por

meio de aprendizado e generalizagao.

Galvio e Valenga (1999) definem RNAs como sendo um sistema constituido por elementos
de processamento interconectados, chamados de neurdnios, os quais estdo dispostos em camadas de
entrada {(uma camada de entrada, wma camada ou vérias intermedidrias e uma de saida) e sfio

responsaveis pela nfo-linearidade da rede, por meio do processo interno de certas fungdes

matematicas.

Carvalho er al. (1998) definem RNAs como sendo um sistema paralelo distribuido
composto por unidades de processamentos simples (EPs) que computam determinadas fungGes

matematicas (normalmente néo-lineares).
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Assim, as RNAs podem ser definidas como sendo téenicas computacionais que modelam ¢
solucionam problemas, de forma simplificada, inspirados na estrutura neural dos seres humanos,
através de uma sére de experiéncias, teniativas e erros, coisa que os modelos tradicionais ndo o

fazem, pois ndo possuem essa capacidade de aprendizagem.

3.2. BREVE HISTORICO

A neurociéncia tem progredido de forma animadora nas iltimas décadas. Recentes avangos
tém permitido um maior entendimento do funcionamento do cérebro humano, como, por exemplo,
entender como se dar o fluxo de informagBes ¢ sen processamento no interior deste, fazendo com
que se torne proximo o sonho invejavel de modelar matematicamente esse comportamento, em
forma de algoritmo computacional, na tentativa de reproduzir, em méaquinas, aquela que ¢,
certamente, a maior virtude do ser humano, a inteligéneia, mesmo que isso ocorra, ainda, de forma

simplista ¢ primitiva,

Segundo Koivacs (2002), o primeiro trabalho cientifico envolvendo a neuro coinputa&;'a‘n
ocorreu em 1943, no artigo intitulado: “4 Logical Calculus of the Ideas Tmmanent in Nervous
Activity” de Warren McCulloch e Walter Pitts, onde, talvez inspirados pelos avangos existentes na
época, relacionando as propriedades eletrofisiolégicas e a natureza booleana da inteligénceia,
propuseram a construcfio de urna maquina baseada e inspirada no cérebro hurmano, sendo, portanto,

a prumneira referéncia em termos de RNAs.

A segunda grande contribuigfio para o desenvolvimento da disciplina de Redes Neurais se
deu através do trabalho do psicologo Donald Hebb em 1949, com a publicagio do seu livio
intitlado de "The Organization of Behavior" (A Organizagiio do Comportamento). Neste trabalho,
Hebb apresentou o famoso postulado de aprendizagem, sendo ¢ primeiro a propor uma lei
matematica de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. “Hebb propds que a
conectividade do cérebro ¢ continuamente modificada conforme o organismo vai aprendendo

tarefas funcionais diferentes e que agrupamentos neurais siio criados por tais modificagdes”

(Haykin, 2001).

Baseados nos estudos de Hebb, muitos outros trabalhos foram desenvolvidos, como

exemplo, o de Rochester et al (1956), que ¢ considerado a primeira experiéneia na simulaggio
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computacional para verificagio comportamental de uma rede neural artificial, composia por

centenas de neurdnios altamente conectacios e estimulada por agentes extermos.

Minsky (1951) desenvolveu o primeito neuro computador, conhecido por Snark, capaz de
simular o aprendizado, ajustando automaticamente os pesos entre as sinapses, operando com

sucesso, porém, ndo chegou a realizar nenhuma fungéo til.

Rosenblat (1958) criou a Rede Perceptron, que era uma rede de duas camadas usada com
sucesso no reconhecimento de caracteres, avancando de forma extraordindria os estudos até entfio
desenvolvidos, com sua maneira modema de lidar o assunto, para os padrdes da época, é
considerado hoje como o fundador da neuro computagio. Em 1962, foi publicado o seu livio
“Principles of Neurodynamics™ (Rosenblat, 1962), no qual o autor trata de seu trabalho sobre o
perceptron como uma adaptagiio do modelo de McCulloch e Pitts no reconhecimento de padrdes
através de urmn método inovador de aprendizado supervisionado. Ele também demonstrou o teorema

da convergéncia do perceptron.

A rede Adaline (adaptive linear element, elemento linear adaptativo) foi introduzida por
Widrow e Hoff (1960), suprindo uma simplificagio imposta aos modelos artificiais até entio
existentes, com relagdo ao sistema neural biologico. Nesta nova abordagem, foi criada uma rede que
emulava ¢ cérebro humano no que diz respeito ao seu funcionamento paralelo, com a
implementaciio de multiplos processadores trabalhando de forma paralela, e ndo apenas um
isoladamente. Widrow (1962) introduziu a estrutura Madaline (mmudtiple-adadine), que foi a primeira
rede com maltiplos elementos adaptativos de camadas treinveis.

Toda essa euforia, pela qual passava as pesquisas direcionadas a neuro computacéo, em que
parecia que tudo era possivel e gue num breve espago de tempo tudo poderia ser resolvido através
de sistemas inteligentes, nfio durou muito. Minsky e Papert (1969) langaram o livro “Perceptron”,
onde, nesta publicagfio, os autores teceram severas criticas ao modelo Perceptron, apontando de
forma condizente, através de formulagdes mateméticas, suas limitagGes e as estendiam para os
modelos de multiplas camadas, “argumentando que os Percepirons apresentavam limitagdes em
suas aplicagOes, ndio possuiam capacidade de aprendizado para resolver problemas simples ¢ nem
uma adequada sustentagfio matematica. Além disso, provaram formalmente que uma rede formada
de uma tinica camada de neurdnios, independente do algoritmo de aprendizagem, ¢ capaz apenas de
resolver problema de associagio de padrSes, quando os conjuntos de pares sdo linearmente

separdveis” (Santos, 2001).
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A década de 70 foi notavelmente afetada pelos comentérios de Minsky e Papert (1969),
apesar de alguns poucos trabalhos na area de redes neurais, a comunidade cientifica dessa época ndo
se sentia motivada a dar continmidade &s pesquisas e, assim, o tema nfio mais repercutia, caindo em

descrédito.

Os trabalhos envolvendo a neuro computagio refomaram novo animo com os trabalhos
publicados pelo bidlogo e fisico de reputagiio mundial Hopfield (1982), repercutindo, positivamente,

de forma mundial e novamente incentivando a comunidade clentifica a dar continuidade a essa area

emergente do conbhecimento.

Finalmente, Rumethart ef gl (1986) sanaram a deficiéncia fundamental existente no
treinamento da rede neural artificial apontada por Minsky e Papert, com a implementagio do
“Backpropagation Error Correction Algorithm™ ou algoritmo de retropropagagfo do erro, adaptado
para redes de newrdnios Perceptron de multicamadas, onde as fungdes de ativagdo das unidades de
processamento (neurdnios) foram substituidas por fungBes sigmoéides continuas, nfo-lineares e

diferencigveis.

A utilizagfio de RNA vem se constituindo, nas ultimas décadas, numa tendéncia no meio
cientifico, com modelos matematicos aplicaveis nas mais variadas areas do conhecimento €, em
especial, na compreensdio dos fenémenos hidrologicos. Essa linha de pesquisa vem evoluindo ¢ se
consolidando numa ferramenta Gtil para a solugfio de problemas complexos e ndo-lineares que

envolvam padrGes de entrada e saida, como o da transformagfio chuva em vaz3o.

3.3. O NEURONIO BIOLOGICO

S#o os neurdnios biologicos as principais células constituintes do cérebro humano; estima-se
que este ¢ formado por aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios altamente interligados, com cerca
de 60 trilhdes de ligagdes sindpticas, unidos de forma paralela no processamento conjunio de
mithbes de informages. O neurdnio € composto por trés partes distintas: o corpo celular, também
conhecido por soma, onde se realizam todos 0s processamentos das informages; os dendritos, que
sfo ramificagBes que se assemelham aos galhos de drvores e que sio responsaveis pelo recebimento
dos milhdes de bits de nformagdes advindas de outros neurdnios ¢ dos mais diversos campos

sensonais do corpo humano, e as conduzem até o nicleo do corpo celular, onde séo armazenadas e
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processadas, resultando numa resposta em forma de pulsos elétricos, conhecidos como impulsos
nervosos, que sio propagados para a extremidade do axdmio, onde sdo transmitidas por meio de
sinapses para os neurdnios adjacentes a este, caso contrdrio, ocorre a inibigdio do sinal. Estes

componentes sdo representados na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Componentes do neurdnio (Osorio e Vieira, 1999).

Em suma, o modelo de funcionamento do neurdnio ¢ bastante simples, tendo-se
basicamente trés etapas a serem cumpridas: os estimulos advindos de outros neurdnios, em forma de
impulsos, sfo conduzidos através dos dendritos até o soma, onde sfio “somados™ e, caso a soma
resultante seja superior a um determinado limiar, o neurdnio ¢ ativado e estimulado a propagar o
impulso para o axdnio, responsével pela transmissdo desta informagfio para as demais células

nervosas através de processos sinipticos.

Uma caracteristica fundamental da maioria das sinapses ¢ a propagacéo do sinal numa Gnica
diregdo. Isto permite que, os sinais sejam conduzidos nas diregdes adequadas ao desempenho das
fungBes nervosas necessérias. O conjunto entre os neurdiios € as sinapses forma uma grande rede,
denominada de rede newral. O neurbnio pode controlar a fregiiéncia de pulsos, aumentando ou
diminuindo a polaridade na membrana pos-sindptica, imbindo ou excitando a geragfio dos pulsos
num outro neurdnio. Esse controle determina o funcionamento, o comportamento e o raciocinio do
ser humano (Santos, 2001).
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Q armazenamento de informacfio ou memdria também estd ligado & fungio das sindpses.
Quando certos tipos de sinais sensoriais passam através de seqiiéncias de sinapses, a fransmissio
fica mais evidente ou eficiente em pulsos subseqiientes. Esse processo € denominado de facilitagdo.
Entiio, uma vez que, as lembrangas tenham sido armazenadas no sistema nervoso, elas se tornam
parte do mecanismo de processamento. Os processos de pensamento do cérebro comparam novas
experiéncias sensoriais com as lembrangas armazenadas, as lembrangas ajudam a selecionar as
novas informagdes sensoriais € a canalizé-las para dentro de 4reas de armazenamento apropriadas
para uso futaro ou para dentro de dreas motoras para causar respostas corporais imediatas (Guyton e
Hall, 1997).

3.4. O NEURONIO ARTIFICIAL

A estrutura dos neurdnios artificiais foi desenvolvida de forma, proposital, a imitar a dos
neurdnios biolégicos, assim, seu funcionamento € bastanie similar ao das ¢élulas nervosas. O
neurdnio artificial também ¢ conhecido pa literatura por outras nomenclaturas, como: Elementos de

Processamentos (EPs), No e Nodo.

Os modelos de Redes Neurais Artificiais também sfio conhecidos na literatura como
Modelos Conexionistas, compostos por varias unidades de processamentos (neurdnios), trabalhando
macigamente em paralelo e de forma nio linear, emulando as principais caracteristicas do
comportamento ¢ da estrutura das Redes Neurais Biologicas (RINB), tidas como principais razdes de
seu excelente desempenho no reconhecimento de padrdes e resolugdo de problemas. A Figura 3.2

ilustra as semelhangas existentes entre ambos os sistemas.,

Naturais Artificiais

Figura 3.2 - Analogia entre os neurdnios naturais e artificiais (Tafner et al., 1995).
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Os pesquisadores pioneiros na modelagem matematica do comportamento da Rede Newral
Biolégica foram McCulloch e Pitis em 1943, Seu neurdnio era um dispositivo bindrio, com sua
saida sendo restringida a pulso ou ndo-pulse, resultante de uma ponderacio, atraﬂfés de pesos, das
suas varias entradas no sistema. Nesse sentido, a analogia desenvolvida pelos pesquisadores foi a
seguinte: as sinapses foram representadas por pesos wy, os quais sfo multiplicados pelas entradas x,
que se assemelham aos dendritos dos neurdnios naturais, estas entradas ponderadas pelos pesos so
conduzidas até o clemento de processamento (neurdnic), onde o nicleo da célula viva é
representado por uma fungdo de ativagdo, usada para comparar o resultado da soma das entradas
ponderadas pelos pesos sindpticos com o limiar do nticleo €, restando o axdmio, que foi
representado pela saida do neurdnio y,. A fungio de ativagio usada para representar o nicleo foi a
degrau, ilustrada na Tabela 3.1, ¢ o modelo representado na Figura 3.3 pode ser escrito

matematicamente pelas Equactes 3.1 € 3.2.

=0 (3.1

¥, =F(n,-)=F(i%% '"*9,-) .62

=]

onde:

F & a fungiio de ativagio do neurdnio;

Wy S30 0§ pesos;

x; (i= 1,2,3,....p) representam as p entradas do sistema;
n; saida da combinagio linear;

& ¢ o limiar do neurdnio;

y; representa a saida do neurdnio.
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Figura 3.3 - Neurdnio de McCulloch-Pitts (Adaptado de Haykin, 2001).

O modelo do newrdnio artificial introduzido por McCulloch e Pitts (MCP) pode ser visto de
uma nova maneira, tal qual mostrada na Figura 34, ou sga, supondo-se que, na estrutura
apresentada na Figura 3.3 se possa inserir, através de um neurbnio externo j, um novo parametro,
que por simplificagdio seja considerado igual ao limiar 8, assun tem-se wy = 8, ainda, como
exemplo, supde-se uma entrada correspondente, de valor fixo, e igual a -1, ou seja, xp = -/. Com

isso, a Equagfio 3.2 pode ser reescrita segundo a Equagdo 3.3.

(3.3)

Assim, segundo o neurbnto MCP a saida da rede neural ser:

il
y,=0 se F(Z}: w,.jx,.) <8, ou (3.4)

i
yJ.=l se F[ wy.x,.)zf)j (3.5)
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Figura 3.4 - Neurdnio de MCP modificado (Adaptado de Haykin, 2001).

Esse trabalho deve ser reconhecido e € de grande valia para o desenvolvimento das técnicas
de redes neurais existentes atualmente. Tal modelo ¢, certamente, o alicerce onde se apdia hoje toda
a base tedrica contextualizada da neurocomputagio. Houve melhorias significativas dessa idéia
inicial, sendo a principal, a troca da funcfio de ativagiio degrau por outras, como, a imais usual, que €
a sigmdide, por ser no-linear, continua, diferenciavel ¢ monoténica, caracteristicas importantes para

o desenvolvimento de algoritmos de treinamentos justificiveis.

3.5. FUNCAO DE ATIVACAO

A fungfio de ativagfo F(.) possui a finalidade de processar e mapear toda somatéria dos
estimulos, ponderados pelos pesos, advindos dos neurdnios que o alimenta com informagdes. O
resultado deste processamento faz com que o neurbnio alcance um novo estado de ativagio que sera
propagado através de sua saida y;, como um novo estimulo de chegada para os demais neurbnios
receptores deste. Segundo Haykin (2001), a fungdo de ativagiio também ¢ conhecida como fungio
restritiva, jd que restringe o intervalo permissivel de amplitude do sinal de safda a um valor finito,
onde, normalmente, este intervalo normalizado de um neurdnio ¢ escrito como o intervalo unitario
fechado [(,1] ou alternativamente [-1,1]. As fun¢es de ativagfo mais difundidas na literatura sio
expostas na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Tipos de fungbes de ativagiio mais empregadas em RNA

Fungio Equacio Representaciio Grifica
TR ot O
" Linear F(my=n ; >
............  B—
Pl
lsen"/_\.l; ....... %’.’. ey
Rampa F(ny=<ngse Inl <1; 5 2
—lsensl. | {__ / i i
-1
LTRAL
Finy= lsenz(; o '
Degrau m= Osen<0. 0 -
: s o Wt
Tangente
iperbolica | F(n)=7—zi-1”
Hiperbélica m
(Logistica)
Sigmoide
Fn)=——H
(Logistica) L+e 0
-1

* A funcio de ativagio tangente hiperbolica sigmdide foi empregada nesse estude e tal formulagfio
foi adaptada pelo MATLAB 5.3 ©. '

Fungdio Lmear: Diferentemente da funcfio degrau, esta ndo limita a saida e sio usadas para
armazepar entrada e saida de dados. Os neurbnios que possuam esta fun¢fio de propagaciio
funcionam como aproximadores lineares.

Fungéio Rampa: Esta func¢fio pode ser vista como uma aproximagio de um amplificador
ndo-linear, ou seja, ¢ uma fungio nio-linear simplificada.

Fungio Degrau: Normalmente ¢ usada em neurdnios que tomem decisdes bindrias, pois
limitam a saida do neurdnio a apenas dois valores (0 ou 1), como nos classificadores,
Fungdo Tangente Hiperbolica: Esta é um exemplo de fungdo logistica ¢ estd definida no
intervalo de [-1, +1]. A fungdo logistica ou sigméide € a fungfio de ativagiio ou transferéncia
mais utilizada em RNA (Kovécs, 1996). Sfo caracterizadas pelo seu formato em S

alongado, séo fungdes semi-lineares, continuas, monotonicamente crescentes e limitadas por
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assintotas horizontais (Loesch e Sari, 1996). Sfo derivaveis em toda sua extensdo, sdo
simétricas ¢ possuem todas as derivadas continuas, caracterisﬁcas imporlantes para
demonstragéio de teoremas matematicos (Santos, 2001).

e Funcho Sigmoide: Esta fungo permite a entrada de qualquer valor no intervalo [~wo, +oo] e
as comprime para o intervalo [0, +1]. Possui todas as caracteristicas descritas para a fungfo
tangente hiperbolica, por isso, € tida, juntamente com essa, como a mats ulilizada em redes

neurais.
3.6. ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A arquitetura de uma RNA refere-se 4 forma como os seus neurdnios estfio organizados.
Para cada problema existe uma estrutura adequada de rede neural, existindo vérias estruturas que se
diferem umas das ouiras em fungfio do mimero de camadas e pela forma como seus neurdnios
mieragem. Logo, para cada tipo de problema existird uma topologia de rede mais apropriada para o
caso. No ﬂ'uxograma da Figura 3.5, tém-se as principais questdes a serem definidas na construgio de
um prdjcto de RNA.

[ a) N° de Camadas J

intermediarias?

¥

( b) N° de Neurbnios por]

camada?

Unidirecional . Recorrentes
407
{Feed Forward) ¢) Tipo de Conexdio? {Feed Back) "]
! Supervisionado | d) Treinamento Nao- -

(calibragio)? Supervisionado

¢) Algoritmo de
Treinamenta?

Figura 3.5 — Fluxograma das etapas a serem definidas na elaboragio de um projeto de RNA.
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a. Nimero de camadas

Para definigiio do nimero de camadas intermediérias ndo existe uma regra bem definida a
este respeito, pois isso depende do tipo do problema. O que existe na literatura especializada s3o
sugestoes advindas de experiéncias passadas. Sabe-se que, ha grande maioria dos casos, apenas uma
camada ¢é suficiente para problemas menos complexos, no méximo duas camadas, em €asos mais
complexos, sdo aconselhadas. Isso porque, apenas o peurdnio da ultima camada ¢ quem tem
realmente nogio do erro cometido pela rede, os neurdnios intermediarios apenas tém estimativas do
erro; por exemplo, se uma rede possui duas camadas escondidas, entdio, a primeira realiza uma
estimativa do erro € passa para a segunda, entdo, a segunda fard, na realidade, uma estimativa da
estimativa do erro e s6 a tltima camada € que tem total conhecimento do erro quando compara sua

saida com a desejada.

De maneira geral, as RNAs possuem uma camada de entrada, zero ou mais camadas
intermediarias ou escondidas e uma camada de saida. Pode-se citar como exemplos de RNAs sem
camadas intermediarias as Single Lavered Perceptron e o ADAptative LiNear Elemente (ADALINE)
(Haykin, 2001). No entanto, as RNAs mais empregadas sfo aquelas com uma ou mais camadas
intermediarias, conhecidas como Redes de Miltiplas Camadas ou MLP (MultLayered Percepiron)

e essas camadas t€m as seguintes caracteristicas:

¢ (Camada de Entrada: Esta € responsavel por captar estimulos externos e repassa-los
para os neurdnios da camada escondida ou intermedidria;

» Camada escondida ou intermediaria: £ aquela onde estiio 0s neurdnios responsaveis
pelo processamento interno das informagles ponderadas advindas da camada de
entrada, este processamento se da através das fungdes de ativagiio. Assim, por meio de
um algeritmo de treinamento adequado, € nesta camada onde se realiza a extragfio das
caracteristicas intrinsecas do problema tratado, ou seja, por meio de combinages de
pesos ou pardmetros, a rede consegue codificar caracteristicas proprias do problema
identificado através dos padrdes de entrada;

o Camada de saida: Esia Gltima camada € a responséivel pela organizagfio ¢ entrega da
resposta da RNA produzida a partir dos estimulos propagados da camada intermediaria.
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b, Numero de neurdnios por camada

A quantidade de neurdmios usada, em cada camada escondida, também ndo €
preestabelecida; porém, deve-se ter bastante cuidado nessa etapa, pois, tem-se que encontrar o ponto
étimo, ou seja, a rede ndo pode ter neurdnios de mais, pois corre o risco desta ndo ser capaz de
generalizar o problema, ficando super-parametrizada, perdendo a scnsibilidade aos padrfes de
entrada, oferecendo uma maior atencio aos pardmetros da rede, desprezando ou simplesmente
memorizando os dados de entrada, causando © supergjustamento no weino € pouca -
representatividade na validagfo. Por outro lado, se ¢ nliimero de neurdnios for aquém do necessério,
entio, a rede passa a sentir deficiéncia na representagdo do problema, dificultando sua convergéncia,
o fato ¢ que, deve-se fazer uma investigagio detalhada e avaliar as diversas possibilidades até se

encontrar, através de um método empirico, a methor estrutura.

