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Resumo

Este trabalho teve o objetivo de modelar e gerar vazdes médias mensais a partir de
dados mensais de precipitacio com base na técnica matematica de Redes Neurais
Artificiais. A metodologia foi aplicada aos dados pluvio-hidrométricos da Bacia
Hidrografica do rio Paraguagu — BA, localizada no Estado da Bahia ao Nordeste do
Brasil. Foram utilizados 14 postos pluviométricos espacialmente distribuidos no ambito
da Bacia e um posto fluviométrico, chamado Argoim, na sua exutdria. A rede feed-
forward backpropagation, escolhida como a melhor para representar a modelagem
chuva-vazao, utilizou em sua arquitetura o algoritmo de Retropropagacdo Levenberg-
Marquardt, com 30 neurdnios na camada intermedidria ¢ a fun¢do de transferéncia
tangente hiperbdlica sigmoide (tansig) nas camadas intermedidrias e de saida. Dos
resultados obtidos nesta pesquisa, a melhor correlagdo foi a fungdo (tansigl) 0.999, com
coeficientes de regressdo de 0,999; 0,997 e 0,996. Na previsao para dois anos, 0s
valores médios de regressao foram: 0,999 na fase de treinamento, 0,982 na fase de
validagdo e 0,995 na fase de teste. J& o MSE médio dos 15 postos foi de 25,519,
considerando os picos mais elevados de vazdo. Quando se avaliou o desempenho de
todo o processo de treinamento das RNAs com os menores MSE, foi possivel identificar
o melhor desempenho para a RNA 4. Essa RNA apresenta o maior coeficiente de

eficiéncia 0,999 e o menor REMQ), igual a 5,051 m?/s.

Palavras-Chave: Modelagem hidrolégica, redes neurais artificiais, climatologia do

Nordeste do Brasil.
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Abstract

This work aimed to model and generates monthly average streamflows data from
monthly rainfall based on the mathematical technique of Artificial Neural Networks.
The methodology was applied to data — pluvio-hydrometric of Paraguacu Basin River -
BA, located in the state of Bahia in northeastern Brazil. Were used 14 rain gauges
distributed spatially within the basin and one stream station called Argoim. The
backpropagation feed-forward network, chosen as the best to represent the rainfall-
runoff modeling, used in its architecture the algorithm Backpropagation of Levenberg -
Marquardt with 30 neurons in the hidden layer, and transfer function hyperbolic
tangent sigmoid (tansig) in the intermediate layers and output of the model. Of the
results obtained in this study, the best correlation was the function (tansigl) 0.999, with
regression coefficients of 0.99, 0.997 and 0.996. In the forecast for two years, the
average regression was 0.999 in the training phase, in the validation phase 0.982 and
0.995 in the test phase. Already the average MSE of the 15 stations was 25.519,
considering the higher peak flows. When assessing the performance of the whole
training process of ANNs with the lowest MSE was possible to identify the best
performance for RNA 4. This RNA has the highest coefficient of efficiency 0.99 and
lower REMQ equal to 5.051 m?/s.

Key-words: Hydrologic modeling, artificial neural networks, climatology of Northeast
Brazil.
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1. Introducao

A previsao de vazdes € uma técnica de grande importancia em todo o mundo, €
em especial no Brasil, devido ao grande percentual de rios € mananciais do pais. A sua
utilizacdo da dgua vai desde a irrigagcdo, o fornecimento de agua a populacdo em
quantidade compativel com suas necessidades, o turismo, a navegacao até a geragdo de
energia elétrica. Uma das principais informagdes necessaria para a previsao de vazdes €
a informagdo da precipitagdo que ocorreu e que ainda ird ocorrer, em uma determinada
bacia hidrografica. Desta forma, os avangos no conhecimento da previsdao de vazdes
vém contribuindo também para que o homem aprimore seus conhecimentos sobre o

ciclo hidrolégico.

A bacia hidrografica do rio Paraguagu estd localizada na regido Nordeste do
Brasil e ¢ a principal fonte de abastecimento de dgua do estado da Bahia. Cerca de 75
municipios vivem em fun¢do desse rio, que desdgua no sudoeste do reconcavo baiano,
depois de nascer na Chapada Diamantina e banhar parte da regido semiarida do Estado

da Bahia.