No entanto, 0 que se tem sdo indicagdes de especialistas baseadas nas suas expeniéncias
proprias. Muitos sugerem projetar uma rede com um nimero de neurdnios relativamente grande ¢
posterionmente “podar”, retirando-os, até atingir um nimero de neurbnios que oferegam um gjuste
satisfatorio. Outros, no entanto, aconselbam o contrério, iniciar 0 projeto da rede com wm pequeno
numero de neurénios, aumentando esse numero sucessivamente até atingir o ponto 6timo no ajuste.
Essa ultima concepgfio ¢ mais vidvel, pois o tempo de treinamento de uma rede neural aumenta
bastante com o seu tamanho (Valenca; Ludermir, 1999b). Existem, ainda, outras indicagdes que
relacionam o nimero de neurbnios da camada escondida com os da camada de entrada e de saida,
por exemplo, ser igual 2 média aritmética entre o nlimero de newrdnios da camada de entrada € os da
camada de saida. Com base em tudo isso, o projeto da rede neural, neste estudo, ocorreu de forma
empirica, preferindo-se iniclar com um pequeno mimero de neurbnios na camada escondida e
aumentando esse numero até que se obteve um bom ajuste pa simulagfio da vazio sazonal,
chegando-se, como ponto 6timo, & rede com dois neurdnios na camada escondida, que nesse caso se
confirmou ser igual 4 média aritmética entre o nimero de neurdnios da camada de enirada (s} e o

de saida (um). Porém, isso ndo ¢ regra, cada problema € particular e necessita de uma estrutura

propria.
¢.  Tipos de conexiio

Existem diversas formas de interagfio entre os neurdnios constituintes de uma rede neural,

porem, duas delas séo as mais comuns:



CAPITULO 3 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 31

e Unidirecional (feedforward), onde os sinais s¢ propagam apenas numa diregéio, ou seia,
todos os neurdnios da camada a montante se conectam a todos os neurdnios da camada a
jusante, niio havendo realimenta¢fo de sinais propagados de uma camada a jusante para
montante ou para heurdnios adjacentes & sua propria camada. As redes feedforward sdo

referenciadas como sistemas de mapeamento ndo-linear estatico instantineo (Loke, 1995).
A Figura 3.6 ilustra esse tipo de rede.

Camadade Camadade Camadade
entrada de neurdnios  neurdnios
noés de fonte ocultos de saida

Figura 3.6 — Rede de mltiplas camadas conectadas unidirecionalmente (Haykin, 2001).

¢ Recorrentes (feedback), pode haver realimentagio de sinais j& propagados na rede. S3o mais
empregados em sisternas dindmicos. As redes feedback sfio referenciadas como sistemas

ndo-lineares dindmicos (Loke, 1995). A Figura 3.7 apresenta essa modalidade de rede
neural.
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Saidas

¥

Operadoreé‘ae
atraso unitario '
Entradas {

Figura 3.7 — Rede com conexdes recorrentes ¢ com camada intermedidria (Haykin, 2001).

No presente estudo, serd empregado o primeiro caso, por ser o mais adequado para o
problema, uma vez que, como sera visto, o tipo de aprendizagem empregado foi o supervisionado,
que segundo relatos da literatara, oferece melhores resultados pelo fato dos sinais ocorrerem em

apenas uma direcéo.
d. Tipo de treinamento

Como j& mencionado anteriormente, os modelos conexionistas sdo sistemas que tentam
emular o cérebro humano, tendo justamente como principal vantagem a capacidade de “aprender”,
adaptando-se ao ambiente no qual esteja inserido e de¢ melhorar seu préprio desempenho baseado
nessa aprendizagem. A fase de aprendizado de uma RNA ¢ essencial na resolugio de problemas
com essa técnica, pois, € através desta que a rede neural consegue captar informagdes importantes
dos padrSes de entrada por meio do algoritmo de aprendizado ou de treinamento, que é um
processo iterativo de ajuste dos pesos e bias (parAmetros), por meio de regras bem definidas,
visando a solugiio generalizada para o problema tratado, de tal forma que, as saidas calculadas pela
rede scjam iguais ou proximas da saida desejada. Existe uma extensa variedade de algoritmos de

aprendizagem que diferem entre si basicamente pela forma como realizam o ajuste dos pesos.
Haykin (2001) define o termo aprendizagem no contexto de redes neurais como:

“Aprendizagem € um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulagio pelo ambiente no qual a rede est4 inserida. O tipo
de aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual a modificagfio dos parimetros ocorre”.
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De acordo com o ambiente de funcionamento do treinamento, o aprendizado pode ser
classificado em classes de paradigmas de aprendizado, os mais comuns sdo o freinamenfo
supervisionado e o ndo-supervisionado, porém, também existe o freinamento por refor¢o € o por

competicdo.
¢ Treinamento supervisionado:

Este é um caso em que ha a existéncia de um agente externo, indicando a rede o resultado
correto, ou seja, € entregue A rede o padrfio de entrada e o de saida como exemplo da resposta, a qual

a rede devera chegar; este caso requer como tipo de conexdo a unidirecional on feedforward.
¢ Treinamento ndo-supervisionado:

Este caso se caracteriza por ndo necessitar de nenbum agente externo, ou seja, sdo
apresentados a rede apenas os padrdes de entrada, e esta, através de algoritmos apropriados, se auto-
organizam e se adaptam ao problema interpretando os dados e classificando-os, por critérios de
vizinhancas e semelhangas, em busca da resposta. As redes que possuem este tipo de treino sdo

sistemas altamente dindmicos e geralmente usam conexdes do tipo recorrentes.
¢ Treinamento por reforco:

Esta modalidade ¢ um caso particular do treinamento supervisionado, em que o treinamento
ocorre por tentativas e erros, onde, a rede € recompensada em caso de sucesso € punida em caso

CONMario;
e Trcinamento por competiciio:

Como o proprio nome sugere, nesse ¢aso, ocorre uma competigio entre os neurbnios da
saida da RNA, para saber qual destas serd ativada, ou seja, ocorre uma competicio entre as unidades
de processamentos de saida para decidir qual terd seus pesos atualizados no processo de

treinamento. Portanto, este ¢ um caso particular do treinamento n#o-supervisionado.
e. Algoritmo de treinamento

Os algoritmos de treinamento dos modelos ditos conexionistas podem ser classificados em

quatro classes segundo suas proprias regras, sfo elas:
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o Aprendizado por corregdo de erro: é feito o ajuste dos pesos ¢ bias (pardmetros da rede
neural), de forma a obter o erro minimo entre a resposta da RNA e a saida reat;

o Aprendizado Hebbiano: o ajuste ¢ realizado segundo a regra de Hebb (1949), em que diz
que 4 unido simultinea numa sinapse (conex&o) entre dois neurdnios, sincronamente ativos,
ocasionaria uma forca seletivamente mais intensa nessa conexdo, assim, o ajuste do peso
numa conexfo entre dois neurdnios ocorre apenas quando ambos 0s neurdnios ecstejam
simultaneamente ativos;

s Aprendizado competitivo: os neurdnios competem entre si disputando a sua ativagfo;

o Aprendizado Boltzman: é um algoritmo de aprendizagem estocastica fundamentada em

principios da mecanica estatistica.

3.7. APRENDIZADO POR CORRECAQ DE ERRO E ALGORITMO DE RETRO-
PROPAGACAO

A regra de aprendizagem por correcdo de erro foi & empregada neste trabatho, e por esse

motivo apenas esta seré descrita em detalhes a Seguir.

Na Figura 3.8 tem-se uma ilustragfio de como ocorre o aprendizado por algoritmos que
fazem uso da corregiio de erros, como se pode ver, os algoritmos desse tipo, sdo baseados em
processos iterativos de reajustes dos pesos das sinapses entre os neurbnios, visando, com isso, a
mintmiza¢do do erro global, indicado pela diferenga entre o resultado oferecido pela a rede € a
resposta almejada. Os algoritmos classicos de retro-propagagdo do erro sdo formulados com base
no gradiente descendente da fungio objetivo erro, introduzido por Rumelhart (1986). A regra delta,
como tarmbém € conhecida, busca a convergéncia desta fungfio para o minimo global, que ¢ quando
a rede, por ajusies sucessivos, encontra 0 conjunto de pesos ou parimetros que conduz a um
resultado Gtimo, pois € quando, teoricamente, a rede neural proporcionaria o menor erro, ajustando
sua resposta & desejada. Por tanto, na implementagfio dessa regra faz-se necessario informar a rede,

através de uma fonte externa, os exemplos de respostas desejadas para cada padidio de entrada

durante a fase do treinamento.
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Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

m= Flw,.x + b}

Objetivo

Ajuste dos Pesos

“retropropagagio” do erro

Figura 3.8 ~ Hustragfo da aprendizagem por corregéio de efro.

— P
Assim, para um dado conjunto de treinamento # =X, D, }"=* onde se tenha p pares de

treinamento e considerando-se uma rede neural formada por K camadas, entfio, o treinamento desta
rede € realizado através do seguinte algoritmo;

A. Define-se, inicialmente, um conjunto de pesos ou parimetros W%, bem como, uma taxa de
aprendizado #;

B. Posteriormente, apresenta-se a camada de entrada da rede um par de treinamento (X, D))

e entfo, calcula-se as saidas de todos os j-ésimos neardnios da camada subseqiiente da
seguinte maneira:
u,=wx -0, (3.6)
v, =Flu,) 3.7

onde F' ¢ a fungfio de ativagéio.

C. O procedimento da etapa B € repetido para todas as camadas seguintes, de forma que todos
os neurdnios, até a K-ésima camada, tenham calculado suas saidas; '

D. Qbtido a resposta dos neurénioé. da camada de saida, esta pode ser comparada com o padrio
de resposta desejada, de maneira a obter-se um residuo ou emro €, com isso, pode-se

determinar o gradiente local para todos os neurdnios desta camada, dado pelas expresses:
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e,: =d,—y,

(3.8)
g, =¢,F '(u}- ) (3.9)
E  Agora, de forma retrograda, calcula-se o gradiente para todos os neurdnios da camada
“anterior & tltima camada.
J
8, = Fu, )y sw,
’ Ao (3.10)

onde, nesse caso, ./ ¢ o niimero de neurdnios da camada de saida.

F. O passo E é repetido para todos os neurdnios posteriores, exceto, para os da camada de
entrada, tendo-se sempre J como o niimero de neurdnios da camada posterior aquela onde
atualmente se esta calculando os gradientes locais d.

G. A atualizagdio corretiva de cada peso wy entre o neurdnio  da camada & ¢ o neurdnio j da

camada k+7 € dado por:
Aw, =nd,y, G.11)
w, =wy +Aw, (3.12)

Lembrando-se que, o calculo de J; para a camada de saida é dado pela Equagéio 3.9, enquanto
que para as demais camadas J; ¢ dado pela Equagéo 3.10.

H. Retorna-se ao passo B até que todos os padrdes de entrada tenham sido apresentados;

I Repetem-se os passos B a H até que algum critério de convergéncia tenha sido obtido.

O algoritmo de retro-propagaciio do erro ou backpropagation, em geral, possui uma
deficiéncia por exigir muitas iteragdes para alcangar a convergéncia. Por isso, foram criadas varias
modificagdes, fazendo com que surgissem muitos algoritmos de treinamento adaptados a partir
desse. Porém, a maioria destes novos algoritmos deriva-se do algoritmo backpropagation, por isso

sua incontestavel importancia.
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3.8. ALGORITMO DE TREINAMENTO DE LEVENBERG-MARQUARDT

Um exemplo de algoritmo de retro-propagagdo que foi adaptado com base no de Rumelhart
¢ o de Levenberg-Marquardt (LM), que segundo Hagan e Menhaj (1994), enquanto o
backpropagation padriic utiliza a descida do gradiente como método de aproximagéio do minimo da
fun¢io erro, o algoritmo de Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximacio pelo método de
Newton.

A descrigio matematica desse algoritmo foi compilada e adaptada do trabaltho de Campos e
Baez (2002). Inicialmente, obtem-se a fungio objetivo a ser otimizada, sendo que, nesse caso, trata-
se da diferena quadratica entre a saida desejada ¢ a calculada pela rede. Assim, de forma geral, a
fungio a ser minimizada pode ser escrita para os neurdnios da camada de saida da seguinte maneira:

U(Wk): g(wkxk -8, )2

(3.13)
onde k esta relacionado com cada saida (neurdnio) da rede no processo iterativo, sendo:
E, =(wx, -6,) (3.14)
entio,
E= el
[61 € egr ] (315)
Assim, agrupando-se as Equagdes 3.13 e 3.14, tem-se:
" 2
U (w . ) = Z (E‘ls )
1 (3.16)

A comregdo dos pesos da rede ocorre de maneira andloga ao algoritmo de retro-propagagio da

seguinte forma:

k4l _ gk £
w =W" + AW (3']7)

onde AW atualiza os pardmetros antigos W* visando a minimizacdo da funciio objetivo erro. Essa
atualizagdo dos pesos ¢ promovida pela seguinte equagdo:

aw =LY sl ) i st G.18)

em que { ¢ a matriz identidade, #¢é o parimetro introduzido para agilizar o processo da

convergéncia, e JW) ¢ a matriz jacobiana da derivada parcial entre o erro cometido em relagiio

a0s PESsos.
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| Je, Oe, Oe W
ow, Ow, Ow,
oe, Oe, Oe,
dw, ow, Ow,

Jwt=y ...
de, Oe, Oe,
| Ow, Ow, Ow, |

O parimetro u serd multiplicado por um fator de treinamento B sempre que um passo do algoritmo
representar um aumento da fungfio objetivo etro, caso contrério, o pardmetro p serd dividido por f quando
houver uma diminuicio desta fungio, agilizando o processo da convergéncia, portarto, 0 parimetro ,
variavel no tempo, diminui apos cada passo do algoritmo que reduza a fimgZio objetivo ¢ soffe acréscimos
quando o algoritmo se afasta do minimo da finggo. Tendo-se, portanto, uma reduciio do erro a cada iteracdo
realizada pelo algoritmo de treinamento. Assim, segundo Hagan e Menhaj (1994), existe uma oscilagio entre
o método classico de retro-propagacio € este, uma vez que, quando houver uma convergéneia para © minimo
daﬁmg:ﬁoobjeﬁvo;opalﬁmeunpépequemeoalgoﬂtmoseaproximadométododeNewton,caso
contrdrio, se nio houver convergéneia, 0 método se aproxima da descida do gradiente e isso faz com que
quando comparado com outras técnicas, esse algoritmo proporcione um desempenho superior, por

proporcionar uma maior velocidade na convergéncia associado a upna maior precisio no resultado.

O parfimetro p funciona como wm fator de estabilizagio do tremarnento, ajustando a aproximagio de
forma a utilizar a rapida convergéneia do método de Newton e evitando passos muito grandes que possam
levar a um erro de convergéncia (Hagan € Menhay, 1994). Num trabalho realizado por Demuth ¢ Beale
(1998), onde realizaram a comparagio do desempenho entre varios algoritimos de treinamento na resolugéio
de um determinado problema, os autores chegaram a conclusio de que o algoritmo de Levenberg-Marquardt
foi amplamente superior aos demnais, uma vez que atingju a convergéncia nium menor tempo, necessitando de
um menor namero de iterapdes e com um menor nimero de operagdes com pontos flutuantes.

Observa-se, no entanto, que a maior deficiéncia do algoritmo de LM refere-se 3 elevada capacidade
computacional requerida por ele em relagfio as wtilizadas pelos demais métodos. Contudo, visto que no
presente trabalho nfio se faz necessario um alto nivel computacional e que, diante do nimero entre os padrSes
de entrada e de saida, se previa que a rede neural seria pequenas, adotou-se 0 mesmo como algoritmo de
treinamento responsivel pelo ajuste entre a resposta descjada e a oferecida pela rede, tendo em vista sua
eficiéncia ja confirmada.
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4. AREGIAO DE ESTUDO E ANALISE DOS DADOS

4.1. SELECAO, COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

A escolha das bacias hidrogréificas dos rios Piranhas-Agu-Apodi para a aplicagiio da

metodologia se deu principalmente pelos motivos de:

1. Seruma regifo homogénea e tipica do semi-arido do Nordeste;

2. Possuir algumas bacias hidroiogicas de postos fluviométricos inseridas nesta, (Antenor
Navarro (AN), Aparecida (AP), Augusto Severo (AS), Emas (EM), Fazenda Angicos (FA),
Mossordé (MO), Pau dos Ferros (PF), Pedra de Abelhas (PA), Piancd (PI), Sdo Fernando
(SF), Sitio Volta (S8V), Upanema (UP) e Serra Negra (SN), com dados observados e com
problemas tipicos de outras bacias do Nordeste;

3. Ser uma bacia ja trabalhada com estudos de regionalizagdo, permitindo uma comparagéio
entre os resultados obtidos.

Nesta fase preliminar, os dados necessérios para a claboragio do modelo de RNA ja haviam
sido levantados por Melo (2003) e estavam disponiveis em seu acervo. Assim, foram selecionadas
aquelas caracteristicas fisicas das sub-bacias hidrograficas de maior facilidade de mensuragfio e
obtengao, destacando-se: a area de drenagem (4); o comprimento do rio principal (L); a declividade
média do no principal (S) ¢ a densidade de drenagem da sub-bacia (D). As séries de dados
observadas de precipitagio e vazio também foram retiradas do estudo de Melo (2003), ja pa escala
sazonal de interesse. Com a série de vazdes didrias de cada posto fluviométrico, foi feita a média
desses valores didrios durante a estagfio chuvosa (fevereiro-maio) de cada ano, resultando em vazdes
médias diarias sazonais. No caso da precipitacio, também durante a estagfio chuvosa de cada ano,
para cada posto pluviométrico, acumulou-se os valores didrios de precipitagfio, para, posteriormente,
retirar-se a média aritmética entre os postos inseridos em cada sub-bacia, resultando na precipitagio
total média sazonal.
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Entretanto, déve—se lembrar que, as séries de dados de precipitagdo ¢ vazio didria foram
retiradas originalmente do banco de dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica ¢ da Agéncia
Nacional de Aguas (ANEEL/ANA) ¢ que as mesmas ja tinham sido submetidas a testes nfio-
paramétricos para a devida observaneia da estacionariedade das séries em estudos ja promovidos
anteriormente pela UFPB/ANEEL (2001).

Uma vez identificadas as varidveis a serem trabalhadas, os passos seguintes so:

a) Avaliar a qualidade dos dados disponiveis;

b) Dividir a amostra de dados de acordo com cada abordagem trabalhada nas validagdes
cruzada, mista e classica;

¢) Normalizar os dados para uma melhor assimilagéo e maior rapidez na éprendifzagem da
rede neural, evitando a saturagcio da mesma;

d) Organizar o banco de dados para ser utilizado pelo modelo de redes neurais. As entradas
de informagdes nos modelos de RNAs se dfio através de vetores, onde cada padriio de
informagio € disposto numa linha da matriz.

Segundo Eklund (1994), a normalizagéio dos dados de entrada da RNA € um procedimento
onde se converte um conjunto de dados a um intervalo menor do que o original, tornando mais facil
o treinamento da rede neural e facilitando a sua convergéncia, melhorando o desempenio e até
mesmo reduzindo o tamanho da rede quanto ao nimero de camadas intermedidrias e de neurbnios
por camada. Ainda no inicio deste trabalho, foram feitas simulagdes com os dados no seu estado
nommal, ou seja, sem normalizi-los, porém, o comportamento do modelo de RNA frente a esses
dados foi de completa instabilidade. Com isso e com base na literatura, todos os padrdes de
informacSes disponiveis foram normalizados, dividindo-se cada valor atilizado na série de dados
pelo méaximo valor correspondente desta série, resultando no uso de séries de dados contidas no

intervalo entre 0 e +1, proporcionando redes mais estaveis ¢ facilitando o aprendizado da mesma.

4.2. DADOS DESCRITIVOS DA REGIAO

Faz-se necessario uma andlise das caracteristicas fisico-climaticas da area a ser estudada na
obtengdo de um modelo chuva-vaziio, haja vista o alto nivel de complexidade envolvido no

processo espago-temporal que o modelo deverd representar. Assim, informagSes espaciais e
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temporais devem ser levantadas com o propdsito de retirar conclusdes acertadas e uma melhor

compreensdo no processo da modelagem hidrologica.

A bacia hidrogréfica estudada, vista na Figura 4.1, ¢ monitorada pela Agéncia Nacional de
Aguas e ¢ denominada, segundo a mesma, de sub-bacia 37, onde parte ¢ inserida no estado do Rio
Grande do Norte e a outra parte no Estado da Paraiba, entre os meridianos 36° 14° 15™" e 38° 46°
22" de longitude oeste e entre os paralelos 4° 48’ 04™* ¢ 6° 14’ 15" de latitude sul. Esta ¢ formada
pela unido das bacias hidrogréficas dos rios Apodi (rio estadual) e Piranhas-Agu (rio federal). O rio
Apodi tem como principal afluente o rio do Carmo, enquanto que o rio Piranhas-Ag¢u possui 0s rios
Espinharas, do Peixe, Piancé e Serido.

No Estado do Rio Grande do Norte, os principais municipios inseridos na area hidrologica
estudada sfio Mossord, Agu e Caicd; ja no Estado da Paraiba se destacam Patos, Sousa e Cajazeiras.

= OCEANO ATLANTICO

e

Figura 4.1 - Localizagdo geografica e bacias dos postos fluviométricos da bacia
Piranhas-Agu-Apodi (Fonte: UFPB/ANEEL, 2001).

Segundo estudos promovidos pela UFPB/ANNEL (2001), a area ¢ caracterizada da seguinte

maneira:

“A regido onde estd situada a sub-bacia 37 faz parte do semi-drido, apresentando

caracteristicas peculiares como:

e rios intermitentes, com vazdo nula em grande parte do ano;
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s altas taxas de evaporacio;
» baixas densidades de postos fluviométricos: dos 28 postos do cadastro da ANEEL,
apenas treze puderam ser empregados como base para regionalizagdo, alguns com
* séries mais curtas que a duracfio desejada;
» grande impacto antrépico, pelo desmatamento da vegetagio nativa e,
principalmente, pela alta densidade de reservatdrios superficiais, a maioria sem

informages cadastrais e operacionais.”

“Geologicamente, a regido estudada ¢ constituida por rochas igneas, metamoérficas e
sedimentares, originadas desde o Pré-Cambriano até os dias atuais, resultantes da aclio de

fendmenos geolégicos, relativamente bem caracterizados, no tempo e no espago.”

“A sub-bacia 37 situa-se, geotectonicamente, sobre 0 Macigo Mediano Rio Piranhas, o qual
ocupa a metade noroeste da bacia ¢ sobre os sistemas de dobramentos denominados Pianco-Alto
Brigida ¢ Serido. Ocorrem, também, acidentes de tectOnica rigida, responsaveis pela formagfio das
bacias sedimentares de afundamenio tecténico (grandens e simi-branbens).”

“As grandes unidades de relevo que ocorrem nessa 4rea, segundo o Mapa de Unidades de
Relevo do Brasil, elaborado pelo IBGE (1995), a partir das unidades geomorfologicas mapeadas
pelo Projeto RADAMBRASIL, sfio as seguintes: o Planalto Residual Sertanejo, o Patamar
Sertanejo, o Planalto da Borborema, a Depressio Serlaneja, os Tabuleiros Costeiros e as Planicies

Interioranas e Costeiras.”

“Os solos existentes na regifio guardam uma estreita correlagio com os caracteres
geolodgicos, morfologicos e climéticos desta bacia. Desta forma, no dominio das formacgGes aluviais,
onde se localizam as “planicies interioranas”™, os solos s3o do tipo azonal, arenosos, argilosos
(terragos inundaveis) e siltosos. Nas “planicies costeiras™, a capa pedologica é, igualmente, azonal,
constituida de areias finas, as vezes retrabalhadas pela agfo edlica formando as dunas recentes. No
dominio dos “tabuleiros costeiros”, os solos apresentam-se bem desenvolvidos com a formagio de
horizontes bem definidos, sendo o nivel mais superficial (horizonte A) relativamente espesso e rico
em matéria organica vegetal. Nas regides do Planalto da Borborema, Patamar Sertanejo e Depressio
Sertaneja, os solos sfo zonados, porém pouco espesso, 1it6litos, podendo faltar algum horizonte (B
ou C), principalmente na area da Depressio Sertaneja. Esta capa pedoldgica também nio ¢
superficialmente continua, principalmente devido & ocorréncia dos inselbergs graniticos efou
migmatilicos. Na Depressfio Sertaneja estes solos sfio mais rasos que no Planalto da Borborema,
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provavelmente devido ao efeito combinado topografia/clima. Ainda sobre esta depressdo
encontram-se 0s solos do tipo “rafia”, altamente pedregosos, devido a influéncia das rochas xistosas.
Finalmente, sobre o Planalto Residual Sertanejo, os solos sfio zonados, rasos, arenosos, com o

hortzonte superficial pobre em termos de matéria organica.

“Toda a coberfura vegetal enconfrada pertence ao que se convencionou denominar de
Caatinga, uma vegetagfio do tipo savana estépica, ‘estacional-decidual, portanto com os estratos
arbdreo e gramineo-lenhoso periédicos € com numerosas plantas suculentas, sobretudo cacticeas’
(IBGE, 1995).”

“O clima apresenta, de modo geral, dois periodos definidos, sendo um mais longo, seco,
intercalado por um periodo pluvial curto. A estagfio seca, de um modo geral, se estende por 8 meses

do ano, ou as vezes mais.

A variabilidade espacial da precipitagiio, quando considerada em maior escala, define
apenas uma regifio com algumas variagdes, em geral definidas por acidentes topograficos. Quando a
variabilidade ¢ considerada em menor escala, mostra diferencas (sem padrio definido) entre a
ocorréncia de precipitagfio em dreas relativamente proximas espacialmente. Esta variabilidade em
pequena escala ¢ determinada pela natureza convectiva das precipitagdes. As chuvas se iniciam
eventualmente a partir de outubro, na chamada ‘pré-estacio’, culminando com uma estagdo chuvosa

concentrada entre fevereiro e maio.

“A sub-bacia possui, devido a baixa latitude, uma temperatura elevada em quase toda a sua
extensdo, sendo a temperatura média do més mais frio sempre superior a 18 °C. O que fa.}z. variar o
chima da drea ¢ a irregularidade do relevo ¢ também a distribuigfo desigual das chuvas, tanto de um
local para outro como de um ano para outro, sendo também irregular sua distribuigiio durante a
estagdo chuvosa. A evaporagfio ¢ alta em toda a bacia com taxas anuais entre 2.000 mm e 3.000
mm, com baixa variabilidade espacial e interarmal.”

Segundo a classificagio climética de Képpen, encontram-se na drea os seguintes tipos climaticos:

AW’ — Quente e umido, se estende pelo litoral setenirional no Rio Grande do Norte,

avangando em certos rechos para o interior, abrangendo uma grande area do sertio do Rio Grande
do Norte e Paraiba.

Bsh - Semi-drido quente. Abrange o restante da bacia.
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4.3. DADOS HIDROLOGICOS

Os dados hidrologicos usados nesse estudo, como ja foi comentado, foram os mesmos
trabalhados por Melo (2003), tendo como fonte de origem para os dados pluviometricos e
fluviométricos necessarios para elaboragio do presente trabalho o banco de dados nacional
disponibilizados pela ANEEL, de um total de 28 postos fluviométricos e 162 postos pluviométricos
inseridos na area de estudo. Contudo, através de estudos realizados (UFPB/ANEEL, 2001), onde foi
feito uma andlise das séries, identificando falhas e aplicando testes de estacionariedade (teste de
Wilkinxon), apenas 13 postos fluviométricos passaram nos testes nfo-paraméiricos e, portanto, Sao
indicados em estudos de regionatizagiio. Os demais postos possuem acudes construidos a montante,
08 qums interferiram no escoamento natural do rio na se¢iio onde o posto estd instalado,
ocasionando a ndo 'homogeneidade das séries. Fazendo uso desta mesma andlise ¢ de seus
resultados, foram escolhidos os postos indicados pela UFPB/ANEEL (2001) na presente pesquisa.
Assim, tem-se a possibilidade de se comparar os resultados do modelo de redes neurais com os do
modelo de regressio miultipla desenvolvido por Melo (2003) ¢ com os dados observados dos 13

postos fluviométricos.

Para este trabalho, assim como foi para o de Melo (2003), foram selecionadas as vazdes
diarias correspondentes ao periodo chuvoso da regiio que se estende de fevereiro a maio de cada

ano. Com isso, pode-se estabelecer, para cada ano, uma vaziio média diaria para esta estagfo.

Melo (2003), ainda chama atencio quanto as muitas falhas existentes nas séries, como
muitas repeti¢hes de registros e interrupgdes, tornando-as mais curtas que a duragfio descjada e
esclarece que ndio foram realizados preenchimentos das falhas ¢ nem foi considerado um periodo
comum para as series das sub-bacias estudadas, para evitar perda de dados em séries ja
relativamente curtas, adotando-se aquelas séries isentas de falhas agravantes e tidas como
estacionérias segundo os estudos j4 realizados pela UFPB/ANEEL (2001).

Segundo o estudo realizado pela UFPB/ANEEL (2001), os critérios usados na escolha dos

postos fluviométricos finais foram:

1. “Exame da curva de descarga e andlise de continuidade de volumes, com base nos
relatérios de consisténcia da CPRM;

2. Representatividade da série em relacfio ao regime hidrologico da regifio (seqiiéncia de anos
secos € chuvosos),

3. Andlise dos valores dos coeficientes de escoamento e vazio especifica;
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4. Analise dos periodos de falhas;
5. Resultados dos testes de estacionariedade;
6. Ficha de avaliagdo dos postos, com base no relatorio de consisténcia da CPRM”.

A Figura 4.2, retirada do relatério da UFPB/ANEEL (2001), mostra a distribuigio
espacial dos postos pluviométricos e fluviométricos das sub-bacias estudadas.

OCEANO ATLANTICO

—~ Limite de Bacia

Limite Estadual
~— Rios Principais
[ Bacia dos Postos Fluviométricos Selecionados

® Postos Pluviométricos Utilizados

0 25 50
u etros

Figura 4.2 — Distribuigao espacial dos postos pluviométricos e fluviométricos
Selecionados (Fonte: UFPB/ANEEL, 2001).

Os dados de pluviometria foram escolhidos seguindo alguns critérios para selecdo dos
postos, tais como ter pelo menos dez anos de dados e/ou quanto a sua localizacdio e cobertura
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geografica de importdncia. A precipitacio média diéria durante a sazonalidade estudada para cada
sub-bacia foi determinada através da média aritmética dos valores fornecidos pelos postos inseridos
na mesma. No entanto, tais dados de precipitagio precisavam ser convertidos do nivel didrio para o
nivel sazonal, isso foi feito por Melo (2003), agregando-se os valores médios dirios de chuva dos
meses de fevereiro a maio de cada ano e para cada sub-bacia. Porém, no caso das sub-bacias de
Emas, nos anos de 1985 a 1999 e de Pau dos Ferros, de 1984 a 1992, observa-se apenas registros de
vaziio, ndo sendo possivel obter dados de precipitagfio para tais periodos, motivo pelo qual esses

anos foram retirados das séries destes postos.

As Tabelas 4.1 e 4.2, originalmente apresentadas por Melo (2003) em seu trabalho de
pesquisa mostram a descricfio dos postos fluviométricos e as séries de dados utilizados
respectivamente, sendo que todos os dados de precipitacio e vaziio ja estdio nos niveis didrios

sazonais (apenas para a estagdio chuvosa) mostrando o comportamento das séries ao longo dos anos.

Contudo, nota-se uma deficiéncia na qualidade das séries histdricas tanto pluviométricas
quanto fluviométricas, com muitas lacunas e relativamente curtas, ficando longe do ideal desejado
de séries longas com periodos coincidentes e sem interrupgBes. Percebe-se, na realidade, a
existéncia de séries com extensdes e periodos desiguais para cada sub-bacia, € isso certamente pode

influenciar negativamente nos resultados a serem obtidos na modelagem.
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Tabela 4.1 -- Descrigiio das bacias dos postos fluviométricos (Melo, 2003)
Nipnero de
. Nimero
Area de Drenagem  Periodo de dados postos
Codigo |Posto Fluviométrico - . tal de L
(k% disponiveis pluvioméiricos
anos
na bacia
37030000} Paudos Ferros 2.050 1964-83 20 10
37080000 | Pedra de Abelhas 6.481 1964-99 36 25
37096000 Mossoro 9.447 1987-88 1990-99 12 32
37150000} Augusto Severo 1.083 198799 13 5
37185000 Upanema 1.414 1975-90 1993-99 23 6
37190000 { Fazenda Angicos 2.547 1993-99 7 11
37260000 | Antenor Navarro 1.514 1965-72  1985-99 22 7
37290000 Aparecida 3.429 1985-99 15 14
) 1964-68 1970-89
37340000 Pianco 4.550 33 11
1991-97 1999
37360000 Emas 395 1964-65 1967-72 8 5
37440000 Serra Negra 3.027 1922-60 39 9
37515000 Sitio Voita 1.794 1979-87 9 4
37570000 |  Sdo Fernando 9.700 1963-87 25 23
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Tabela 4.2 — Séries sazonais de vaziio (m’/s) preclpltagaﬂ (mm) utilizadas (Melo, 2003)
Ano Im d Aparecida AS"egM"‘:;o Emas i@ﬁ Mossoré | Pau dps Ferros
Chuva | Vaziio|Chuva|Vaziio| Chuva | Vazio| Chuva | Vaziio|Chuva| Vazlio | Chuva| Vazio| Chuva | Vazio
1961 '
1962
1963
1964 937,80 | 8,68 923,63} 27,50
1965 164287 6,92 816,62 1 949 | 705,601 26,95
1966 : 556,53] 1,19
1967 {87680 19,60 112698 11,88 1084,11 52,05
1968 |600,03] 6,90 821,801 7,10 | 644,84 | 7.83
1969 {67928} 5,98 545,60 | 3,10 509,14 | 0,37
1970 373,15; 1,50 35960 | 0,30 397441 0,02
1971 |577,00] 1,33 931,14 | 4,67 698,51 0,62
1972 {519,15| 0,87 64638 | 0,72 667,64] 4,70
1973 718,68 | 9,44
1974 119761 67,94
1975 757,28 15,80
1976 67844 2935
1977 847,10| 30,67
1978 560,111 7,49
1979 476,141 0,26
1980 689,12 19,03
1981 495211 930
1982 473,16 | 032
1983 37401 002
1984 4,30
1985 (1145,7)49,1211146,71 149,83 1731 60,59
1986 [596,00] 3,35 [598,00122,24 18,09 22,52
1987 603,101 11,06 {605,10| 19,70]411,701 1,34 075 394,13| 14,75 2,50
1988 1684,50] 5,54 1686,50|21,231626,10] 4,97 940 6%2,55125,68 049
1989 753,10 18,31 |755,10{47,79|723,30{ 17,72 8.83 23,39
1990 {212,701 0,02 1213,70| 2,32 {396,30] 0,15 0,34 381,55 347 0,02
1991 1235,30] 1,99 |23730] 8,62 (453,90 0,26 1 1,40 423,92( 10,16 0,68
1992 1625901 3,08 [627,90! 16,77 (393,40 8,43 0,60 491,02| 13,52 0,52
1993 1375,001 0,02 |378,00f 1,49 107,60 0,02 0,02 ) 98205 0,02 |127,15 0,09
1994 {348,901 0,09 134990} 1,48 [798,60| 4,06 3,53 {760,631 13,62 |571,54| 4,58
1995 [70040| 0,58 |702,40] 17,52 680,90 7,15 1,07 1605,80f 12,55 {620,60| 22,37
1996 {696,10( 1,60 (697,10} 24,60|801,00] 14,00 3,60 739,331 27,30 |618,17| 25,63
1997 |588,90{ 0,02 |590.90; 6,59 |444,90| 0,06 0,30 471,97 1,80 156565 1,93
1998 [317,60| 0,02 [319,60] 0,51 |112,60| 0,02 0,27 [101,43; 0,02 [189,05| 0,02
1969 144500 0,02 |447,00; 3,05 (288,601 0,21 210 (320,601 0,02 394,73 1,08
Meédia [572,57| 6,27 [557,01/22,92 (479,921 4,49 | 773,61 | 4,94 [442,57| 7.90 |455,01 10,271 672,74 | 14,68
g:;‘_;g 215,55| 1,00 [241,74|37,34{233,96| 5,87 | 245,68 | 423 |278,86] 10,44 1875* 9,96 | 214,95| 18,79
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Tabela 4.2 - Continuagiio: Séries sazonais de 'vazgio (m'/s) e precipitagiio (mm) utilizadas (Melo,2003)
ano | PeI0E | piancs  |Sio Fernando| Siio Volts | Upanema | Ano Serra Negra do
Chuva | Vazio | Chuva | Vazio] Chuva |Vazgo! Chuva : Vazio| Chuva |Vaziio Chuva | Vazilo
1961 1922 | 346,80 29,10
1962 1923 |530,37| 40,85
1963 520,32,29,37 1924 | 53233; 78,34
1964 | 839,98 62,95 | 774,90 | 45,47 | 74827| 6749 1925 {56897 | 42,77
1965 |67427166,53 | 572,651 12,08 |564,591 71,38 1926 (954,13 | 28,39
1966 | 517,314 392 [ 378,18 ] 0,85 (388,02] 849 1927 | 716,10} 16,48
1967 976,72 |107,9511209,95| 75,85 1672,31| 60,50 1928 1452,17| 9,84
1968 (654,15 28,32 | 736,13 | 27,21 1537.12| 33,62 1929 | 765,071 30,92
1969 [44308! 2,23 457,02123,72 1930 (41427 10,69
1970 [374,02] 2,16 | 360941 7,16 [202,28] 3,76 1931 { 613,77} 7,60
1971 | 643,36 6,53 | 943,19 152,31 1633,17| 77,76 1932 116523 0,25
1972 632,72 ' 17,15 |1 437991 8,13 {457,33126,12 1933 {263,67)16,52
1973 683,15 30,73 | 689,93 | 33,02 |463,02| 36,58 1934 | 782,40 | 34,39
1974 11076,11172,4411085,55| 97,23 1893,85| 167.5 1935 730,07 | 45,39
1975 748,60 50,37 § 750,35 | 30,23 1686,63| 73,72 6969411011 1936 |351,26| 545
1976 1641,17) 21,42 | 543,69 | 6,91 144023 16,14 TO776 111431 1937 | 634,52 | 25,19
1977 | 740,95 72,36 | 763,70 | 34,15 (535,941 57,24 77318123441 1938 [36824 1585
1978 1591,87] 15,05 | 499,35 '12,77 527.55129031 553301 6,83 1939 502,83 | 9,86
1979 449,87 | 4,16 | 642,81 [ 31,01 [354,13] 5,67 | 295,63 | 0,96 362,357 0,22 1940 636,80} 16,75
1980 | 598,14 3898 432,82' 24,61 (342,54 8,95 | 163,00 | 2,07 [603,17| 6,02 1941 | 387,82 4,39
1981 1414,65) 31,13 351,49 | 21,421364,16| 38,37 129751 921 | 276,65 5,29 1942 202,87 | 2,64
1982 1472861 5,69 | 36447 | 2,63 {363,54| 13,37( 27987 | 1,23 | 42000 1,70 1943 [283,17| 0,93
ﬁ]983 357,241 038 | 445,53 | 12,78 (189,07] 3,54 ; 91,85 | 0,63 [262,50| 0,02 1944 | 475,77 993
1984 421,15 32,58 | 829,30 | 26,99 (330,001 25,37 | 330,00 | 4,33 i511,051 1237} 1945 | 72960 15,58
1985 |} 996,90 |151,24{2052,301166,87|495,10] 177,9| 495,10 | 39,36 1389,8,50,80) 1946 ;385952 7,§_Q_
1986 [ 985,25( 91,76 | 668,80 | 68,78 [576,30{ 77,86 | 576,30 | 24,06 7484014967 1947 799,52 1243
1987 |406,50{ 1293 | 414,40 | 5,69 |263,35| 13,14 177,50 | 1,80 |415,10( 1,60 1948 [597,00| 15,91
1988 658,40 17,97 : 575,40 | 56,30 559.65| 5,34 1949 160237 7,17
1989 {665,401 64,02 ; 622,00 { 33,33 710,15 (28281 1950 {62505 23,21
1990 {50760 2,88 30900 0,02 1951 (364,52 1,52
1991 140690 843 | 497,00 [ 23,10 1952 | 51518 7.22
1992 1521301 8,80 | 468,00 | 8,09 4 1953 122744| 093
1993 |141,15| 0,02 | 19820 | 0,57 9840 | 0,02 1954 (588,68 8,02
1994 | 67945 6,96 | 447,00 | 24,49 $2250 (12,129 1955 |[3531,78| 789
1995 | 688,60 | 1949 | 778,00 | 38,19 645,40 10,73 1956 (615,17} 7,15
1996 13546,30( 21,82 { 718,00 | 16,32 788,50 19,864 1957 | 582,08 10,50
1997 161925 2,55 | 556,90 | 13,10 492,10] 1,23 | 1956 |160,70| 0,02
1998 |254,00) 0,02 10230 0,02 1959 (472,75 1299
1999 (41310 1,13 361,60 8,69 322251 0,02 1960 159815 797
Meédia | 596,15 32,86 | 641,54 | 31,12 {480,23| 45,861 282,12 ¢ 9,29 [546,63|11,18] Média |514,72] 16,11
m 209,07 ; 42,09 | 335,97 | 33,28 | 168,03| 4547 | 16542 | 13,53 | 282,56 | 14,63 mg 187,14 {15,782
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4.4. CARACTERISTICAS FiSICAS

Faz-se necessério, para obten¢io de um modelo hidrologico que represente adequadamente
o complexo processo da transformagiio chuva-vazio, além das vanaveis hidrologicas precipitagéo ¢
vazfio observadas, também as varidveis de natureza fisicas das sub-bacias, vma vez que estas
interferem no processo e, porﬁanto, explicam a variavel dependente vazfio, a qual se quer conhecer.
Para tanto, caracteristicas fisicas como 4rea de drenagem {4), comprimento do rio principal (L),
densidade de drenagem (D), declividade média do rio (S) entre outras, sfo de extrema importéncia
¢ devem ser investigadas na tentativa de relacioné-las no modelo juntamente com a precipitagio

pata se determinar a varidvel desejada vazéo.

Estas caracteristicas fisicas da area de estudo foram extraidas por Melo (2003) através de
cartas fornecidas pela SUDENE na escalas de 1:100.000, que foram digitalizadas e posteriormente
calculadas tais caracteristicas através de software de geoprocessamento para cada sub-bacia. Este
trabalho realizado por Melo est4 disponivel na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Caracteristicas fisicas das sub-bacias estudadas (Melo, 2003)

Caracteristicas Fisicas €M7 4narecida 8% g Fazenda 00 corg  £04dos
_ Navarro Severo Angicos Ferroy

Cédigo 37260000 37290000 37150000 37360000 37190000 37090000 37030000
Area da Bacia (km’) 1514 3429 1083 395 2547 9447 2050
Perimetro da Bacia (km) 284,09 37143 15400 13826 28148 556,79 24023
Cota Inicial (m) 800 800 250 850 250 700 620
Cota Final (m) 200 210 100 200 45 20 200
Desnivel (m) 600 590 150 650 205 680 420
Comprimento Total da
Drenagem (ki) 155581 3.668,13 1.158,13 49440 225657 7.78324 251677
Densidade de Drenagem — ; (o611 06074 106937 125166 088597  0.82388 1,22769
(knvkm?)
Comprimento do Rio
Principal (km) 7937 14231 6036 4959 14199 24115 6513
Declividade do Rio
Principal (k) 7,56 4,15 2,48 13,11 1,44 2,82 6,45
Precipitaciio Média Anual

(mm) 324,76 82631 78937 77862 70855 79221 863,23
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Tabela 4.3 — Continuagiio: Caracteristicas fisicas das sub-bacias estudadas (Melo, 2003)
. . Pedra de N Séo Sitio Serra Negra

Caracteristicas Fisicas Abelk Pianco F do Volta Upanemu do Norte
Codigo 37080000 37340000 37570000 37515000 37185000 37440000
Area da Bacia (knt®) 6481 4,550 9.760 1.794 1414 3.027
Perimetro da Bacia (ki) 45535 377,77 521,96 24498 19596 382,28
Cota Inicial (m) 700 650 600 600 250 720
Cota Final (m) 50 200 100 250 50 250
Desnivel (m) 650 450 500 350 200 A70
Comprimento Totalda ;5000 goan51 044201 134144 153430 327888
Drenagem (km)
Densidade de Drenagem .