Em geral, a previsdo hidrologica pode ser feita principalmente através de quatro
tipos de modelos: deterministicos chuva-vazao, fisico, empirico e estocastico. A
primeira procura representar os processos fisicos de transformacao de chuva em vazao,
o modelo fisico reproduz os processos fisicos através de equagdes matemadticas, no
modelo empirico os resultados sdo obtidos através de ajustes de fun¢des matematicas. O
modelo estocastico baseia-se na descri¢ao das propriedades estatisticas das observacdes

que estao sujeitas as influéncias do meio ambiente

Em anos recentes, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) tornaram-se
extremamente conhecidas para previsdo em vdarias areas, incluindo finangas, carga
elétrica e recursos hidricos. Embora o conceito de neurdnios artificiais tenha sido

proposto em 1943, por McCulloch & Pitts (1943).

As RNAs tém sido amplamente aceitas como uma forma de modelar sistemas
ndo lineares complexos com grande quantidade de dados. Sendo esses modelos

particularmente tteis em situacdes onde as relagdes dos processos fisicos ainda nao sao
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completamente compreendidas. Os modelos RNA podem ainda substituir os modelos

matematicos € estatisticos convencionais ou associar-se a eles.

Na modelagem chuva-vazdo a precipitagdo ¢ o principal dado de entrada das
bacias hidrograficas para a estimativa de vazdo, esses dados de chuvas podem ser
obtidos diretamente em postos pluviométricos. A maioria das bacias hidrograficas
brasileiras detém baixa densidade de pluviometros e geralmente alguns desses estdo
inativos ou apresentam indisponibilidade de dados pluviométricos didrios, mensais ou
anuais. Essa realidade ndo ¢ diferente para a Bacia Hidrografica do Rio Paraguacu

BHRP-BA.

1.1 — Objetivo

O objetivo geral deste estudo foi o de utilizar a modelagem de Redes Neurais
Artificiais com base em totais mensais precipitados para gerar vazdes médias

mensais na Bacia Hidrografica do Rio Paraguacu.

1.2 - Objetivos Especificos

e Identificar a climatologia na regido da bacia do Rio Paraguacu;

e Definir uma arquitetura de rede neural que melhor represente os dados de vazdes
observados no posto Argoim.

e Comparar os dados gerados pela modelagem com os dados observados na

estacdo pluviométrica na exutoria da bacia hidrografica;

17



1.3 — Justificativa

O rio Paraguagu, tem grande importancia para a economia do Estado da Bahia.
Nele, se pesca ao longo de todo o curso, principalmente Tucunarés, Trairas e Piaus,
sendo que no baixo curso encontram-se Camardes, Robalos e Tainhas. Com a
constru¢do da barragem de Pedra do Cavalo, responsavel pelo controle de suas cheias,
ganhou mais uma utilizagdo, a do abastecimento de dgua de todo o recdncavo, Feira de
Santana e a grande Salvador. Cerca de 75 municipios vivem em fun¢do desse rio, que
desagua no sudoeste do reconcavo baiano, depois de nascer na Chapada Diamantina e

banhar parte da regido semidrida do Estado da Bahia.

O processo de transformacao chuva-vazao descreve a relagdo entre a chuva e a
vazao de uma bacia hidrografica, quantificando a transformag¢ao da chuva em vazao de
um curso de 4gua. Portanto, tem diversas finalidades praticas para a previsao de cheias,
de recarga de reservatorios, da disponibilidade de agua para abastecimento urbano ou

irrigacdo, dentre outras.

Este estudo se justifica para contribui¢do do conhecimento da sociedade a
aplicacao do uso das RNAs na modelagem hidroldgica da transformacdo chuva-vazao
na bacia hidrografica do Rio Paraguacu, localizada no Estado do Nordeste (Brasil).
Portanto, esta pesquisa foi realizada mediante os resultados da rede, comparados com os
dados mensais precipitados na bacia hidrografica do Rio Paraguagu, para gerar vazdes
médias mensais com a finalidade de apontar possibilidades de melhorias e diminuigdes

de erro de previsao.
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2. Fundamentac¢ao Teorica