1,08947 1,52583 097340  0,74774 1,08507  1,08321

&nvkan?) 7
Comprimento do Rio
Principal (k) 168.57 144,74 120,85 59,37 92,66 132,50
Declividade do Rio
Principal (kev/m) 3,86 3,11 414 5,90 2,16 3,55
Procipitagio Média Anual - g1563  og788 57752 492,17 76791 73215

(mm})




CAPITIULO 5 — METODOLOGIA 52

S. METODOLOGIA

5.1. DESCRICAO GERAL DA METODOLOGIA

A metodologia seguida nesse trabalho tem duas fases preliminares: (a) selegfio, coleta ¢
tratamento dos dados € (b) construgdo do modelo, sendo cada fase composta de vérias etapas. Neste
trabalho buscou-se avaliar 0 modelo segundo trés abordagens distintas, ou seja, analisou-se a
capacidade da técnica de rede newral em simular a vazio sazonal segundo t€s aspectos de
calibrages e validagdes diferentes, chamados de (i) validagio cruzada; (ii) validagfio mista e (jii)
validagéio cldssica. Para isso, foi necessdrio realizar o tratamento € a separagéio dos dados para cada
uma das abordagens diferentes de calibragio e validagfio do modelo matematico para, por ultimo,

ser aplicado como modelo de previsio de vazio.

O que se pretende nesse trabalho ¢, fundamentalmente, agregar técnicas tradicionalmente
aplicadas a regionalizagdo de vazdes 4 sua previsibilidade, ou seja, ¢ compor uma metodologia que,
através da criagfio de um modelo fundamentado na técnica de redes neurais seja capaz de simular e
prever a vazao sazonal. Com isso, por um processo de transferéncia de fungbes e pardmetros, entre

sub-bacias de mesma zona hidrolégica, realizar a regionalizagio da previsio desta vazio.

Assim, apds o modelo ser devidamente calibrado e ajustado, através da validagio cruzada,
este sera empregado no prognéstico da vaz3o sazonal. Para isso, serdo utilizados os parimetros da
RNA calibrados através dos dados observados de doze sub-bacias e, para a sub-bacia da validagdo,
os dados de precipitagSes observadas serdo substituidos por previsbes de precipitagdes. Assim, a
resposta do modelo serd a previsio da vazio para a sub-bacia de interesse, ¢ serd possivel a

comparagfio desta vazio prevista com a vazfio observada na estac8o fluviométrica da sub-bacia de
verificacdo,

Com isso, serd possivel avaliar as incertezas em trés niveis distintos: (i) com relagio ao
modelo de previsdo de precipitagiio sazonal, (i) com relagio ac modelo hidrolégico de simulagiio da
vazio e (iii) finalmente, com relagdio 4 composi¢lo das dltimas duas incertezas no processo de

previsio de vazio média diria sazonal.
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O fluxograma da Figura 5.1 descreve a metodologia aplicada nesse trabalho. O
detathamento de cada etapa sera descrito abaixo:

1. Delimitagfio, seleciio da regifio e coleta dos dados: Refere-se & escolha da regifio a ser
estudada, que deve ser hidrologicamente homogénea, bem como, a coleta de informagdes e dados

disponiveis para a regifio que viabilizem o-estudo, s#o eles:

. Dados fisicos: sdo os dados descritivos da regido, como a édrea de drenagem, tios
principais, declividade média dos rios principais, tipo de cobertura vegetal, relevo, formagéo
geologica e pedologica, localizagio geografica e politica da regifio, caracterizagfo climéatica,
ete. _

. Dados climatologicos: refere-se a coleta dos dados hidmlégicoé {precipitagio e

vazio) observados na regido e, também, a gerago de séries de precipitagdes previstas.

2. Construgio do modelo de RNA: nesta etapa, uma vez averiguada a consisténcia das séries
historicas a serem utilizadas, procede-se a calibragio do modelo hidrologico de RNA através das
caracteristicas fisicas mais relevantes das sub-bacias (como area de drenagem, comprimento do rio
principal, declividade do rio, etc) e, também, dos dados hidrolégicos. No presente estudo, calibrou-
se 0 modelo para trés situagBes distintas:

) Para a validagfo cruzada: onde o modelo de RNA foi calibrado com os dados de
doze sub-bacias, para, entfio, ser validado na sub-bacia omitida durante a calibragfio, esse
procedimento ¢ repetido treze vezes, até que todas as sub-bacias tenham participado da
validagéio do modelo;

. Para a validagfio mista: onde se divide a amostra, segundo agrupamentos de sub-
bacias, em trés grupos. Onde, o primeiro grupo, chamado de treinamento ou de calibragiio, &
usado para a calibragio do modelo e, simultaneamente, ap6s a obtengfo dos parimetros, a
cada calibragfio, 0 segundo grupo, chamado de teste de parada, é simulado, indicando,
assim, o momento certo de parar o treinamento da rede. Finalmente, a validagdio do xﬁodelo
¢ realizada para o terceiro grupo de sub-bacias, através dos pardmetros antes calibrados. Este
procedimento € repetido, também, por treze vezes, sempre adiantando-se uma sub-bacia a
cada conjunto, até que todas as sub-bacias participem de todas as fases,

. Para a validagio cldssica: trata-se, neste caso, de um método de validago muito
empregada, onde se divide a amostra em duas partes fixas, uma para a calibragio do modelo
e a outra para a validagiio desse modelo, '
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3. Simulag@io da previsdo da vazdo sazonal nas bacias da validagfio: neste caso, sera
investigado o método de RNA e também o de Regressdo Muiltipla empregado por Melo (2003) na
stmulagdo da previsio da vazio sazonal nas bacias que, durante a validagio cruzada, serviram para
validar os modelos hidrologicos. Assim, com a previsfo da precipitagio sazonal como padrio de
entrada dos modelos ja calibrados pelas demais sub-bacias, estes servirfo para estimar a previsdo da

vazio.

4. Comparagdo com a Regressio Multipla (Melo, 2003): sera possivel, através da validagéo
cruzada, comparar os desempenhos entre o modelo de RNA e o de Regressio Multipla empregado
por Melo (2003), tanto na simulagfio da vazdo com dados observados de chuva, quanto na previsfo
da vaziio feita a partir de dados de precipitagio prevista.

5. Nesta etapa serd possivel, através de indicares de desempenho, avaliar as incertezas em

trés niveis distintos:

» Andlise das incertezas do modelo hidrologico na simulagio da vazfio através de
dados de precipitagio observada;

¢ Andlise das incertezas do modelo de previsdo de precipitago;

e Andlise das incertezas do modelo de previsio da vazdo, quando se propagam as

duas Gltimas incertezas, obtendo a incerteza total do processo no processo da

previsiao;

6. Avaliag8o final da qualidade do modelo: ¢ quando, diante dos resultados e das analises

das incertezas, se pode julgar a eficiéncia dos modelos, tanto de RNA quanto o de Regressfio
Miuiltipla (Melo, 2003).
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5.2. ETAPAS DA CONSTRUCAO DO MODELO DE RNA

A ferramenta usada na implementagio da RNA foi o MATLAB. Sistema iterativo e
linguagem de programagio para computagdo técnica e cientifica em geral, 0o MATLAB permite a
construcio de “bibliotecas” de fungBes, denominada de foolboxes, que o torna apto a resolver
classes particulares de problemas (Hanselman e Littlefield, 1999). A toolbox de Redes Neurais do
MATLAB possui uma ampla versatilidade e flexibilidade, pois o seu uso possibilita a aplicagfio dos
mats varlados tipos de redes neurais, além de permitir a modificagfio de redes ja existentes, como
alteragbes no nimero de camadas ou mesmo de algoritmos de treinamento com uma particular
facilidade de inser¢@o. Uma vez treinada e extraido o conjunto étimo de pardmetros da RNA, pode-
se trabalhar na planitha eletrOnica EXCEL e reproduzr este modelo ja na fase de validagfio e na
eventual comparagio com o modelo de Regressio Muiltipla (Melo, 2003).

Na implementacdo de uma rede neural artificial, algumas decisdes devem ser tomadas, tais
como a selegio dos dados — se de “treinamento™ (expressdo comumente utilizada para designar a
calibraglio de uma rede neural) ou de validagfio, a arquitetura da rede, o algoritmo de treinamento €

o niimero de iteragdes necessarias (Hines, 1997).

Na Figura 5.2, tem-se um fluxograma proposto por Hines (1997), que indica os passos
necessarios para a implementacfio de uma rede neural. Segundo o autor, a rede pode nfio convergir,

ou seja, nfo alcangar um resultado desejado devido s seguintes razdes:

.. O algoritmo de treinamento converge para wm minimo local;
ii, A rede nfio tem o nimero de graus de liberdade necessario para achar a relagfio entrada-
saida;
iii.  Nzo ha dados suficientes para executar o tragado desejado.

Quando ocorrer o primeiro caso, deve-se reiniciar os pesos e ruidos ou pardmetros da rede
de forma a recomegar um novo treinamento. Um termo opcional, que tem a finalidade de evitar esse
tipo de ocorréncia, € a taxa de momento que, segundo Thomé e Marques (2003), é um valor positivo
menor que um, cuja utilizagio visa imprimir uma dinfimica no treinamento, tal que, evehtua]mente,
possibilite o algoritmo livrar-se de minimos locais durante o processo de busca pelo minimo global
{ponto de menor erro). No segundo caso, a solugio € a adi¢io de mais camadas e/ou neurdnios a
rede. O Gltimo caso $6 pode ser resolvido com a alocagiio de mais dados para o conjunto de
calibraciio da rede.
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] Dados Coletados [
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Figura 5.2 — Fluxograma do processo de treinamento e validagio de uma
RNA com aprendizado supervisionado (HINES, 1997).

5.3. VALIDACAO DO MODELO

5.3.1. CALIBRACAO E VALIDACAO CRUZADA

Uma vez definida a topologia e as relagdes mateméticas da rede neural, pode-se aplicar o
modelo nas mais diversas maneiras. A primeira delas é na calibragiio e validagio cruzada. Este
procedimento foi usado por Melo (2003) ¢ também escolhido nesse trabalho, wma vez que se tem
como referencial o modelo cléssico de regressio miltipla desenvolvido no trabalho de Melo (2003).
Assim, pode ser realizada uma avaliagiio comparativa entre este e o presente trabalho com RNAs.
Este tipo de validagfio, apesar de ser bastante difundido na literatura é passivel de criticas, uma vez



CAPITULO 5 — METODOLOGIA 58

que a calibracdio ¢ realizada com todas as bacias, excetuando-se apenas a que serd usada para validar
o modelo. Contudo, representa de fato a finalidade desse trabalho, ou seja, a exploragio ao maximo
de todas as informagSes disponiveis para posterior uso em bacias com poucos dados, o que na

pratica ocorre num processo de regionalizagio.

O método ¢ bastante simples ¢ foi aplicado para as 13 sub-bacias em estudo, Segtﬁndo as
scguintes etapas:

a) selecionou-se os dados de 12 sub-bacias para a fase de calibragiio do modelo € 0s de uma
para a validac#o; .

b) ajustou-se 0 modelo com as 12 sub-bacias para a determinagio do conjunto dtimo de
pardmetros da rede neural; '

¢} realizou-se a validagfio do modelo, ja ajustado pelas demais sub-bacias, utilizando-se os
dados de entrada da sub-bacia selecionada para a realizagfio da validagSio e comparou-se a
resposta da rede neural com os dados observados de vazio da mesma, -

d) repetiram-se os passos anteriormente descritos, até que todas as sub-bacias participassem da
fase de validacio do modelo.

A Tabela 5.1 apresenta a conformagio dos conjunios de dados para a calibragiio e validagio
dos modelos com base na divisfo por grupos de sub-bacias, da seguinte forma:
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Tabela 5.1 — Conformagiio dos conjuntos de dados para a calibragiio ¢
validagfo por divisdo com base nas sub-bacias

Grupos t.i'as st Calibraciio Validacio
hacias
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5.3.2. CALIBRACAO E VALIDACAO MISTA

Nesta abordagem ¢ avaliada a capacidade da RNA em representar um conjunto maior de
dados na fase de validagdio. Enquanto na validagfio cruzada o modelo era testade apenas com os
dados de urma tinica sub-bacia por vez, nesse método o modelo € submetido a representar os dados
de trés sub-bacias juntas por vez. Isso foi infroduzido com intuito de se aprofundar na avaliagio
desta técnica e também para que se evitassem analises precipitadas ou tendenciosas sobre a

qualidade do modelo mediante resultados obtidos simplesmente através da validagdo cruzada. Neste
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trabalho, chamou-se esse método de validagfio mista por ser, efetivamente, wmna combinagfio entre o
método de validagfio cruzada ¢ um outro bastante divulgado na literatura especializada em redes
neurais, onde se divide a amostra de dados segundo trés conjuntos, que sdo (i) conjunto de
treinamento ou calibragfio da rede; (ii) conjunto de teste de parada e (jii) conjunto de valida;ﬁo. Esse
método ¢ eficiente no trato com redes neurais, pois identifica, através do conjunto de parada, 0
ponto em que o modelo perde a capacidade de generalizagio e estabelece, portanto, o pento de
parada no treinamento, wma vez que, a rede apds sucessivos treinamentos, testa seus pardmetros
simultancamente no conjunto de parada, obtendo, assim, indicativos de como esta poderd se
comportar & novos dados. Finalmente, o conjunto de parfmetros que conduziu as respostas do
modelo a um melhor ajustamento, tanio na fase de calibragdo quanto na de teste de parada, serd o
usado na validagao do modelo.

Assim, a metodologia desenvolvida nessa etapa segue 0s seguintes passos:

(a) Separou-se a amostra de dados nos trés conjuntos a serem empregados (conjunto de
calibi‘ag:ﬁo ou treinamento, teste de parada e validagdo);

(b) Calibrou-sec 0 modelo através do conjunto de treinamento € por meio dos parfimetros
obtidos, simulou-se, simultaneamente, o conjunto de teste de parada;

(c) Escolheu-se o melhor conjunto de parBmetros para a RNA mediante avaliacio da
estabilidade e dos coeficientes de determinagfo obtidos tanto na calibragio do modelo
quanto na simulagdo do conjunto de teste de parada;

(d) Validou-se a rede neural j4 parametrizada, mediante ajuste aos dados das demais sub-bacias,
por meio da apresentacdio ao modelo do conjunto de dados de entrada das sub-bacias
selecionadas para validagéio e comparou-se a resposta da rede & vazio observada;

{e) Repetiram-se os passos anteriormente descritos até que, adiantando-se uma sub-bacia a cada
conjunto, todas as sub-bacias participassem de todas as etapas (calibragfio, teste de parada e
validagéo), totalizando 13 situagdes nas simulagdes feitas incluindo dados de Serra Negrae

em 12 quando da nio inclusio destes;

A Figura 5.3 mostra o esquema desse método, onde, por exemplo, no caso 1, admitiu-se a
seguinte ordem arbitréria de sub-bacias com seus respectivos dados: AN, AP, AS, EM, FA e MO
fazendo parte do conjunto de calibragfio da rede, enquanto que PF, PA e PI sfio as sub-bacias que
auxiliaram na escolha dos pardmetros, ou seja, formam o conjunto de teste de parada e, finalmente,
SF, SV, UP e SN integram as sub-bacias que servirfio na validagio do modclé. Posteriormente, para

0s demais casos, como se percebe na mesma figura, adianta-se uma sub-bacia para cada conjunto a
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ser trabathado, de forma que todas participem de todas as fases, que séo a calibragfio, teste de parada

e validagio.
Caso1 JAN AP AS EM FA MO} Legenda:
Caso2 JANJAP AS EM FA MO P¥ [ Jconjunto da catibragio

Caso3 [ANAP]AS EM FA MO_PF
Caso 4 I-AN-_: AP AS]EM FA MO PF

: Conjunto do teste de parada
Conjunto da validagio

N —

AN AP AS EM}

I Caso 13 JAN AP AS EM FA

Figura 5.3 — Representagfio da distribuigdo ¢ organizagio dos conjuntos
criados na calibragio e validagio mista.

5.3.3. CALIBRACAO E VALIDACAO CLASSICA

Essa ultima abordagem, na busca de se medir a eficiéncia da técnica de redes neurais como
modelo hidroldgico capaz de simular e prever vazdes, foi possivel devido as dltimas analises do
comportamento do modelo feitas com relagfo a validagfio cruzada e mista. Esse tipo de validagiio é
tida como classica no meio hidrolégico, onde se divide a amostra de dados em dois conjuntos fixos,
sendo um destinado a calibrar o modelo € o outro destinado & sua validagfio. Os passos seguidos
para implementagZo desse método foram:

(a) separagfo da amostra em dois conjuntos seguindo a forma: os dados de seis sub-bacias para
o conjunto de calibragio da rede neural ¢ os dados das outras seis sub-bacias para servirem
para a fase de validacdo do modelo.

(b) calibragio do modelo com o conjunto de dados da calibragéio;

(c) validagio do modelo com o conjunto de dados reservados a essa finalidade e comparacio

entre a resposta da rede e a vaz3o observada;
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5.4. PREVISAQO DA PRECIPITACAO E DA VAZAO

5.4.1. EXTRACAO DA PREVISAO DE PRECIPITACAOQ

Os modelos globais de circulagiio atmosférica, sobre os tropicos, sdo capazes de simular
aspectos importantes da precipitagio sazonal e em larga escala (Marengo ef al,, 20(}3). Hoje em dia,
hé previsGes experimentais produzidas por modelos atmosféricos regionais com defini¢fio espacial

de quildmetros € com definigfio temporal didria (Galvdo et al, 2005).

Segundo Galvido er al. (2005), os estudos mostram que a observagiio da temperatura na
superficie do mar, sobre os oceanos, permite aos Modelos de Circulagiio Global Atmosférico
(MCGAs) simularem a variabilidade interanual da precipitagio sobre o Nordeste com uma elevada
exatiddo. Assim, com os recentes avangos ¢ possivel produzir previsdes sazonais de confianca para

a precipitacio sobre a regido.

Os dados de previsio de precipitagéio, usados neste trabalho, foram disponibilizados pela
Fundacfio Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME). Para a sua geragfo, a
FUNCEME usou o modelo atmosférico regional RSM (Regional Spectral Model) do National
Center for Environmental Prediction (NCEP), dos Estados Unidos, acoplado ao modelo global
ECHAM 4.5 do Max Planck Institute, de Hamburgo, Alemanha. O RSM foi executado, para a
regifio Nordeste do Brasil, para ptoduzir previsbes diarias de precipitagfio durante seis meses, a
partir do dia 1 de janeiro de cada ano de 1971 a 2000.

As estimativas da precipitagdo didria foram realizadas em simulagSes de dez membros
diferentes para o periodo estipulado em uma grade retangular de 60 X 60 km. InterpolagSes foram
reahzadas para obter a precipitagﬁ) em pontos fora da grade que, no caso de estudo, foram as
coordenadas do centrdide de cada sub-bacia. Assim, para cada membro, obteve-se uma série

simulada de precipitagSes previstas diferente, E necessdria a correio das anomalias desses dados
por meio da Equagdio 5.1 de normalizacgo.

B, = E{ﬂJ(ﬁ ~7) G.1)

onde:

P, = Precipitagfo didria prevista corrigida;
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P, = Precipitagiio média didria observada (média movel de 15 dias antes do evento atual e 15 dias
depois entre todos os anos da série);

o, = Desvio padido mével de 30 dias da precipitagfio diaria observada (15 dias antes do evento
atual ¢ 15 dias depois entre todos 0s anos da série);

- o,= Desvio padriio mével de 30 dias da precipitagdo simulada (15 dias antes do evento atual e 15
dias depois);

P = Precipitagfo simulada a ser corrigida (evento atual);
:5: = Precipitagio média mével didria simulada (15 dias antes do evento atual e 15 dias depois);

Entdio, para cada membro efetuou-se a corregfio da precipitacdo simulada-e, a partir disso,
obteve-se, através dos dez membros, um valor médio de previs@o de precipitacio didria para cada
sub-bacia em cada ano tratado. No entanto, estes dados simulados de precipitagdes tinham que ser
convertidos da escala didria, em que se encontravam, para a sazonal, e isso foi realizado da mesma
forma que foi paia os dados de precipitagio didria observada: acumularam-se os dados de
precipitagBes previstas entre 0s meses de fevereiro a maio de cada ano e para cada sub-bacia. As

simulacdes, no entanto, apresentam algumas limitacdes:

* As séries disponiveis corrigidas foram as dos anos de 1971 a 1999 e, com isso, parte das
séries das sub-bacias que possuiam dados observados antes desse periodo ndo puderam ser
empregados nessa etapa; vale salientar que as séries de dados fluviométricos jA eram
relativamente curtas;

» Existern limitagOes de cobertura geografica, uma vez que, tais simulages estio definidas
geograficamente entre a longitude -39°58°37 a -0°32°24” e latitude -12°05°45” a -
6°13°52"". Assim, como cerca da metade das sub-bacias aqui tratadas nfio estdo dentro dessa

area de abrangéncia do modelo, estas ndo puderam ser estudadas nessa etapa.

A Tabela 5.2 apresenta as sub-bacias que estio dentro da area de cobertura do modelo com

suas coordenadas e respectivos anos coincidentes com os da série de dados observados, bem como a

quantidade de anos para cada sub-bacia.
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Tabela 5.2 -- Sub-bacias atendidas pelo modelo de previsiio de precipitacio

Sub-bacias | Longitude  Latitude Anos extraidos Quani. de anos
Pau dos Ferros -38°07'33"  -6°18'00" 1971-1983 I3
Antenor Navarro | -38°33'11"  -6°41'22° 1971-72 1986-99 16
Aparecida -38°16'49"  -6°4333" 1985-1999 15
S#o Fernando -36°46'16"  -6°32'057 1971-1987 17
Sitio Volta -36°31'33"  -6°48'00" 1979-1987 9
Emas 37°34'16"  -7°08'06” 1971-1572 2
Piancd -38°12°27"  -7°3238"  1971-89 1991-97 1999 27

Nota-se, na Tabela 5.2, que a sub-bacia de Emas possui apenas dois anos coincidentes.
Assim, decidiu-se por ndo incluir esta nessa etapa de simulago da previsio de vaziio média diaria,

restando apenas seis sub-bacias a serem estudadas.

5.4.2. PREVISAQ DA VAZAQ

Uma vez extraidos os dados de previsdo de precipitagio sazonal, estes poderdio substituir os
dados de precipitagiio observada na fase de teste do modelo para, com isso, ter-se a previsdo da
vazio meédia diaria sazonal referente a sub-bacia de interesse. Para tal, fez-se uso dos modelos de
RNAs e de Regresso Miltipla (Melo, 2003} ja calibrados e testados conforme a validagio cruzada.
Assim, pode-se também comparar a performance entre estes métodos empiricos na previsiio. Por
exemplo, na previsic da vaziio para ¢ posto da sub-bacia de Pau dos Ferros, utilizou-se os modelos
ja calibrados pelas demais sub-bacias excetuando-se esta, que serda avaliada. Da mesma forma

procedeu-se para com as outras cinco sub-bacias que foram consideradas.

5.5. INDICES DE DESEMPENHO

Os indicadores de desempenhos usados para avaliagiio € comparagdo entre os resultados dos
modelos de RNA e regressio miltipla de Melo (2003), foram o coeficiente de determinagio (R%); o
erro padréo da estimativa (EPE) e o erro relativo (ER), dados pelas seguintes expressdes:

e Coeficiente de Determinacio (R): O coeficiente de determinagio indica quanto a fun¢io

de regressfio explica as variagGes entre as variaveis envolvidas.

R 2 _ Z (Qabs - Qob.s' XQcaIc - Qcaic)
\/Z (Qobs - @;;:)2 (Qcalc = Qe )2

(52)
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o Erro Padrio de Estimativa (EPE): O valor 6timo desta medida estatistica ¢ zero, tendendo

a zero to quio proximo seja o valor estimado do observado.

> (0 -2 )
EPE = | —— 5.3)

o Erro Relativo (ER): Este indice estatistico reflete a magnitude do emo percentual entre as
vazfes médias diarias sazonais observadas e a simuladas. Valores negativos indicam
superestimacio e positivos, subestimagio em relagfio aos escoamentos sazonais observados,

tendo resultado 6timo tendendo a zero.

S, - o)

ER(%) = - 100 (5.4)

Li

> (0.)

§=]

onde @, ¢ s80 as variaveis que estiio sendo correlacionadas e representam a vazio observada

cale

e a vazfio calculada pelo modelo, respectivamente; O, e sdo os valores médios da série de

cale

vazio observada e da série de vazdo calculada, respectivamente.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1. CONSTRUCAO DO MODELO DE RNA

Determinou-se a topologia da RNA por tentativas. Na primeira avaliagfo, com uma camada
escondida, obteve-se dez diferentes estruturas de redes, com estas variando de um até dez neurdnios

na camada intermediaria.

Os resultados dessas simulagBes podem ser vistos na Tabela 6.1. Nota-se que, as redes com
apenas uma camada escondida e que possuem mais de dois neurdnios nesta apresentam indicios de
superajustamento. Apesar de que, no treinamento, o modelo apresente respostas com um bom
ajuste, com relagdo ao coeficiente de determinagiio (Eq. 5.2) se mantendo acima de 80%, o mesmo
ndo ocorre na fase de validacdio, quando pode-se observar que para a rede com dez neurdnios o

coeficiente de determinagfio chegou a niveis muito baixos.

A rede com apenas um neurdnic na camada escondida é aquela com maior estabilidade,
porém ¢ ponto Stimo para as redes com uma camada intermedidria ocorre para o caso onde se tém
dois neurdnios. Esta rede, além de apresentar uma boa estabilidade, tanto na fase de calibragfio
quanto na de validagfo, apresenta coeficientes de determinagBio médios superiores a rede com
apenas um neurdnio na camada escondida. Apesar de, na simulacio de niimero oito, esta estrutura
nido tenha conseguido obter parfmetros capazes de generalizagdo, com um coeficiente de
determinacfo de apenas 16%; as chances de sucesso com esta estrutura sio grandes, cerca de 90%,

uma vez que, das dez simulages realizadas com esta estrutura obteve-se sucesso em nove.
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Tabela 6.1 — Coeficientes de determinagiio obtidos na investigagiio da estrutura da rede neural artificial com

uma camada escondida
I Neurénio 2 Neurinios 3 Neuronios 4 Nenardnios 5 Neurdnios
N°de | rreino  Valid. Treino  Valid.  Treino  Valid.  Treino  Valid  Treino  Valid
Tleragdes | p2 ) R, (%) R (%) R*y (%) R+ (%) R, (%) RPp (%) R*v(%) R, (%) R, (%)
I 70 69 76 76 82 28 81 52 82 63
2 70 69 76 76 80 89 81 36 84 15
3 70 69 6 93 81 59 22 60 84 35
4 70 69 79 84 82 63 83 12 83 55
5 70 69 79 84 81 70 82 70 84 6
6 70 69 76 83 81 4 82 39 83 0
7 70 69 76 74 81 66 82 70 84 3
8 70 69 79 16 82 83 83 6 83 0
9 70 69 75 89 82 75 83 0 83 0
10 70 69 76 93 g2 6 82 54 83 4
R veaio 70 69 ¥} e 31 54 82 40 83 18

Tabela 6.1 — Continuagao: Coeficientes de determinagfio obtidos na investigagfio da estrutura da rede neural
artificial com uma camada escondida

. 6 Neurénios 7 Neurinios 8 Neurdnios 9 Neurdnios 10 Neutrinios
N df Treino Valid. Treino Valid Treing Valid. Treino Valid. Treine  Valid,
Heraeoes g2 (4) B2y () R 1 (%) R*y (%) R*r (%) Ry (%) Rz (9 R'y (%) R (%) Ry (%)
1 84 0 13 i1 83 1 87 0 85 3
2 83 4 84 69 85 61 84 11 84 0
3 83 1] 77 0 33 0 85 18 87 2
4 80 2 84 0 74 7 81 g &8s 0
3 83 2 82 2 84 0 84 6 87 1
6 84 0 83 1 86 0 86 0 52 1
7 85 48 84 1 13 1 84 0 84 0
8 83 10 2 0 84 5 84 0 40 1
9 30 4 85 0 86 3 85 0 84 ¢
10 84 0 85 1 84 0 12 0 86 0

Riyain | 78 7 68 9 76 8 77 5 7 1

A Figura 6.1 mostra a variagio do coeficiente de determinagio médio para cada estrutura
analisada para redes com uma Unica camada escondida. Percebe-se claramente uma diminuigio
deste coeficiente na fase de validagio quando se tém redes com mais de trés neurdnios na camada
intermedidria. Embora isso ndo se repita também na calibragfo, nota-se visualmente que, para este
caso, a melhor rede € aquela com dois neurnios na camada escondida, pois consegue manter o
mesmo nivel de qualidade do ajuste obtido na calibragdo também na validagio, sendo aquele que

apresenta maior coeficiente de determinagiio médio para ambos os ajustes.
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Figura 6.1 — Variagio do coeficiente de determinagiio médio com o nlimero de neurdnios para uma camada
escondida.

Novas experiéncias foram feitas, agora varlando também o numero de camadas
intermediarias. A Tabela 6.2 mostra os coeficientes de determinagfio obtidos na fase de calibragfio ¢
validacfio para trés estruturas de redes neurais, usando duas camadas escondidas. Com a experiéncia
adquirida, verifica-se que, para as estruturas 3-2-1-1 e 3-3-2-1, ocorrem vestigios de
superajustamento. As redes nfo conseguem generalizar seus pardmetros de forma adequada na
validagfio, ndo alcangando um bom ajuste das suas saidas as desejadas, uma vez que, para estes dois
casos, os coeficientes médios de determinacio estio na faixa de 42 a 43%. Com isso, nfo ha mais

necessidade de se continuar aumentando o niimero de neurdnios nestas camadas.

Ainda pela Tabela 6.2, observa-se que a estrutura 3-1-1-1 é comparavel com a estrutura 3-2-
1 (Tabela 6.1). Apresentam-se como as estrufuras mais estaveis, sendo que a primeira ndo consegue
atingir a convergéncia apenas na simulagdo 5, alcancando um nivel de 90% de convergéneia. Com

1530, seu coeficiente de determinagfio médio caiu para 63% no treinamento e para 68% na validago.



CAPITULO 6 — RESULTADOS E DISCUSSAQ 69

Tabela 6.2 — Coeficientes de determinagio obtidos no ajuste para a calibragfio ¢ validagao
para estruturas de RNA cormn duas camadas escondidas

Estruturas com duas camadas escondidas

. 3-1-1-1 3-2-1-7 33-2.7
N df Treing  Valid  Treino.  Valid  Treino Valid,
Heracdes Rzr (%) Rzp(%) Rzr %) RJV(%) Rzr(%) Rzy(%)
i 70 76 81 49 84 68
2 70 76 81 53 84 75
3 70 76 15 76 83 57
4 70 76 81 49 83 46
5 0 4] 81 53 84 25
6 10 76 81 49 82 13
7 70 76 0 0 83 0.4
8 70 76 81 53 83 39
9 70 76 79 0.7 0.5 3
10 70 76 81 52 83 76
Ryiaio | 63 68 66 43 75 4

Nota-se, através dos resultados, que topologias de redes com um pequeno nimero de
neurdnios s3o as mais adequadas para este estudo, mostrando-se instiveis ja com duas camadas
escondidas. No entanto, ainda foi investigado redes com trés camadas escondidas. O resultado em
termos de R obtido nas fases de calibragio e validagiio do modelo pode ser encontrado na Tabela
6.3. Percebe-se que, para este caso, nenhuma das estruturas mostrou-se satisfatoria no ajuste para
ambas as fases, revelando-se sempre muito instiveis. Nota-se claramente a existéncia de
superajustamento para esta topologia de rede, que € quando. o modelo se especializa nos dados da
calibragdio €, como conseqiiéncia, apresenta uma baixa taxa de acuracia para com os novos dados da
validagfo, atingindo na fase de validagio coeficiente médio de determinagiic de 56% para a
estrutura 3-1-1-1-1 e de 44% para a estrutura 3-3-2-1-1.

Tabela 6.3 — Coeficientes de determinago obtidos no ajuste para a calibragio e validagio para
estruturas de RNA com trés camadas escondidas

Estruturas com trés camadas escondidas

Node 3100t 3-2-1-1.1 3-3-2-1-1
lieragdes T;reino 1;'(.1!1::[. treino Valid. Treino Valid.
Rir (%) Ry R’z (% Ry R'y(%) R*y(%)

1 70 77 82 50 84 37

2 4 13 82 50 85 49

3 70 77 80 89 84 66

4 70 77 82 50 83 6

5 70 77 80 70 84 0.1

6 20 36 82 50 80 88

7 19 0 70 77 85 41

8 81 49 82 50 9 11

9 70 77 0 0 84 70
10 70 77 6 9 83 67
Ryiziin 54 56 65 50 76 44
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A Figura 6.2 apresenta o comportamento do coeficiente médio de determinagfio obtido nas
fases de calibragiio e validagfio, com as varias topologias de redes testadas com mais de uma camada
intermedidria. Destacam-se os resultados para a estrutura 3-1-1-1, tida como a melhor topologia
encontrada para redes com mais de uma camada escondida. Para as topologias 3-2-1-1 e 3-3-2-1
ocorre um aumento do R’ médio para a fase de treinamento da rede sob pena, devido ao

| superajustamento, de diminuigfio deste indice para a fase de validagio. O mesmo pode ser notado
nos exemplos de topologia com trés camadas internas, desde a 3-2-1-1-1 até a 3-3-2-1-1.
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Figura 6.2 — Variaciio do coeficiente de determinago médio para estruturas de
redes com mais de uma camada escondida

A andlise final, a respeito de qual topologia serd adotada, recai entfio sobre as estruturas 3-2-
1 e 3-1-1-1. Para esta Ultima, o processamento dos newrdnios nas camadas intermedidrias nfio se da
de forma paralela, configurando numa rede com poucas conexdes. Tendo como vantagem principal
uma boa estabilidade associada a um pequeno mimero de parimetros, que sfo apenas oito, A
primeira estrutura, que também apresenta uma boa estabilidade, possui onze parimetros. No
entanto, como foi mostrado, a topologia 3-2-1 apresentou-se com uma maior capacidade de ajustar-
sc &s saidas desejadas, visto a superioridade do indice de desempenho adotado nessa investigacio
para ambas as fases de calibragio e validagio do modelo. Esse resultado estd de acordo com as
afirmagBes encontradas na literatura, que asseguram que redes com uma tnica camada escondida de
neurdnios sigmdides, que recebem entradas diretamente e, entfo, transmitem suas saidas para uma

camada de neurdmios lineares, tem provado ser capazes de aproximar qualquer fungio continua com
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satisfatoria exatiddo, sendo considerado como aproximador universal de fun¢des (Hines, 1997;
Demuth e Beale, 1998; Valenga e Ludermir, 1999a).

Logo, baseado nesse resultado, a arquitetura do modelo de rede neural que ser4 empregada
nesse trabalho terda a configuragdo 3-2-1, ou seja, trés neur6nios na camada de entrada, dois
neurdnios na camada escondida e um neurdnio na camada de saida. Assim, a configuragio da rede
neural usada nesse trabalho tem o formato da Figura 6.3.

Figura 6.3 — Arquitetura da rede neural.

onde:

P = Precipitagio sazonal;

A = Area de drenagem;

L = Comprimento do rio principal;

Wi; = Pesos (paridmetros da rede neural);

b; = Bias ou ruidos (pardmetros da rede neural);
N; = Neurdnios de processamentos;

S, = Saidas dos neurdnios;

Q. = Vaziio média didria sazonal calculada pela rede.

Esta topologia de rede neural é do tipo multiplas camadas MLP, conexdes unidirecionais
(feed-forward), tendo trés neurdnios na camada de entrada, cada um responsavel pelo recebimento
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de um padrfo de entrada ou varidvel explicativa no sistema (precipitaggo, drea ¢ comprimento do rio
principal); dois neurdnios na camada escondida trabalthando com fungGes de ativagho tangente
hiperbélica e um neur6nio na camada de saida, onde, por meio de uma fungfo linear, integra-se as

saidas propagadas das EP’s e se extrai a resposta referente a vazio média diéria sazonal.

Os neurbnios da entrada ndo realizam nenhum processamento nos dados, apenas os
armazenam e, através das conexdes, os repassa ja ponderados para os neurdnios da camada
intennediéria, verdadeiros responsaveis pela identificagiio do problema e processamento dos dados.
Assim, os neurdmios intermedidrios integram essas informagGes para processamento e,
posteriormente, propagam através das conexdes estes sinais novamente ponderados até o neurbnio
da saida, responsavel pela integragfio de todos os sinais a ele advindos e pela adi¢iio de mais um
parametro. Dessa forma, baseado na Figura 6.3, chega-se & Equaciio 6.6 geral do modelo de rede
neural artificial desenvolvida nesse trabalho da seguinte forma:

N,=P-wy, +A-wy, +L-w,; +b, (62
2
S, = [h + 2N j_ 1] "W 6.3)

2

S,=5+8,+b, (6.5)

2

2
S3 ch m{ 1.4»3(""2']?‘) m]j!-wa’l +[m—l}-w3,z +b3 (6.6)
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6.2. ANALISE DO AJUSTE E VALIDACOES DO MODELO

Como foi mencionado, um dos objetivos de se empregar ¢ mesmo método de validagio
utilizado por Melo (2003) foi o de poder comparar os resultados obtidos com o modelo de
Regressio Multipla ¢ o de RNA. Melo (2003), ao realizar o tratamento dos dados, retirou o ano de
1985 da série do posto de Pianc6, por este ser um ano andmalo, uma vez que, o elevado registro da
precipitacio sazonal, de 2052,3 mm, € um fato incomum para a regifio. Para que a comparagio entre
os desempenhos dos modelos tenha como base a igualdade de condigdes, decidiu-se também por
desconsiderar este ano da série do posto de Pianc. Assim, realizou-se 0 presente estudo com um
total de 261 pares de dados chuva-vazdo, obtidos das 162 estagbes pluviométricas e 13 estagGes

fluviométricas, ja comentadas anteriormente.

 Melo (2003) selecionou quatro variaveis fisicas independentes, para serem relax:ionédas no
modelo matemético, com a finalidade de explicarem a variavel desejada vazio, porém, apenas duas
- passaram no teste F de significAncia, sendo elas: a 4rea de drenagem (4) ¢ o comprimento do tio
principal (L); justificando, com isso, a eliminacio das variaveis densidade de drenagem: (D,,-)' e
declividade média do rio (S) do modelo. |

No presente trabalho, ainda se tentou implementar todas estas varidveis no modelo de redes
neurais, na tentativa deste apresentar uma melhor resposta, porém, nfo foi notada nephuma
sensibilidade do modelo as varidveis ja descartadas por Melo (2003), de forma que, os dados de
entrada do modelo de redes neurais foram a area de drenagem (4); o comprimento do rio principal
(L) e a vaniavel meteorologica precipitacio média sazonal (P). A varidvel observada vaziio média
diaria sazonal ((J) também € apresentada a rede, porém, nfo como entrada, mas sim como exemplo

de resposta desejada.

Para uma pré-avaliagio do comportamento dos modelos, fez-se uma andlise inicial do ajuste
obtido entre as vazdes observadas e as calculadas para ambos 0s modelos com todos os dados
disponiveis de todas as sub-bacias juntas (ver Figuras 6.4 e 6.5). Em principio, o modelo
desenvolvido por Melo apresentou um coeficiente de determinagiio de 67%, préximo do valor
obtido pelo modelo de redes neurais, que foi de 69%. Assim, para o modelo de regressio multipla
apenas 33% das variagdes entre as varidveis ndo foram explicadas, enquanto que para o modelo de

RNA 31% dessas variages nfo foram explicadas pelo modelo.



CAPITULO 6 — RESULTADOS E DISCUSSAQ 14

Verificou-se, em especial, que mais uma vez o evento do ano de 1985, agora da série do
posto de Sdo Fernando, foi o principal responsivel pela depreciacio deste indice de desempenho
(ver Figura 6.4), fato que, sem o mesmo, o modelo de RNA melhora consideravelmente os
resultados no ajuste, aumentando o R em cerca de 10%. Isso & evidenciado pelo fato que nesse ano,
para tal posto, a precipitagfio sazonal registrada € de apenas 495,10 mm, visto que, para 0 mesmo
ano, nos postos vizinhos, os registros de precipita¢io sazonal variam na faixa de 1000 2 1400 mm.
Essa precipitagiio registrada fica aquém dos padrdes normais necessarios para gerar uma vazio
sazonal elevada, de 177,9 m’fs, como a que foi registrada no posto fluviométrico em quesiﬁo.
Porém, para a presente andlise de validagfio cruzada, esse registro serd mantido, por ter sido usado
nos dados que ajustaram o modelo de regressio miltipla de Melo (2003). No entanto, nas demais
anahises de validagdes mista e classica, foi retirado esse ano da série de dados deste posto.
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Figura 6.4 - Comportamento do ajuste obtido com os modelos de regressio miitipla de
Melo (2003) e RNA para todos os dados de todas as sub-bacias juntas.



CAPITULO 6 — RESULTADOS E DISCUSSAQ : 75

. 280

260 | | T Qeate (Rep.-Melo) N
X Qca]c.. (RNA)

240 1

220 -
200 A
180 |
160 4
140
120

100 -

Q. (RNA; Reg) (m'fs)

(=]
f=
L

60

40 - % 1985 (Sao Fernando)

20 i

T T T T T ¥ T T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 246 260 28v
1 Quts. (m”/s)

Figura 6.5 - Correlagfio entre as vazdes observadas e as calculadas pelos modelos de regresséio
multipla de Melo (2003) e RNA na simulagio de todos os dados disponiveis.

6.2.1. ANALISE DOS RESULTADOS NA VALIDACAO CRUZADA

Conforme a Tabela 5.1, para os diversos grupos formados para a calibragio cruzada, tém-se
na Tabela 6.4 a sintese de todos os resuitados obtidos nessa etapa para a fase de calibragio dos
modelos de RNA e Regressiio Multipla de Melo (2003). Os indicadores de desempenho, postos de
forma a facilitar a comparagéo entre ambos os resultados, indicam uma superioridade do modelo de
redes neurais artificiais sobre o de regressio multipla. Com todos os outros indices variando na
mesma ordem, o coeficiente de determinagfo estd variando entre 65 e 74% para RNA e enfre 60 ¢
71% para a Regressdo. Nos grupos 10 ¢ 13 de calibrag3o ocorreram os melhores ajustes para o
modelo de RNA com R’ = 74%. O mesmo se observa para a Regressiio Multipla no grupo 10, onde
o modelo obteve R = 71%. Isto pode ser explicado, uma vez que, para o caso do grupo 10 os dados
da sub-bacia de Sio Fernando no constituem o conjunto de calibragfio, sendo reservado, neste caso,
para a validagio do modelo. Assim, como ja explicado, o modelo nfio se submete a dados

potencialmente andmalos, como os de chuva e vazio do ano de 1985 desta série. No caso do grupo



CAPITULO 6 — RESULTADOS E DISCUSSAO 76
13, nfio foram usados no ajuste os dados de Serra Negra que apresentavam inconsisténcias (Melo,
2003).

Tabela 6.4 - Comparaggo entre os indices de desempenho dos modelos de RNA e
Regressdo Miltipla de Melo na fase de calibraciio

, %R’ EPE %ER
Sub-bacias da Reg. Milt Reg. Miilt. Reg. Miilt.
calibragds RNA (Melo) RNA (Melo) RNA (Melo)
Grupo 1 70,0 66,0 16,1 19,8 0.0 37,6
Grupo 2 70,0 66,0 15,5 21,8 0,0 223
Grupo 3 68,0 65.0 16,4 31,8 -1,5 -56,1
Grupo 4 65,0 69.0 16,2 46,0 <15 91,2
Grupo § 71,0 67,0 157 24.6 0,0 37,0
Grupo 6 72,0 69,0 15,4 20,0 4,5 -13,4
Grupo 7 68,0 62,0 16,3 21,3 -1,7 -1,1
Grupo 8 65,0 60,0 15,1 17,9 0.2 46 .
Grupo 9 70,0 68,0 16,1 17,5 -1.9 40,1
Grupo 10 74,0 71,0 12,7 138 0.0 45
Grupo 11 69,0 66,0 16,1 214 -1.6 -14,1
Grupo 12 71,0 67,0 16,0 18,8 0.0 -10.4
Grupo 13 74.0 66.0 15,5 29,8 00 45,0

O erro relativo (ER) cometido pelo modelo de RNA foi muito baixo, se enconirando em
termos absolutos na faixa de 0,0 a 1,9%, ja o modelo de Regressdo apresentou ER em termos
absolutos variando entre 0,1 a 91,2%.