O ciclo hidrolégico € o conjunto dos diversos caminhos percorridos pela dgua do
planeta entre a superficie e a atmosfera, impulsionado fundamentalmente pela energia
solar, gravidade e rotagdo terrestre. Os principais processos que compdem o ciclo
hidrologico sdo a evaporagdo e transpiragdo das plantas que suprem a atmosfera de
vapor d’4gua; a precipitacdo que devolve a agua a superficie terrestre; infiltracdo, que
retém parte do volume precipitado e alimenta as plantas e os lencodis fredticos; e os
escoamentos superficiais e de base que se encontram nos cursos de dgua mais estaveis
formados pelos rios e seus afluentes os quais na sua maioria conduzem o escoamento

aos oceanos (Figura 1) (MACHADO, 2005).

|', |
Predpttagie lll Evapomagio ! gt

e

Tmnspi:an;ﬁo

ttt

Escoamento Evaparacin EVAPORACAQO
superficial 70%

ll‘i Esc sub sup\erﬁﬁ:l_:?‘_-‘__?-r'__‘__

s
Parclagio Ezo. subtendnes

Rio, Lago

Ocsano

Figura 1. Ciclo hidrologico. Fonte: Machado (2005).
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O desafio para os modelos chuva-vazao ¢ conhecer como o ciclo hidrologico
ocorre € obter, principalmente, a partir da precipitagdo; num certo momento, os volumes

escoados.

2.1 — Precipitacao

A precipitagdo ¢ toda a agua proveniente da atmosfera que atinge a superficie
terrestre. Neblina, granizo, orvalho, geada, neve e chuva sdo as diferentes formas de
precipitagdo da dgua. No nosso clima, a maior contribui¢do e a mais importante dessas
formas ¢ a chuva. As chuvas podem ser classificadas em: convectivas, orograficas e
frontais ou ciclonicas (MACHADO, 2005). Na Figura 2 ¢ possivel identificar as
configuragdes descritas abaixo.

e Convectivas: acontece quando o ar imido junto ao solo ¢ aquecido e se desloca
verticalmente. Na atmosfera, condensa parte do vapor de 4gua para formar
nuvens e precipitar. S3o, geralmente, chuvas de pequena duragdo e grande
intensidade agindo sobre pequenas areas.

e Orograficas: ocorrem quando o ar quente ¢ umido que sopra do oceano para o
continente encontra uma barreira montanhosa, o ar sobe, se resfria, ocorre
condensa¢do, forma-se nuvens e ocorre a precipitacdo. Sdo chuvas de baixa
intensidade, dura¢des mais prolongadas em relagdo as convectivas € agem sobre
médias areas.

¢ Frontais ou Ciclonicas: resultam do encontro de uma massa de ar quente com
uma massa de ar frio. Sdo chuvas menos intensas, de maior dura¢do e atingem

grandes areas.
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Figura 2. Tipo de chuva de acordo com sua formac¢do. Fonte: Machado (2005).

No Nordeste do Brasil (NEB) verifica-se desde o clima semiarido no interior da
Regido, com precipitagdo média inferior a 500 mm/ano, até o clima tropical chuvoso,
observado na costa leste da Regido. Na costa a precipitagdo acumulada ¢ superior a
1500 mm/ano, ja no clima imido no norte do Maranhdo observa-se precipitacao
superior a 2000 mm/ano. Isto ocorre em virtude da atuacdo de diferentes regimes
pluviométricos. No norte da regido semiarida a estagdo chuvosa principal é fevereiro,
margo e abril, no sul e sudeste as chuvas ocorrem, principalmente, durante os meses de

dezembro a fevereiro e no leste nos meses de abril a junho (SANTOS 2006).

O maximo de precipitagdo no norte do Nordeste deve-se ao deslocamento da
Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) para latitudes mais ao sul, afetando as
chuvas no NEB principalmente nos meses de fevereiro, marco e abril. O maximo no sul
da Regido estd relacionado a penetracdo de frentes frias oriundas das latitudes médias
do hemisfério sul que alcancam latitudes mais baixas nos meses de novembro a
fevereiro. O méaximo de precipitagdo observado na costa litordnea leste da regido esta
relacionado com a intensificacdo dos sistemas de leste que advectam umidade para o
continente, e as frentes frias remanescentes que se propagam ao longo da costa (ALVES

& KAYANO, 1991).