Esta superioridade da técnica de RINA sobre a de Regressfo ne ajuste na fase de calibragiio
deve ser analisada com cautela, pois, se por umn lado este resultado evidencia a alta capacidade deste
modelo em se ajustar a relagSes complexas e ndo lineares com grandes quantidades de dados, deve-
se frisar que isso provavelmente acontece devido ao fato deste modelo possuir um elevado mimero
de pardmetros, Apesar da rede trabalhada ter uma estrutura relativamente pequena (3-2-1), ou seja,
tem apenas dois neurbnios na camada escondida, mesmo assim ela possui onze parimetros conira

quatro existentes no modelo de Regressio de Melo (2003).

Na Tabela 6.5, tem-se o resumo dos resultados no ajuste dos modelos aqui tratados na fase
de validagfo. Nota-se que nesta fase ocorre quase que um equilibrio entre os dois modelos, com
uma ligeira superioridade do método classico de Regressfio Muiltipla. Os resultados aqui obtidos
reforgam a andlise anterior. Verifica-se que, diferentemente da calibragiio, os modelos de RNA e
Regressiio ajustados nos agrupamentos 10 e 13, quando submetidos & validag#io, para representarem
a vaziio nas sub-bacias de Sfo Fernando e Serra Negra, respectivamente, apresentaram uma
depreciagiio nos seus resultados, com RNA, obtendo no ajuste aos dados de Séio Fernando um R =

50% e para Serra Negra R= 12%, sendo estes os dois piores resultados dentre todos. O mesmo se
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observa com relagfio ao modelo proposto por Melo (2003), onde no ajuste para os dados de Sdo
Femando tem-se R = 51% e para Serra Negra R? foi igual a 13%.

Tabela 6.5 — Comparagio entre os indices de desempenho dos modelos de RNA e
Regressio Multipla de Melo na fase de validagfio

Sub-bacias da - R’ EPE . %Eﬁ Ml
I Reg. M. Reg. Milz. eg. Mult,

| validago RNA ey B ity ™ kel
Antenor Navarro 36,0 89.0 71 4,9 90,4 30
Aparccida 96,0 97,6 19,4 13,0 20,6 18.4
Augusto Severo 51,0 510 4,8 8.4 47,3 -104,0
LEmas 70,0 70,0 12,3 2.6 -160,6 -3,2
Fazenda Angicos 73,0 80,0 5,9 52 -40,1 217
Mossord 56,0 58,0 76,7 26,1 ~630.9 -184,1
Pau dos Ferros 26,0 86,0 8,2 30,3 -3,2 -130,8
Pedra de Abelhas | 85,0 85,0 20,4 174 3,7 -16,3.
Piancd 61,0 62,0 16,7 24,2 -1.9 -4.2
S0 Fernando 50,0 510 332 38,1 16.4 433
Sitio Volta 64,0 66,8 13,4 13,6 73,2 778
Upancma 61,0 56,0 9.6 10,8 4.9 23,2
Serra Negra 12,0 13,0 16,4 16,5 194 270

A Figura 6.6 apresenta graficamente o resultado para a validagéo entre os valores caiculados
.pelo método de RNA e por Regresséio Multipla de Melo ¢ o observado em relacfio a reta de igual
valor. Pode-se, entdo, fazer um paralelo entre o compoﬂamento. grafico visual encontrado nesta
figura e o indice de desempénho Erro Relativo (ER) da Tabela 6.5. Este indice € o que mais reflete a
variagdo dos resultados entre os dois modelos. Valores negativos denotam superestimagiio e
positivos referem-se & subestimagfo dos resultados. Quanto maior este desvio maior serd a distincia
dos pontos entre a vazio calculada e a observada em relagio 2 reta de igual valor (reta 45°).
Percebe-se uma vanagéo deste com 0 modelo de RNA entre 1.9 a 650,9% ¢ para 0 modelo de Melo
estd entre 3 a 184,1%. A énfase destes valores extremos é para a sub-bacia de Mossor6 (Figura 6.6
f), onde ambos 0s modelos superestimaram a vaziio. Nesse caso, ambos os resultados sfio ruins,
porém ndo anulam a importincia dos métodos no contexto desse trabalhio. A importincia de se
considerar vérios indices de desempenbo pode ser notada quando se observam casos como o
resultado da validagdo para a sub-bacia de Emas (Tabela 6.5 ¢ Figura 6.6 d). Neste, o modelo de
RNA obteve um bom coeficiente de determinagio de 70%, porém, o emro relative foi bastantc
expressivo, de aproximadamente 160%. O mesmo pode ser notado com o modelo de Regressio
Miiltipla, onde para a sub-bacia de Pau dos Ferros (ver Tabela 6.5 e Figura 6.6 g) este obteve R =
86%, mas quanto ao erro relativo este foi de aproximadamente 130%.
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Figura 6.6 — Resultados da validagiio cruzada, aplicado acs dados das sub-bacias hidrograficas dos postos
fluviométricos de: (a) Antenor Navarro; (b) Aparecida; (¢) Augusto Severo; (d} Emas; (e)
Fazenda Angicos; (f) Mossord; (g) Pau dos Ferros; (h) Pedra de Abelhas; (i) Pianco; (j) Sao
Femnando; (k) Sitio Volta; (1) Upanema e (m) Serra Negra.
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Figura 6.6 — Continuagdo: Resuliados da validagio cruzada, aplicado aos dados das sub-bacias hidrograficas
dos postos fluviométricos de: {a) Antenor Navarro; (b) Aparecida; (c) Augusto Severo; (d)
. Emas; (e) Fazenda Angicos; (f) Mossord; (g) Pau dos Ferros; (h) Pedra de Abelhas; (i) Pianc;

(§) Sdo Fenando; (k) Sitio Volta; (I) Upanema e (m) Serra Negra. '
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Figura 6.6 — Continuago: Resultados da validagdo cruzada, aplicado aos dados das sub-bacias hidrogréaficas
dos postos fluviométricos de: (a) Antenor Navarro; (b) Aparecida; (c) Augusto Severo; (d)
Emas; (¢) Fazenda Angicos; (f) Mossor6; (g) Pau dos Ferros; (h) Pedra de Abelhas; (i) Pianco;
(i) Sao Femando; (k) Sitio Volta; (I) Upanema e (m) Serra Negra.

Melo (2003) havia advertido sobre a nfio utilizagio da sub-bacia de Serra Negra devido ao
baixo coeficiente de determinagfo obtido no ajuste dos dados da mesma na fase da validag8io. Isto
ocorre, provavelmente, pela composigio de dois fatores. Um primeiro diz respeito ao periodo de
dados desta sub-bacia ser bastante distinto dos demais, uma vez que seus dados se encontram num
periodo que vai da década de 20 a década de 60, ndo coincidindo temporalmente com nenhuma
outra série de dados. Em segundo lugar, tal série antiga, devido a falia de equipamentos adequados e
de pessoal qualificado, certamente traz consigo graves fathas, causadas por erros de anotagdes ou
mesmo de interpretagdes. Assim, como se pode perceber, através do coeficiente de determinagiio
baixo, 0 modelo de redes neurais também nfio conseguiu ajustar-se adequadamente aos dados desta
sub-bacia. No entanto, observa-se que, para o modelo de Regressfio Miiltipla de Melo (2003), apesar
do ajuste para o grupo 13 da Tabela 6.4 nfo contar com a referida sub-bacia de Serra Negra, ao
contrario do que se esperava, o resultado teve uma pequena depreciagiio quando comparado com o
do ajuste para todas as sub-bacias. Um coeficiente de determinag@o de 67% foi obtido no ajuste com
todas as sub-bacias e de 66% no caso do grupe 13. Isto nfo se repetiu para RNA, havendo uma
melhoria nos resultados. Nesse caso, 0 modelo obteve coeficiente de determinagio de 69% no ajuste
com todas as sub-bacias e de 74% no grupo 13. Isto significa que, os possiveis ruidos, existentes nos
dados da sub-bacia de Serra Negra, sfo atenuados no processo e que a téenica de RNA possui uma

maior sensibilidade a esses possiveis erros contidos nos dados.
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Para uma melhor visualizagfio do comportamento temporal dos modelos no ajuste da vazio
durante a validagfio, a Figura 6.7 apresenta o desempenho das saidas dos modelos de RNA e
Regressdo de Melo (2003) na representagio da vazio média diaria sazopal, bem como a
comparagdo com esta variavel observada ao longo do tempo. De maneira geral, nota-se um bom
desempenho dos modelos, havendo, portanto, uma tendéncia na representagio dos eventos
extremos, ou scja, ambos os modelos tendem a acompanhar os picos dos eventos de vazdo, salvo
casos como o de Mossor6 (ver Figura 6.7f), onde se constata uma superestimagéio, come ja fol
mencionado. Porém, como sera visto na validacfo mista e classica, esta sub-bacia é de fundamental

importancia para a calibragfo dos modelos.

45 - '¥ EF Qubs.
: ET Quatc. [RNA)
L3 Quae (Reg.-Melo)

1965
1967
1968 =
1969
1970

(a) Antenor Navarro

160 -
h.“_ ] Quobe. |
I40 i E] chlc. (RNA) :
120 - [ Quate (Reg. -Melo) 1
o1
&
=] i
= i
'~ !
o ;
g @
|

0 '

1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992 priz
1693
1994
1995
1996
1997
1998

Anq:;
(b) Aparecida

Figura 6.7 — Resultado da validagio cruzada no ajuste com RNA e Regressio de Melo (2003) aos dados das
sub-bacias hidrogréficas dos postos fluviométricos de: (a) Antenor Navarro, (b) Aparecida, (c)
Augusto Severo, (d) Emas, (¢) Fazenda Angicos, (f) Mossord, (g) Pau dos Ferros, (h) Pedra de

- Abelhas, (f) Pianco, (j) Sao Fernando, (K) Sitio Volta, (I) Upanema e (m) Serra Negra.
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Figura 6.7 — Continuagfo: Resultado da validagiio cruzada no ajuste com RNA ¢ Regressdo de Melo (2003) aos
dados das sub-bacias hidrograficas dos postos fluviométricos de: (a) Antenor Navarro, (b) Aparecida,
{c) Augusto Severo, (d) Emas, (e) Fazenda Angicos, (f) Mossoro, (g) Pau dos Feros, (h) Pedra de
Abelhas, (1) Piancd, (j) Sdo Femando, (k) Sitio Volta, () Upanema e (m) Serra Negra.

No caso de Serra Negra (Figura 6.7 m) ¢ notéria uma subestimacio nos resultados dos
modelos para os quatro primeiros anos (1922-1925), enquanto que, visualmente, para os demais
anos desta série, os modelos caracterizam bem a varidvel vazio a ser determinada. Diante dessa
observagio, com o intmito de s¢ verificar os dados dessa sub-bacia, tentou-se realizar uma
eliminagdo parcial nos seus dados. Foram retirados conjuntos de dados de cinco em cinco anos,
desde o inicio desta série, para se avaliar uma possivel melhora nos resultados da validagfio para a
mesma. Estes estfio dispostos na Tabela 6.6, onde, percebe-se uma sensivel melhora nos resultados

com a climinagio dos cinco primeiros anos, de 1922 a 1926. Como se pode ver, o coeficiente de
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determinagiio que antes ndo passava de 13% agora atingiu 50% no ajuste da validagfio para ambos
os modelos. A Figura 6.8 mostra esse caso, onde se vé uma boa aproximagio dos pontos a retzi de
igual valor, refletindo o baixo erro relativo cometido pelos modelos, de 0,06% para RNA e de 9,3%
para 0 modelo de Regressdo Multipla proposto por Melo (2003).

Tabela 6.6 — Resultados da validagio para o posto de Serra Negra

com tratamento dos dados
y R (%) EPE ER (%)
FOS Reg. Miult. Reg. Mulr. Reg. Mt
R4 {Melo) knA {Meln) RNA (Melo)
1922 - 19601 12,060 13,00 16,40 16,50 19,40 ‘ 27,00
1927 - 1960 | 50,00 50,00 1,50 7,60 0,06 9,30
1932 - 1960 | 47,00 47,00 7,80 7,90 1,70 11,60
1937-19601 3200 34,00 6,90 6,80 -12,90 -1.80
0
¥ Quy. (Rez -Melo}
50 K Qe (RHA)
Eao
& %
ic; 30 4
g % X
220
< % e 4
10 ¥
il S
0 10 20 30 40 50 50
Q. (m*/s)

Figura 6.8 — Correlagdo da validagao para Serra Negra entre os resultados obtidos com o

modelo de RNA e o de Melo extraidos os cinco primeiros anos de sua série de dados.

Esse novo resultado, onde se observa uma melhoria no ajuste da resposta do modelo de
RNA aos dados tratados da séric de Serra Negra, levou a um questionamento: seria prudente
continuar com tais dados no desenvolvimento das proximas etapas da pesquisa? Pois antes, como se
pode ver na Tabela 6.5, o coeficiente de determinagio na validagio para Augusto Severo e Sdo
Fernando também foi de aproximadamente 50%. Para que ndo restassem duvidas e para que niio
fosse omitida tal descoberta, preferiu-se realizar as préximas etapas de validacio com e sem a nova
série de dados da sub-bacia de Serra Negra. Com isso, pode-se avaliar com maior clareza o

comportamento ¢ a sensibilidade do modelo de RNA 3 inclusio de tais dados.
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6.2.2. ANALISE DOS RESULTADOS NA VALIDACAO MISTA
6.2.2.1. VALIDACAO MISTA COM OS DADDS TRATADOS DE SERRA NEGRA

Este método de avaliagiio da técnica de RNA foi proposta na inlencio de se aprofundar o
entendimento das relagles existentes entre as variaveis fisicas e hidrol6gicas. Constatou-se relagdes
importantes entre a qualidade do ajuste do modelo ¢ as caracteristicas fisicas das sub-bacias, que
puderam ser comprovadas na validacio cléssica. Todos os dados foram utilizados nesta fase, menos
os considerados andmalos do ano de 1985 da série de Piancd e de S3o Fernando, além dos retirados
da série de Serra Negra (1922-1926). |

A Tabela 6.7 apresenta os resultados obtidos para os casos descritos na Figura 3.3. Como se
pode ver, o modelo de RNA, para todos os casos, consegue um otimo desempenho ao se ajustar aos
dados da fase de calibragfio, com R igual ou superior a 80%. No ajuste aos dados do co;gjunto de
teste de parada, obteve coeficiente de determinagio inferior a 50% para quatro casos {casos: 5, 11,
12, 13) e na fase de vahdagdo para cinco casos (casos: 2,7, 8, 11, 12).

Tabela 6.7 — Resultados do modelo de RNA para a validacfio mista com os dados tratados de Serra Negra

) Calibragiio Tesie de parada Validagio

CooS \ Ry e ERe9 LR7 09 EPE ERee | R (9 EPE ER(
1 93,00 493 1,02 § 7,00 8645 -17560 f 7126 256,82 574,30
2 92.00 5,70 -0,61 67,00 21,76 -9,51 44,00 15,10 -23,80
3 87,00 10,60 -6,37 70,00 2575 17,30 | 355,00 17,70 -15,10
4 78,00 13,80 -1L80 78,06 29590 -642,30 | 7700 14,70 -8,30
5 80,00 14,40 -1L,40 39,00 11,20 -3,63 80,00 96 -32,20
6 80,00 14,30 -0,16 50,00 8.50 0,33 85,00 14,90 6,14
7 81,00 13,40 -0,58 86,00 11,90  -16,60 § 33,00 3420 278,20
8 82,00 12,50 -0,13 85,00 13,80 10,20 3.00 196,20 -683,80
9 82,00 10,20 -0,29 TLOO 17,25 0,81 61.40 21,23 28,54
10 87,00 9,11 0.00 64,00 6,13 62,50 | 63,00 3513 -57.61
1 82,00 7,36 0,04 2700 126,50 852,10 | 26,00 76550 -1177,00
i2 87,00 6,26 0,63 14,00 16,90 3922 18,00 40,49 83,00
13 90,00 5,52 0,00 32,00 102,00  -288.80 } 53,20 97,80 21220

O importante que se pode observar ¢ que ocorre uma depreciagiio do resultado a partir do
caso 7, principalmente na fase de validagio. Isto acontece exatamente quando a sub-bacia de
Mossord saiu do conjunto de calibragéo ¢ passou a integrar outros. Esta sub-bacia é relevante dentro
do conjunto de calibragéio da rede neural, porque apresenta o maior valor da varidvel comprimento
do rio (1} e também a segunda maior arca de drenagem (4). Este ¢ o motivo pelo qual os modelos
aqui tratados também niio se ajustaram a esta com exatidfio na validagfio cruzada. Outra sub-bacia

de extrema importancia € a de Sdo Fernando, por ocupar a maior drea em relagio as demais sub-
bacias estudadas na regido.
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A Figura 6.9 apresenta, em termos percentuais, a magnitude relativa da area de drenagem e
do comprimento do rio principal referente a cada sub-bacia, tendo, por exemplo, a sub-bacia de Sdo
Fernando (SF) ocupando uma drea de 22% de toda a regifio estudada; porém, seu rio principal, em

relagdio aos das demais sub-bacias, possut uma magnitude de 8%.
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Figura 6.9 — Variagfio espacial das varidveis: (a) area de drenagem e (b) comprimento do rio principal.

I importante frisar que, independente da inclusdo dos dados tratados de Serra Negra, o que
existe € uma estreita relagfio entre estas caracteristicas fisicas das sub-bacias ¢ a qpalidade do
ajustamento do modelo nas trés fases. Na verdade ocorre uma tendéncia de melhoramento nos
resultados quando se tem conjuntos de amostras representativas do universo de dados, com especial
afeng:ﬁo para o conjunto de calibracio da RNA. Assim, pode-se citar como exemplos os casos 1 e 4,
expostos na Tabela 6.7. Esses oferecem um dos melhores resultados da RNA no ajustamento em
termos do coeficiente de determinagfio para as trés fases, obtendo para o caso um R’ de'93% na
calibragiio, 71% no teste de parada e 71% na validagfio. No entanto, na fase de validacgio o indice
EPE foi de 257 € o ER de -574%. Conforme visto na Figura 6.10, enquanto a vazio observada néo
ultrapassa 200 m’/s, 0 modelo responde com uma vaziio proxima a 1500 m*/s. O tesmo acontece
1o caso 4 quanto & fase de teste de parada. Pela mesma figura, nota-se que, para ambos os casos o
modelo ndo conseguiu capturar, ne treinamento, relaghes necessarias para poder generaliza-las nas
demais situagBes. O que se percebe (Figura 6.10a e 6.10c) é que o modelo ndo se ajustou
adequadamente aos dados da sub-bacia de Sao Fernando para estes casos, por ser a sub-bacia de
maior porfe ¢ ter ficado fora do conjunto de calibragio da RNA.
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O caso 11 foi o de pior desempenho da rede neural, neste o ER chega a -852,1% no ajuste

do conjunto teste de parada e -1177% na validagio. Entdo, apesar do modelo se ajustar bem aos

dados da calibragiio com R’ = 82%, nfio conseguiu ajustar-se nas demais fases de testes. Isto

acontece justamente no momento em que o conjunto de calibragio da RNA fica sem nenhuma

representatividade de bacias de grande porte, como a de Mossoré ¢ Séo Fernando, que nesse caso

estavam integrando o conjunto de teste de parada e de validagfio respectivamente. Como pode ser
visto nas Figuras 6.11a e 6.11c, 0 modelo se ajusta bem aos dados das demais sub-bacias, porém,

ndo para os dados de Mossoré e Sdo Fernando. Esta mesma situagdo se repete para os casos 12 € 13.
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Figura 6.11 - (@) Caso 11 — Ajuste na fase teste de parada, (b) Caso 11 - Correlagio na fase teste de parada, (c)
Caso 11 - Ajuste na fase de validag8io e (d) Caso 11 - Correlagio na fase de validagio.

As Figuras 6.12a ¢ 6.12b aprescntam, para o caso 11 e para cada conjunto trabathado, a
variagio da magnitude, em termos percentuais, da area e do comprimento do rio principal,
respectivamente. Analisando-as, nota-se, em particular, que o copjunto de calibragio da rede foi
composto apenas por sub-bacias de pequeno porte, abaixo de 7% de magnitude em relagio as
demais, enquanto que as sub-bacias que compdem os conjuntos de teste de parada e de validago, as
quais deverfio ser representadas pelo modelo, chegam a apresentar tamanhos correspondentes a até
20% de toda a drea estudada. A varidvel comprimento do rio também pouco variou, ficangdo, para o
conjunto da calibragio, sempre abaixo daqueles as quais o modelo sera testado. Isto reforga a
hipétese até aqui levantada, ou seja, para que se possa esperar respostas adequadas de um modelo
como o de RNA, faz-se necessario conjuntos amostrais que representem bem o universo de dados,

principalmente o de treinamento da rede, ¢ isso esta de acordo com a filosofia empregada aos
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modelos conexionistas, ou seja, como estes foram inspirados no cérebro humano quanto ao
funcionamento e na forma de responder a novos estimulos com base em exemplos anteriormente
vistos, 0 mesmo pode ser observado para esta téenica, RNA podera responder adequadamente a
dados inéditos desde que estes estejam contidos numa faixa de valores ou conhecimentos j&

adquiridas pelo modelo em situagiies passadas, ou seja, no treinamenio.

W Aren (caﬁhmqﬁa § ) Comp. rio (calibragito)
01 Aren (teste parada) 2 2 Cony. rio (teste pasada)
B Arca (validagio)

% Area
% Comp. ro

s it B8t A [ ! . } =
D FE 0 5 5N 7A FA 'SV EM F1 AN PE WP AS AP MOPA SN FA Pl UP EM SFAN PP A§ sV

Sub-bacias Sub-bacias

(@) ®)

Figura 6.12 - (a) Variagio da magnitude das dreas no caso 11 e (b) Variagio da
magnitude do comprimento dos rios no caso 11.

Assim, a alocag@io dos dados para formac&o dos conjuntos a serem trabalhados é uma das
mais importantes fases a serem realizadas e pensadas para a obtengdo de um bom éxito no trabaiho
com RNA. Os resultados dessa etapa de trabalho demonstram que nio é recomendével se dividir a
amostra de dados de forma aleatéria, mas sim que seja antes realizado um pré-processamento dos
dados que possa ajudar na melhor escolha, visando sempre amostras que representem todo o
conjunto dé dados a ser trabalhado. Isto serd posto em pratica na validag3o cléssica, onde a amostra
de dados sera dividida em duas partes fixas mediante observincia destas questdes aqui levantadas.

O caso 6 fol um dos methores no ajuste para as trés fases segundo todos os indicadores de
desempenho (Figura 6.13). Nessa oon1bina§50 as sub-bacias de Mossord e Séo Ferando estiio
contidas no conjunto de treillainento da RNA. Com isso, a rede neural foi informada da existéncia
de padres de dados extremos. No entanto, essa combinagdo ainda nfio é a considerada ideal, pois
ainda existem caréncias de informagBes sobre as caracteristicas de sub-bacias de pequeno porte,
como a de Emas. Porém, ha uma nitida tendéncia de melhoramento dos resultados quando a

amostra de dados & representativa, variando entre valores baixos, médios e altos.
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Figura 6.13 - (2) Caso 6 — Ajuste na fase teste de parada, (b) Caso 6 - Correlagzio na fase teste de parada, (c)
Caso 6~ Ajuste na fase de validagio e (d) Caso 6 - Correlag#o na fase de validagio.

A Figura 6.14 mostra as variages, em termos percentuais, das varidveis fisicas, como a drea

de drenagem e o comprimento do rio principal para os trés conjuntos de sub-bacias trabalhados para

0 caso 6. Nesta, percebe-se uma boa distribui¢io de ambas as varidveis. Mas, € notéria a caréneia de

sub-bacias de menor porte dentre as que compdem o conjunto de calibragfio da rede, bem como de

maiores dentre as que compdem os conjuntos de teste ¢ validagdo da rede. Certamente, uma

permuta entre estas unidades de sub-bacias, dentre os conjuntos, possa oferecer um ponto 6timo de

equilibrio, e isso serd avaliado mais adiante.

p’l
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Figura 6.14 - (a) Variagfio da magnitude das dreas no caso 6 ¢ (b) Variagdo d
magnitude do comprimento dos rios no caso 6.

6.2.2.2. VALIDACAO MISTA SEM OS DADOS DE SERRA NEGRA

Essa etapa ¢ andloga a anterior, com ¢ diferencial de nfio se considerar os dados da sub-
bacia de Serra Negra. Assim, tem-se a amostra de dados dividida em trés partes distintas para
comporem os conjuntos de calibragiio, téste de parada e validagio, contando, nesse caso, com um
total de 221 pares de dados registrados de chuva-vazo.

#

A Tabela 6.8 apresenta os indices de desempenho alcancados pelo modelo de RNA para
cada caso da validagio mista. A principio, com rela¢fio ao estudo anterior, do caso 1 até o caso 4
apenas os resultados da validagdo mudaram, pois foram retirados destes os dados da sub-bacia de
Serra Negra. Para todos os 4 primeiros casos, quando comparados aos da Tabela 6.7, houve uma
pequena methora no ajuste da vazio calculada pelo modelo aos dados observados da validaciio sem
os de Serra Negra, com o coeficiente de determinacio aumentando de 71% para 75% no caso 1, de
44% para 49% no caso 2, de 55% para 57% no caso 3 e de 77% para 79% no caso 4.
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Tabela 6.8 — Resultados do modelo de RNA para a validagio mista sem os dados de Serra Negra

Calibracao Teste de parada Validacao

Casos | piwe)  EPE  EREy | R 9  EPE  ER(%) |R° (%) EPE  ER(%)
11 9300 493 102 | 7100 8630 17560 | 75,00 32480 75240
2 | 9200 570 06t | 67,00 21,80 9,51 | 4900 2030 53,10
3 | 8700 1060 037 | 70,00 2570 1730 | 5700 2140 32,40
4 | 7800 1380  -1.85 | 7800 29590 642,30 | 7900 1714 553
5 | 8000 1440 139 | 4800 1L80 2930 | 8200 1430  -1470
6 | 8000 1430 016 | 6600 1417 790 | 3900 643 5780
7 | 8100 1340 058 | 9,06 13,00 -1930 | 3300 41,80 332,50
§ | 8300 1300 051 | 9,00 1560 -L60 | 200 6230 -233%
9 | 7800 1290 022 | 5500 53 44,50 | 5900 2560  -56,10
10 | 8800 950 110 | 2500 155930 -10881,20{ 6300 9890  -176,00
11 | s600 710 o000 | 2500 1490 2290 | 2800 3690 6330
12 | 9000 600 -192 | 300 26436 65330 | 61,00 4793  -103,00

Do caso 5 até o 7, Serra Negra integrava antes os dados do conjunto teste de parada e nessa
nova edigdio seus dados foram substituidos pelos de Antenor Navarro, Aparecida € Augusto Severo,
respectivamente. Observa-se que, para os trés novos casos, também houve pequenas melhorias no
ajuste aos dados do teste de parada, com o R que antes era de 39% agora passou a ser 48% no caso

5, de 50% passou a ser 66% no caso 6 ¢, ﬁnalmemc, de 86% passou a ser 91% no caso 7.

A partir do caso 8 até o caso 13, os dados de Sermra Negra antes iniegravam os dados do
conjunto de calibragfio. Nesta nova avaliagiio também ocorreram melhoras no ajuste da resposta do
modelo 4 vazio desejada quando da eliminacéio dos dados deste posto, exceto no caso 9, onde antes
o cocficiente de determinagio era de 82% e agora diminuin para 78%. Porém, um fato intrigante é
que, apesar de haver melhorias no ajuste da fase de calibragfio com a extingo dos dados de Serra
Negra do conjunto de treinamento da rede (casos 8 a 12), ndo houve melhorias relevantes no ajuste
nas demais fases de teste ¢ validagiio, contrariando o fato de que com dados mais apurados poderia
se chegar a melhores resultados. Nesses casos, em geral, ocorreu uma pequena depreciagio dos
resultados para a fase de teste de parada e uma pequena methora para a fase de validagfio. No
entanto, isto pode ser entendido pelo fato de que, como jA mencionado, estes ultimos casos
apresentam conjuntos com tendéncia a homogeneidade, ou seja, com dados fisicos pouco variaveis,

constituidos por sub-bacias de portes semelhantes, configurando amostras pouco representativas do

universo de dados.

Assim, as melhorias com a exclusfo dos dados de Serra Negra foram timidas, nfio
evidenciando raziio principal nos casos onde nfioc houve ajustes saisfatérios. Observaram-se as
mesmas causas antes citadas, ou seja, também nessa etapa nota-se que, nos casos de melbores

ajustes, as sub-bacias responsaveis pela calibragio do modelo possuem uma boa variabilidade do
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seu tamanho, ou da varidvel fisica drea (4) ¢, por conseguinte, do compﬁmentd do rio principal (L),
que tende a aumentar potencialmente com a area, assim como, da magnitude dos eventos sazonais,
uma vez que observa-se vazdes maiores em bacias grandes ¢, gradualmente, menores em bacias de
menor porte, De forma inversa, percebe-se que, nos casos onde isso ndo ocorreu, o modelo ndo
consegue representar a vazio desejada de forma satisfatéria na validagdo, apesar de ter um bom

ajuste na calibrago.

Isso leva a concluir que, apesar das sub-bacias em estudo participarem da mesma zona
hidrologicamente homogénea, o comportamento hidrologico em cada sub-bacia se da de forma
distinta, ou seja, para uma enfrada (chuva) no sistema (sub-bacia), a resposta (vazfio) sera ajustada
as suas condi¢des fisicas increntes. Assim, sub-bacias de pequeno porte nfio conseguirdio, através do

modelo, representar a vaziio de sub-bacias maiores na validagio e vice-versa.

6.2.3. ANALISE DOS RESULTADOS NA VALIDACAO CLASSICA

Para avaliar as analises feitas durante a validagdio mista, este método de avaliagio do
modelo de RNA foi proposto para analisar o comportamento das saidas oferecidas pelo modelo
quando esle possui amostras represeniativas do universo de dados. Para isso, construiu-se varias
combmagdes, priorizando sempre a representatividade variada dos dados no conjunto de calibragdo
da rede neural. Como foi constatado na validagfio cruzada e mista, a inclusio dos dados de Serra
Negra ndo acarretou resultados positivos, por isso, para essa etapa do trabalho, decidiu-se por

exclui-los.

r

a) Combinacio 1

A primeira combinagéo de sub-bacias estd mostrada na Figura 6.15, onde se escolheu bacias
com magnitudes de tamanho intercaladas na formulag3o dos dois conjuntos a serem trabalhados,
porém, com 0s exemplos extremos de sub-bacias sempre no conjunto de treinamento da rede, de
forma que o modelo de RNA possa interpretar e interpolar suas respostas através deste. Neste caso,
a extensfo da série alocada para a calibragfio da rede equivale a 52% e para vatidagio 48%.
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Figura 6.15 -~ (a) Variag8io da drea para a combinagio 1 da validagdo classica e (b) variagio do
comprimento do rio para a combinagfo 1 da validagfio classica.

Neste caso, 0 modelo alcangou no ajuste aos dados da calibraciio um R de 82% ¢ de 73%
para a validagfio, como pode ser visto na Tabela 6.9. O comportamento do ajuste das saidas do
modelo pode ser visto na Figura 6.16. Nota-se, nas Figuras 6.16¢ e 6.16d, que o modelo subestimou
irés picos na fase de validagfio contidos na série no posto de Pedra de Abelhas. Observando-se a

Figuras 6.16a, referente a0 comportamento do ajuste das saidas calculadas as observadas na

calibragfio, nota-se a existéncia de apenas wm grande evento. Certamente, se existissem mais

eventos desse tipo no conjunto de treinamento da rede, esta poderia melhorar ainda mais seu

desempenho na fase de validagdo, conseguindo explicar melhor todos os picos.
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Figura 6.16 - (a) Comportamento do modelo na calibragio da combinagio 1 para validagio clissica (b)
Correlagio na calibracio da combinagdo 1 da validacio classica (¢) Comportamento do
modelo na validagiio da combinago 1 para validagio classica e (d) Correlagio na validagio da
combinagdo 1 da validagio classica.

b) Combinagiio 2

Uma segunda combinagfio realizada pode ser vista na Figura 6.17. Neste caso houve apenas
uma {roca de sub-bacias, com Antenor Navarro saindo do conjunto de calibragfio e pafsando a
integrar o de validagdo, € a de Upanema que, antes, na combinagfio 1, pertencia ao de validacio e
agora passa a integrar o de calibragio. Isto foi feito visto que estas possuern caracteristicas
semelhantes, com tamanhos parecidos. Assim, pode-se avaliar a sensibilidade do modelo a esta
permuta. A extensdo da série para o conjunto de calibragiio e de validagio ndo se alterou,
permanecendo a relagfio 52% e 48% da combinacéo 1.
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Figura 6.17 - (a) Variagio da area para a combinaglo 2 da validagdo classica € (b) Variagdo do
comprimento do rio para a combinago 2 da validagio classica

Para este novo caso os indicadores de desempenhos praticamente se mantiveram inalterados

(ver Tabela 6.9), com o© coeficiente de determinagfio permanecendo o mesmo na fase de #a!idagéo.

Pouco se alierou também no comportamento grafico visual do ajuste da vazio calculada a

observada como pode ser notado na Figura 6.18.
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Figura 6.18 - (a) Comportamento do modelo na calibragdio da combinagiio 2 para validagfio classica (b)
Correlagfio na calibragfio da combinagio 2 da validagio classica (¢} Comportamento do
modelo na validagfio da combinagfo 2 para validago cléssica e (d) Comelacfio na validagiio da

combinagiio 2 da validagio classica.
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Figura 6.18 — Continuagdo: (a) Comportamento do modelo na calibragiio da combinagiio 2 para validagio
classica (b) Correlagio na calibragdo da combinagdo 2 da validagio classica (c)
Comportamento do modelo na validagio da combinagdo 2 para validacdo classica ¢ (d)
Correlagéo na validagio da combinagfio 2 da validagao classica.

c) Combinagdo 3

Outra combinagdo foi realizada transferindo os dados da sub-bacia Sitio Volta para ©
conjunto de validagfo, resultando numa extensdo da série para a calibragfio inferior a da validagdo,
ficando com uma equivaléncia de 48% contra 52%; respectivamente. Contudo, ¢ quadro novamenie
permaneceu estivel, com uma sensivel melhora nos resultados da calibragio ¢ também da
validagdo.

A Tigura 6.19 demonstra a distribwigfio dos dois conjuntos, cada um integrado por seis sub-
bacias. Neste caso, as sub-bacias de Sitio Volta e Pau dos Ferros possuem caracteristicas semethantes,
e podem ser entendidas pelo modelo através da interpolagfio entre as caracteristicas existentes das sub-
bacias Fazenda Angicos e Antenor Navarro, ciuanto a varidvel area, ¢ entre Antenor Navarro ¢ Emas

para a varidvel comprimento de rio, como pode ser visto na Figuras 6.19a e 6.15b.
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Figura 6.19 - (a) Variago da area para a combinag@o 3 da validagio classica ¢ (b) variagdo do
comprimento do rio para a combinagio 3 da validagio cléssica

A série de dados alocados para treinar a rede neural foi menor do que & do conjunto de

validagio. Mesmo assim, o modelo conseguiu obter um bom resultado, superando, inclusive, as

combinagdes 1 e 2 feitas para essa etapa de validag8o classica. Neste caso, o modelo atingiu um

coeficiente de determinagiio de 84% no ajuste da fase de calibracgio e de 75% no ajuste da validagdo

(ver Tabela 6.9). Os comportamentos desses ajustes estiio expressos na Figura 6.20.
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Figura 6.20 - (a) Comportamento do modelo na calibragiio da combinagio 3 para validagio cldssica, (b)
Correlagfio na calibragfio da combinagdo 3 da validagfo classica, (c) Comportamento do modelo
na valiGagdo da combinagfio 3 para validagiio classica ¢ (d) Correlagio na validacio da

combinagio 3 da validagfio classica.
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Figura 6.20 - Continvacfo: () Comwportamento do modelo na calibragio da combinac@io 3 para validagiio
classica, (b) Correlagdo na calibragio da combinagio 3 da validagio classica, (c)
Comportamento do modelo na validagio da combinagiio 3 para validagfio classica ¢ (d)
Correlagdo na validagfio da combinagio 3 da validagio classica.

Para todas as combinagdes feitas, primando-se sempre a boa vartabilidade da amostra de
dados, obteve-se éxito com o modelo de RNA tanto na calibragfio quanto na validaco. A Tabela 6.9
abaixo resume todos os indicadores de desempenho alcancados no ajuste das saidas do modelo de
RNA aos dados de vazdes observados para as tr€s combinages realizadas nesta fase de validagio

classica.

Tabela 6.9 — ndices de desempenho obtido pelo modelo de RNA
para as trés combinagbes da validagfo classica

Combinagdes | Calibracio , Validacdo
R* (%) KPE ER(%) [ R" (%4 EPE  ER(%)
1 82,00 10,70 0,30 73,00 18,40 -20,30
2 80,00 11,40 -{1,50 73,00 18,40 9,80
3 84,00 10,70 -0,40 75,00 16,30 7,30

6.3. RESULTADOS DA PREVISAO DE VAZAO

Até o presente momento trabathou-se com a simulagfo de eventos observados, tanto na fase
de calibraglio do medelo de RNA quanto na de validagfio. Nesse caso, o termo usual para a
precipitagio sazonal observada ¢ de previsdo perfeita, ou seja, teoricamente isenta de erros, uma vez

que tais eventos foram observados. Assim, os erros cometidos na representagiio da vazio média

o
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diaria sazonal eram de competéncia do modelo hidrologico. Agora, pretende-se avaliar esse modelo
hidrologico, ja devidamente calibrado e validado, em conjunto com um modelo meteorologico na
previsio da vazdo propriamente dita. Para isso, faz-se necessério obter dados de previsio de chuva
sazonal, fornecida por nm medelo meteoroldgico, para servirem como padifio de entrdda para o
modelo hidroldgico. Assim, os erros cometidos nessa etapa serdo de competéncia do modelo

hidrolégico e do modelo meteoroldgico.

6.3.1. PREVISAOQ DA PRECIPITACAO SAZONAL

Os indicadores de desempenho foram calculados de forma anéloga aos jd conhecidos na
avaliagiio do ajuste da vazBo. A Tabela 6.10 apresenta estes indices obtidos na comparagio das
previsdes das precipitagbes sazonais realizadas pelo modelo meteorolégico RSM aos dados
observados de precipitacio.

Tabela 6.10 — indices de desempenho do modelo RSM
na previsao da precipitacio sazonal

Sub-bacias | R’ (%) EPE ER (%)
Antenor Navarro 480 1694 4,7
Aparecida 52,0 180,0 9,9
Pau dos Ferros 28,0 1917 3.9
Pianco 47,0 150,4 -5,1
Sdo Fernando 41,0 138,2 2.6
Sitic Volla 49,0 192,3 47,6
Todas juntas 51,0 162,0 -52

Nota-se, em geral, um baixo rendimento do modelo, onde, na (ilima linha tem-se, para os
dados de todas as sub-bacias juntas, um coeficiente de determinagfio da ordem de 51%. Nesse caso,
apesar do Erro Relativo (ER) ser baixo, apenas 5,2% em mddulo, houve uma grande dispersio entre
a precipitagdo prevista € a observada (ver Figura 6.21). Assim, apenas cerca de 50% das variagBes
existentes entre as varidveis causa/efeito da precipitagio foram captadas pelo modelo
meteorolégico. No entanto, deve-se ressalvar que tal modelo apresentou um bom comportamento

quanto a tend€ncia de representacfio dos picos dos eventos de chuvas (ver Figura 6.22).

Observa-se que, no caso de Pau dos Ferros, em relagiio aos demais, o modelo RSM
apresentou uma depreciagiio considerdvel nos seus resultados, obtendo um coeficiente de
determinagfo de apenas 28%. Isso, possivelmente, pode ser explicado, pelo fato dessa sub-bacia
estar contida, geograficamente, no limite de cobertura do modelo, tendo, para esse caso, um nimero

inferior de valores gerados da precipitagio a serem interpolados através da grade.
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Figura 6.22 - Comportamento do modelo RSM na previsio da precipitagio sazonal

para os dados de todas as sub-bacias juntas.
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A Tabela 6.11 mostra os resultados de todas as previsGes das precipitacUes sazonais para
cada sub-bacia. Nota-se que, 0 modelo de previsiio de precipitagio utilizado, como foi dito, tende

acompanhar as variagles temporais da precipitagdo; porém, nfo a contento, ficando aguém do

necessario para a obtengfio de uma previsio confiavel, refletindo o alto nivel de incertezas associado

a previsibilidade dessa variavel, Isso, natwalmente, podera afetar negativamente os resultados da

previsao da vazio.
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Tabela 6.11 — Séries sazonais de precipitacio observada (Puy) € prevista (Pory) e mm.

Antenor

Ano Navarro Aparecida Pau dos Ferros Piancd S#o Fernando  Sitio Volta

Pic Poov  Pas P Pax  Pow  Pus  Proe Pan  Paov  Pun  Ppew
1971 5770 82497 6985 8844 9432 8590 6332 6407
1972 5192 5177 6676 5488 4380 533,1 4573 3582
1973 718,7 5248 6899 5373 4630 3503
1974 11976 934,00 10856 8770 8939 6604
1975 7573 7357 7506 7552 6866 5326
1976 6784 7500 5437 7976 4402 5382
1977 847,1 5337 763,7 5126 5359 3610 y
1978 560,1 548,55 4994 5488 52706 3634
1979 4767 6323 6428 586,1 3541 410,7 29506 3887
1980 689,1 4995 4328 5290 3425 3515 163,01 3309
1981 4952 7431 3515 6465 3642 4528 1298 4591
1982 4732 6922 3645 6134 3635 4538 2799 4246
1983 3740 2066 4455 317,7 189,1 1765 919 1772
1984 8293 7054 3300 4737 3300 4493
1985 11457 10197 1146,7 11103 495,1 7959 4951 7844
198 5960 7188 5980 7767 668,83 7581 5763 4963 35763 4562
1987 6031 4623 6051 5038 4144 5173 2634 2911 1775 2777
1988 6845 6271 6865 6837 5754 680,0
1989  753,1 7816 7551  843,1 62200 7663
1950 2127 4525 2137 5055
1991 2353 5930 2373 6384 4970 6419
1992 6259 3288 6279 3520 4680 3306
1993 3750 2918 3780 3056 1982 2936
1994 3489 5464 3499 5854 4470 35486
1995 7004 6530 7024 6936 7780 6833
1996 6961 6189 6971 6719 7180 6389
1997 5889 5812 5909 6246 5569 602,1
1998 3176 2882 3196 3053
1999 4450 5536 4470 5801 3616 5555

6.3.2. PREVISAO DA VAZAO MEDIA DIARIA SAZONAL E ANALISE DAS INCERTEZAS

104

A previsdo de vazdio didria sazonal foi avaliada mediante os modelos de RNA ¢ Regressiio
Muiltipta de Melo (2003), ja calibrados na etapa de validagio cruzada.