A distribuicdo da precipitagdo pluvial no Nordeste do Brasil estd associada a

interacdo entre a atmosfera, os oceanos e a fisiografia regional, como evidenciado em
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determinados anos, ¢ a Temperatura na Superficie do Mar (TSM) do Pacifico
Equatorial. A influéncia ¢ mostrada pelo fenomeno El Nifio Oscilagao Sul (ENOS). Este
fenomeno ¢ caracterizado por anomalias no padrao de temperatura da superficie do
oceano Pacifico Equatorial que ocorrem de forma simultdnea com anomalias no padrao
de pressdo atmosférica nas regides de Darwin (Australia) e de Taiti (Gruppelli, 2007).

Os fenomenos El Nifio (EN) e La Nifia (LN) afetam a Circulagdo Geral da Atmosfera.

A irregularidade da precipitagdo pluviométrica no semidrido brasileiro resulta,
ndo somente da variagdo dos totais pluviométricos, mas principalmente da duragdo e
intensidade das chuvas. Em virtude desta variabilidade pluvial; a historia do NEB esta
intimamente associada a histdria da seca. O déficit de 4gua necessaria a subsisténcia do
homem, além de ser um problema climatolégico se torna um problema econdémico e
social. Os efeitos da seca se apresentam sob varias formas, seja pelo aumento do
desemprego rural, pobreza e fome, seja pela subseqiiente migragdo das areas afetadas.
Em outras ocasides, em anos especificos se tem inundagdes em areas ribeirinhas,

desmoronamentos de terra em centros urbanos mais habitados, dentre outros.

2.2 - Rede Neural Biologica

O cérebro humano ¢ considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios, que
se interconectam, formando uma grande malha de neurdnios capaz de processar milhdes
de informagdes e realizar algo em torno de 60 trilhdes de ligagdes sinapticas (CORRAR
et al., 2007). Além disso, o cérebro humano ¢ tido como um processador altamente
complexo e que realiza processamentos de maneira paralela (MACHADO, 2005). Para

isso ele organiza os neuronios, de forma que eles realizem o processamento necessario.

Todas as fungdes e movimentos do organismo estdo relacionados ao
funcionamento dos neuronios. Estas pequenas células estdo conectadas através de
sinapses ¢ juntas formam uma grande rede chamada rede neural. As sinapses
transmitem estimulos através de diferentes concentragdes de Na® (So6dio) e K'
(Potéssio), e o resultado disto pode ser estendido por todo o corpo humano. Esta grande
rede proporciona uma fabulosa capacidade de processamento e armazenamento de

informacao. Isso ¢ realizado numa velocidade extremamente alta e ndo existe qualquer
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computador no mundo capaz de fazer o que o cérebro humano faz. Neste aspecto, as
redes neurais bioldgicas teriam unidades, os neur6nios, que se comunicariam por meio

de conexdes entre si (CORRAR et al., 2007).
Os principais componentes dos neuronios (Figura 5) sao:

e Os dendritos, que tem por fungdo, receber os estimulos transmitidos
pelos outros neuronios;

¢ O corpo do neurdnio (corpo celular) que ¢ responsavel por coletar e
combinar informacoes vindas de outros neuronios;

e Ax0nio, que ¢ constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até
alguns metros, e ¢ responsavel por transmitir os estimulos para outras

células.

Rede neural biologica

Axpnng

Lonpo Calulas * -

Terminagdes do axdnio

Figura 3 — Esquema de um neuronio. Fonte: Dornelles (2007).

2.3 — Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo compostas por unidades de processamento simples, denominadas
neurdnios, que computam determinadas fungdes matematicas, geralmente nao lineares,

a partir de entradas recebidas. Estas unidades sdo dispostas paralelamente constituindo
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camadas e sdo interligadas com as unidades de camadas vizinhas por conexdes
geralmente associadas a pesos. Por analogia as interligacdes dos neurdnios no cérebro
humano, as conexdes entre unidades de uma rede neural sdo chamadas sinapses, sendo
os pesos denominados pesos sinapticos.

Os pesos sindpticos ponderam as entradas recebidas por cada neurdnio e sdo os
responsaveis pelo armazenamento do conhecimento representado pela RNA. A solucdo
de um problema com RNAs passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, onde os
pesos das conexdes sdo ajustados até proporcionarem a rede a capacidade de representar
o problema. Uma vez treinada, os pesos sdo fixados e a rede pode ser empregada como
um modelo, estimando saidas a partir de um conjunto de dados de entrada.