Nas Tabelas 6.12 € 6.13, tem-se a comparagéio do desempenho dos modelos hidrolégicos de
RNA e Regressdio Multipla (Melo, 2003) para dois casos: (i) na simula¢io da vazio média diaria
sazonal, feita com os dados observados de precipitaciio ¢ (ii) na previsiio desta vazdio, realizada

através dos dados de precipitacdio sazonal previstos. Percebe-se que a transformagfio chuva-vaziio

csta bem caracterizada por ambos os modelos tratados.
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O desempenbo dos modelos hidrologicos foram superiores aos do modelo meteorolégico,
pois, como pode ser visto na Tabela 6.12, ambos obtiveram coeficientes de determinagfo acima de
52%, chegando até a 96% para os dados da sub-bacia de Aparecida. No caso do modelo
meteoroldgico, para previsdo da precipitaciio, esse coeficiente ndo ultrapassou 52% (Tabela 6.10).

Tabela 6.12 — Comparagfio entre RNA e Regressio Miltipla (Melo, 2003) na simulagio-
da vazdo média didria sazonal a partir de dados de chuva sazonal observados

R’ (%) ! EPE : ER (%)
Sub-bacias Reg. Milt. | Reg. Mt ! Reg. Muit.

RNA (ﬁleio) i RNA ‘;i{elaj ] RNA (Melo)
Antenor Navarmo 86,0 85,0 i 1.5 54 E ~100,2 2,4
Aparccida 96,0 97,0 | 194 13,0 | 206 18,4
Pau dos Feros 84,0 85,0 | 85 40 37 -144,1
Piancé 63,0 620 137 165 | 86 13,6
Sao Fernando 52,0 520 ¢ 390 453+ 273 "50,7
Sitio Volta 64,0 650 . 134 M1 . 732 79,6

Porém, os resultados da previsio da vazio sazonal foram surpreendentes, como podem ser
vistos na Tabela 6.13. Apesar da propagagio das incertezas, a depreciagio nos resultados da vazio
prevista ndo acompanhou a mesma propor¢do vista na previsio da precipitagiio, ocorrendo,
inclusive, mc}hoﬁas nas respostas dos modelos hidrolégicos quando submetidos aos dados de

precipitagio prevista, como o foram para as sub-bacias de Sdo Fernando e Sitio Volta.

As incertezas acumuladas em todo o processo da previsio da vazfio sazonal, decorrentes dos
modelos hidrolgico e meteoroldgico, em termos do coeficiente de determinacfio, estdo contidas na
faixa de 22 a 73% para o modelo de RNA, e de 9 a 73% para o modelo de Regressio Miltipla
(Melo, 2003). Entretanto, na grande maioria das vezes, o R se manteve acima de 66% para ambos
os modelos hidrolégicos, restando, assim, menos de 34% das variaghes enire as varidveis a serem

compreendidas pelos modelos.

Tabela 6.13 — Comparagdo entre RNA ¢ Regressiio Miltipla (Melo, 2003) na previsiio da vaziio
média didria sazonal a partir de dados de chuva sazonal previstos

R (%) 3 EPE ! ER (%)
Sub-bacias Reg. Mult. | Reg. Mult. | " Reg. Muilt.
kN4 (ﬁdeza) ! RNA (ife]o} ! RNA glelo)

Antenor Navarro 66,0 69.0 ! 9.6 8,0 I -108,5 ~2.5
Aparecida 88,0 91,0 | 209 162 | 88 7,1

Pau dos Ferros 27,0 27,0 | 167 238 12,0 -86,1
Piancé 480 80 170 164 | 99 13,5
Sio Fernando 77,0 760 1 360 457 1 344 57.8
Sitio Volta 79,0 790 105 97 1 451 48,3
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A Tabela 6.14 mostra a variagfo das incertezas, com relacfo ao ooeﬁcie_nte de determinacio,
produzidas pelos modelos hidrologicos de RNA e Regressio Miiltipla (Melo, 2003), entre os niveis
de simulaciio da vazdio sazonal (com a precipitagio observada) e o nivel de previsio da vazio
sazonal (com a precipitacfio prevista). Os valores negativos referem-se a depreciagfio deste indicador
de desempenho entre as duas fases, os valores positivos referem-se ao aumento relativo deste

indicador.,

Assim, por exemplo, para Antenor Navarro houve uma depreciagdio no coeficiente de
determinagio, da fase de simulagfio para a de previsdo da vazio sazonal, de 23,3% para 0 modelo
hidrolégico de RNA e de 22,5% para o modelo de Regressio Multipla. A previsdo da vazio para a
sub-bacia de Pau dos Ferros foi a que obteve maior depreciagio, em tomo de 68%, o que ja‘era de se
esperar, pois, como fol visto, o modelo meteorolégico ndo obteve bons resultados, para tal bacia,

pelos motivos ja discutidos anterionnente.

Verifica-se que, ao contrario das demais, as previsOes de vazGes sazonais, realizadas para as
sub-bacias de S#o Femando e Sitio Volta, obtiveram um aumento relativo do coeficiente de
determinagfio, onde, para o modelo de RNA teve-se um aumento relativo de 48,1 ¢ 23,4%,
respectivamente, enquanto gue, para 0 modelo de Regressao Mdltipla, o aumento relativo foi de
46,2 € 21,5%, respectivamente. De maneira geral, observa-se que o processo da transformagio

chuva-vaziio, na bacia hidrogrifica, através dos modelos hidroldgicos, atenuou as incertezas

contidas na previsio da precipitacfo.

Tabela 6.14 — Variagio relativa do coeficiente de determinagio entre
os niveis de simulago da vazio sazonal e o da previsio

Variacdo Relativa do R o (%)
Sub-bacias RNA Reg. Mult.

{Melo)
Anienor Navatro -23,3 -22,5
Aparecida -8.3 -6,2
Pau dos Ferros -67,9 -68.,2
Pianco -23.8 22,6
Séo Fermando 48,1 46,2
Sitio Volta 23.4 21,5

Os resultados das previsdes de vazdes também estfio expressos na Figura 6.23. Observa-se
que, na maioria dos casos, houve uma tendéncia dos modelos em representar as variagbes dos picos
dos eventos. No entanto, visivelmente, nota-se que o modelo de RNA niio obteve um resultado

satisfatério na previsio da vazéio para Antenor Navarro (ver Figura 6.23.a), onde, apesar do mesmo
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ter obtido um coeficiente de determinagfio razodvel de 66%, o Erro Relativo (ER), para esse caso,
foi de 108,5%. O mesmo pode ser observado, para ambos os modelos, no caso de Pau dos Ferros;
porém, para esse caso, como foi dito, é compreensivel, tendo em vista as limitagGes do modelo

meteorologico ja levantadas anteriormente.
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Figura 6.23 — Resultado da previsdo da vazio média didria sazonal com os modelos de RNA e Regressio
Miiltipla de Melo para as sub-bacias de: (a) Antenor Navarro, (b) Aparecida, (c) Pau dos Ferros,
(d) Pianco, (&) Sdo Fernando ¢ (f) Sitio Volta.
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Figura 6.23 — Continuago: Resultado da previsiio da vazio média didria sazonal com os modelos de RNA ¢
Repressio Muiltipla de Melo para as sub-bacias de: (a) Antenor Navarro, (b) Aparecida, (c)
Pau dos Ferros, _(d) Pianca, (e) 540 Fernando e {f) Sitio Voita.

6.4. AVALIACAO E COMPARACAO FINAL ENTRE RNA E REGRESSAO MULTIPLA

O método empirico de RNA obteve um bom desempenho na simulagiio da vaziio média
diéria sazonal a partir de dados de precipitagfio sazonal observadas para todas as diferentes etapas de
verificag#o, sendo compativel com métodos tradicionais como o de Regressio Multipla. No entanto,
h4 de se admitir a desvantagem dessa técnica frente 3 de Regressiio no que diz respeito ao elevado
mimero de parimetros requeridos por esta, visto que, neste caso, foram usados 11 parfmetros no
ajustamento da rede neural enquanto que na Regresséo apenas 4 pardmetros foram usados. Todos os
parimetros da Equag#io 6.6, calibrados para todas as etapas, estdo apresentados no Anexo A, sendo
que, 0s pardmetros aptos a serem regionalizados juntamente com o modelo de RNA desenvolvido
nesse estudo na simulagéo e previsio da vazio média diaria sazonal, para a 4rea estudada, podem
ser encontrados na Equagfio 6.7. Este por sua vez, foi gjustado explorando-se todos os dados

dispenivets, exceto os dados da sub-bacia de Serra Negra e os anos anémalos do ano de 1985 das

séries dos postos de Pianco ¢ S0 Fernando.

0. m1318,3163[ - 2_2N) ——1]—1318,179[ = 2_2N m1}+0,1449 )
e 1 2

e

onde;

N, =3988P+0,50234-1,4841L - 2,6376 (6.8)

N, =3988P+0,50184~1,4847 L - 2,6374 6.9
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A Figura 6.24 apresenta o comportamento no ajuste deste modelo para este caso. .O modelo
obteve um coeficiente de determinagdo de 82%. O erro padriio da estimativa (EPE) foi de 12 m/s,
Tendo em vista que a vazio média é de 20 m’/s, pode-se avaliar tal erro como elevado para os
padrdes da regifio estudada. Porém, o erro relativo foi baixo, de -1,80%, refletindo a boa

aproximac#o dos pontos graficos a reta de igual valor, como pode ser visto nessa figura.

180
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40

80 100 120 {40 160 180
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pelo modelo de RNA a ser regionalizado (todas as sub-bacias).

Para se avaliar qual destas metodologias € a mais viavel no tocante 4 aplicabilidade, teria
que se apresentar outras variaveis que auxiliassem essa decis@o, como: implementagio do modelo,
custos, dinamismo, adaptabilidade dos modelos a novas realidades, etc. Deva-s¢ salientar que o
objetivo deste trabalho nfio se limita apenas a propor uma nova técnica que possa resultar na
melhoria dos resultados obtidos, mas sim, ao estudo de um modelo que hoje ¢ considerado cada vez
mais nos campos cientificos, inclusive na hidrologia, e que, por ser novo, ¢ algo que precisa ser

investigado e aprofundado.

Tanto 0 modelo de RNA quanto o modelo desenvolvido por Melo, na maioria das vezes,
apresentaram resultados satisfatorios quando submetidos 4 previsibilidade da vaziio média didria
sazonal. Apesar dos dados fornecidos pelo modelo de previsio da precipitagiio sazonal ainda
conterem uma razodvel imprecisio, verifica-se que estas incertezas sio atenuadas durante a

transformagfo da chuva em vaziio, na bacia, através dos modelos hidrolégicos.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1. CONCLUSOES

Este estudo se propds a investigar a técnica de Redes Neurais Artificiais como méiodo de
previsio da vazio média didria sazonal agregada a técnica de regionalizagiio, bem como
comparagdio do seu desempenho com o método tradicional de Regressio Miiltipla utilizado em

estudos anteriores. Diante disso, podem-se chegar as seguintes conclusdes:

s O modelo bascado nas técnicas de Redes Neurais Artificiais (3-2-1) mosirou-se adequado
na previsio da vaziio média diaria sazonal ¢ na regionalizacho desta por meio de pardmetros
¢ fungdes, tendo em vista os bons i'ndioes estatisticos obtidos no ajuste deste, fanto na fase
de calibra¢iio quanto na de validag#o.

e A técnica de Redes Neurais Artificiais mostrou desempenho semelhante ao do estatistico
cldssico de Regreséﬁo Muiltipla utilizado por Melo (2003), conseguindo alcangar, na fase de
validagfio cruzada, coeficientes de determinagio contidos na faixa entre 65 a 74% na fase de
calibragiio e de 50 a 96% na fase de validago, enquanto que o método aplicado por Melo
(2003) obteve cocficientes de determinacgio entre 60 a 71% na calibracfio e 51 a 97% na fase
de validacfio. Os demais indices de desempenho, na sua maioria, acompanharam bem a
tendéncia de variaciio do R,

¢ A Rede Neural superou o método de Regresséio Miltipla de Melo quando da exclusio dos
dados inconsistentes do posto de Serra Negra, obtendo no ajuste com as demais sub-bacias
um coeficiente de determinagfo igual a 74%, contra 66% do método de Melo (2003).

+ Existem relagdes entre a quahidade do ajuste do modelo e a conformidade das grandezas
fisicas das sub-bacias, de modo que se faz necessario uma pré-avaliago dos dados, sendo
necessario reservarem-se amostras representativas do conjunto de bacias para a calibragio
da Rede Neural, visto que, nos casos onde isso ocorreu, tanto na validagfio mista quanto na
classica, 0 modelo de RNA obteve um bom ajuste.

¢ Ambos os modelos de RNA e Regressdo Miltipla de Melo (2003), quando avaliados como

possiveis modelos de previso de vaziio média didria sazonal, apesar dos elevados niveis de
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imprecisdes contidas na previsdo da precipitagio sazonal, obtiveram, de forma geral, bons
resultados, sendo capazes de acompanhar as variagdes dos picos das vazdes observadas. A
Rede Neural obteve na previsiio da vazio sazonal coeficientes de determinacfio contidos na
faixa de 48 a 88%, enquanto que para a Regressdio este indice esteve na faixa de 48 a 91%,
excetuando-se os resultados para a sub-bacia de Pau dos Ferros por essa apresentar
restriges ao modelo de previsdo da precipitagio RSM.

* As incertezas acumuladas, propagadas para a etapa da previsdio da vazéo, foram atenuadas
no processo da transformacfio da chuva em vaz3o, nas bactas hidrogréficas, por ambos os
modelos hidroldgicos de RNA e Regressiio Multipla aplicado por Melo (2003).

s Os resultados de uma regionalizacio, em termos de funglo ¢ pardmetros, em virtude das
incertezas a cles associadas, devem ser usados com cuidado; '

+ Conclui-se, contudo, que o modelo bidroldgico de RNA com fins de regionalizagfio, na
forma como foi desenvolvido neste trabalho, pode servir como modelo de previsdio da vazéo
média diaria sazonal, como foi comprovado na simulagfio com os dados obs%wados ¢
mesmo nas aplicagdes de previsfio da vazio &s quais o modelo foi submetido. Pode-se
esperar uma maior confiabilidade desta previsibilidade para casos em que se tenha um
melhor nivel de confianga da previsfio da precipitago.

7.2. RECOMENDACOES

Além das sugestdes ja citadas ao longo desta dissertago, baseado no conhecimento até aqui
adquirido, faz-se ainda algumas recomendagdes a trabalhos posteriores:

¢ Incorporar tanto ao modelo de RNA quanto ao de Regresséio Multipla de Melo (2003) novas
varidveis fisicas como uso do solo, drea coberta por vegetagdio, efc, que possam, juntamente
com as atuais, melhor explicar a varidvel vazio média diaria sazonal;

¢ Trabathar com novas séries de chuva-vazio observadas, para a area estudada, que tenham
lacunas preenchidas e observar as possiveis melhoras nos resultados;

o Prever a precipitagfio sazonal com um outro modelo meteorologico mais robusto para,
entdo, prever a vazio média diaria sazonal.

e Acoplar o modelo empirico de RNA a um modelo hidrolégico precipitagiio-vazio, como

por exemplo, na realizagéio, por meio da RNA, da regionalizagio dos parimetros desse
modelo.
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Anexo A: Pardmetros do modelo de RNA de multiplas camadas (3-2-1).
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Parimetros da RNA de miltiplas camadas (3-2-1) na valida¢io cruzada

Parfimetros  Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso6  Caso7 Caso 8. Caso 9 Caso 10 Caso 11 Case 12 Caso 13
Wi 3,7527 3,5815 1,8301 -1,7940 -3.6607 1855700 -1,8484 2,8240 2,0967 4,1456 1,7546 -3,7297 -3,7312
Wy -3,7526 3,5814 -1,8182 1,8660 3,6608 1,7383  1,8357 2,8242 1,6365 4,1456 -1,7736 -3,7296 3,7312
Wi, 0,6515 0.2664 -6,0670  -1,0274 -0,5841  -147,8756 59781 0,3092 1,1020 0,5051 -7,9727 -0,6313 -0,6647
Woz -0,6520 0,2673 -1,0519 -5,7278 0,5846 10116 1,065% 0,3099 11,3660 0,5054 -1,0280 -0,6318 0,6652
Wya -1,7043 -1,2878 -10,7208  -0,1192 1,6364  -608,8538 10,6919  -1,5745 0,2203 -1,4418 13,8948 1,6342 1,7272
Wa3 1,7036 -1,2876 -0,1606  -10,0538  -1,6358 0,6805  0,1921 -1,5740 20,7253 -1,4415 -0,1706 1,6335 -1,7263
b -2,4841 -2,3465 11,4077 5,774 24020 3894635 -11,3378  -1,8385 -6,3137 -2,7723 14,9345 2,4830 24114
b, 2,4843 <2,3467 6,0372 10,6763 -2,4023 -5,0772  -6,0937  -1,B388 22,0703 -2,7724 5,8081 2,4833 24117
Wiy -1241,0069 -1184,4338  0,1367  -529,5792 12357773 0,0604  -0,1407 -1171,3785 831,2862 -1920,5768  0,1397  1234,0635 12154098
Wiz -1241,1709  1184,6304 -793,9511 01311 12559138 77,6408 8053192 1171,5030  0,1288  1920,7197 -533,1823 -1234,2963 1215,5460
b, 0,1744 0,2013 793,8002  529,4307 (,1478 71,5672 8051676  (,1264 231,1540 0,1606 583,0209 0,2432 0,1385
Parimetros da RNA de miltiplas camadas (3-2-1) na validagfo mista com Serra Negra
Parimetros Casol Case 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Case 7 Caso 8 Caso 9 Caso10 Caso 1l Caso12 Casoll
Wy -2,7874 3,1549 -3,1308 -2,5788 2,1796 2,0087 96,6935 1,0223 1,5053 4,3475 46762  -4,7781 -21,6027
Wy -2,7937  -3,1551 -3,1305 1,7749 -2,0311 -2,0108 1,8433 10221 146,5142 -4,3077 2,7688  -3,0757  -3,2513
Wi -2,7276 1,0752 -1,3225 -3,2941 1,1478 2,5410 -88,0281 1,1745 1,5709 1,3669 -1,5624 11,4122 12,1402
Wiy -2,6975 -1,0754 -1,3221 37,1158 18,5071 -2,5380 1,2134 L1735 -122.8268  -1,3366 3,5243  4,1203  -2,8303
Wy 3 -1,0847 22,2645 2,4458 2,1049 -0,0079 -0,5356 ~102,1479 1,3575 -0,5340 0,0345 -5,5187  +6,9312 10,6781
Wz 3 -1,3863 2,2673 2,4412 -10,4461 29,7767 0,5364 0,4974 1,3557 29,6765  -0,0527  -2,0184 -4,8985  .0,0756
b; 5,6648 -2,6516 2,9241 6,1632 -5,5375 -7,2612 80,4148 -5,5638 -2,1306 -6,6261 -3,4172 82608 12,2350
ba 5,9475 2,6511 2,9248 31,8943 -33,0532 6,7221 -5,1039 -6,0974 19,9962 69413 -4.3769 49239 4,1006
Wy -B0,8411 1890,8590 1951,5986 -427,0341 1878683 6234958203 00604 -210648,7221 (8002 -4815,4329 -4,5704 102,0702 0,0536
Wi 78,9177 1890,4105 .1951,9502 00965 -0,0076 -213490,3296 63,6269  A14532,1603  0,1847 -9629,7147 26,5630 -3,5141 -1,3384
by 1,917¢ 0,4334 0,3361  426,9719 187,7755 -4100054777 63,5773  403883,3876  (,6619  4R814,2859 21,9840 -58,5601  1,2841

A
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Anexo A: ParGmetros do modelo de RNA de miltiplas camadas (3-2-1).

Parimetros da RNA de miiltiplas camadas (3-2-1) na validagiio mista sem Serra Negra

Parimetros Caso 1 Caso 2 Casa 3 Caso 4 Caso § Caso 6 Case 7 Caso 8 Caso 9 Caso 10 Casall Casoll
Wi -2,7874 3,1549 -3,1308 -2,5788 2,1796 2,0087 96,6935 -1,8880 -1,9601 -0,0016 5,1959 6,5209
Wt -2,7937 -3,1551 -3,1305 1,7749 -2,0311 -2,0108 1,8433 -9,4865 -84,6136 27419 5,1856  -1,6046
W) 2 -2,7270 10752 -1,3225 -3,2941 1,1478 2,5410 -88.0281 -1,4127 -1,4743 -0,0001 -4,2306 08097
Wag -2,6975 -1,0754 ~1,3221 -37,1158 18,5071 -2,5380 1,2134 34,8917 70,5995 1,4568 -4,2327  -1,0375
W3 -1,0647 -2,2645 2,4458 2,1049 -(,0079 -0,5356 -102,1479 -0,9068 -0,1442 0,0011 4,4269 20,3661
W3 -1,3863 2,2675 2,4412 -10,4461 29,7767 0,5364 0,4974 -21,8477 -14,0122 4,2939 4,4388  -2,1462

b, 5,6648 -2,65186 2,9241 6,1632 -5,5375 ‘ -7,2612 80,4148 6,7267 2,7195 -0,3166 -5,3759 13,6721

b, 5,9475 2,6511 2,9248 31,8943 -33,0532 6,7221 -5,1039 -1,5868 -13,5018  -8,4037 -5,3714 40172

W31 -30,8411 1890,8590 1951,5986 -427,0341 187,8683 -623495,8203 0,0604 -730,0500 -0,8502  .136,0765 -76,3451 -0,1228
W32 78,9177 1890,4105 -1951,9502 0,0965 00976  -213490,3296 63,6269 -0,0702 -0,1166  186,2665 76,4800  -5,3262

bs 1,917¢ 0,4334 0,3361 426,9719 187,7755 -410005,4777 63,5773 729,9991 0,7131 144,5777  0,1467 5,1694

Parimetros da RNA de miiltiplas camadas (3-2-1)
na validacdo classica

Pardmetros Casol Caso 2 Caso 3
Wit -3,1748 2,0270 -3,2013
Wy 1 3,1741 2,0264 3,2013
Wia 0,1741 2,0600 0,3377
W2 -0,1730 2,0589 -0,3370
Wi 0,9341 -3,2831 0,9382
Wiq -0,9343 -3,2804 -0,9384

b, 2,2023 -1,4372 1,8689
b, -2,2021 -1,4380 -1,8689
Wi 1757,8501 -1541,5585 2012,3061
Wy 1758,3055 1543,2507 2012,4601
by 0,4258 1,6375 0,1477