Em 1943, a ideia da neurocomputagdo surgiu com o neurofisiologista
McCulloch e o matematico Walter Pitts, fazendo as primeiras ligacdes com o cérebro
humano. Em 1949, o psicologo Donald Hebb demonstrou que a capacidade de
aprendizagem em redes neurais vem da alteragdo da eficiéncia sinaptica. Frank
Rosenblatt (1962) mostrou o modelo dos perceptrons, onde os pesos das conexdes eram
adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sinaptica, hoje a base dos modelos atuais. Em
seguida, Bernard Widrow e alguns estudantes desenvolveram um novo tipo de elemento
de processamento chamado Adaline (rede linear adaptada), que utiliza uma lei de
aprendizado diferente do perceptron (SOUSA, 2008).

Promessa de madaquinas poderosas e previsdes pouco confidveis tiraram a
credibilidade de muitos estudos e os avangos se tornaram pouco significativos durante
um periodo de pesquisas silenciosas. Nos anos 80, o interesse pela neurocomputacao
emergiu com os artigos de John Hopfield, que relataram o uso de um algoritmo de
aprendizado que estabilizava a rede bindria simétrica com realimentagdo. Assim,
Rumelhart e McCelland (1986), fizeram este campo de pesquisa explodir com a
publicacdo do livro “Parallel Distributed Processing” (Processamento Paralelo
Distribuido), em que introduziram o poderoso método “backpropagation” como
algoritmo de aprendizado, sendo utilizado até hoje.

As RNAs sdo uma classe de modelos flexiveis ndo lineares que podem descobrir
padrdes adaptativos a partir dos dados. Teoricamente, tem sido demonstrado que, dado
um numero adequado de unidades de processos nao lineares, as RNAs podem aprender
com a experiéncia e estimar qualquer relagao funcional complexa com alta precisao.

Existem inimeros modelos de redes neurais que se diferenciam principalmente

pela estrutura da rede, pelo algoritmo de aprendizagem, pelas funcdes de ativacdo
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empregadas, pela recorréncia, dentre outras caracteristicas. Podemos citar aqui os
modelos Perceptron, feed-forward, GMDH (Group Method of Data Handling), NSRBN
(Non Linear Sigmoidal Regression Blocks Networks), dentre outros. Uma boa descri¢ao
sobre essas redes pode ser encontrada em Valenga (2005), onde se encontram também,
informacdes sobre os algoritmos de aprendizagem, Backpropagation, Combinatorial e

Iterativo Multicamadas.

i1 Nuga Nytoz “\ (9 __— T

Multi-layer feedforward Jordan Network Hopfield Network

Figura 4. Algumas arquiteturas que apresentam dindmicas diferentes no fluxo dos
dados.

Embora muitos tipos de modelos de redes neurais tenham sido propostos, o mais
popular para previsdao de uma série temporal ¢ o modelo feed-forward. A Figura 4
mostra um tipico modelo de trés camadas feed-forward utilizado para efeitos de
previsdes. A entrada para os nos serd defasada de observagdes anteriores, enquanto a
saida fornece as previsdes para o valor futuro. Os noés ocultos com as fungdes nao
lineares de transferéncia sdo utilizados para processar as informagdes recebidas pelos

noés de entrada.
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St passo1
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Sy passo2

camada camada camada de
de entrada escondida saida

Figura 5. Modelo de RNA feed-forward recursivo com multi-passos.

Para construir um modelo de previsdo, a rede ¢ processada através de trés
estagios: (1) o estdgio de treinamento onde a rede ¢ treinada para predizer dados futuros,
baseada em dados passados e presentes; (2) o estidgio de testes no qual a rede € testada
para parar o treinamento ou para manter-se em treinamento; (3) o estagio de avaliacao, a
rede deixa o estagio de treinamento e pode ser utilizada para a previsao futura dos dados
e estimar os erros. Aqui o algoritmo backpropagation, desenvolvido por Rumelhart et
al. (1986), sera utilizado para o treinamento da rede.

As RNAs estdo relacionadas a arquiteturas de sistemas com capacidade de
processamento que se inspiram no funcionamento do cérebro humano e de seus
neurénios, sendo assim um conceito da computacdo que visa trabalhar no
processamento de dados de maneira semelhante ao cérebro. Assim, uma RNA ¢ capaz
de aprender a partir de exemplos, semelhantes a forma de aprendizagem dos seres
humanos. As RNAs sdo técnicas computacionais uteis quando ha necessidade de se
reconhecerem padrdes a partir do acumulo de experiéncia ou de exemplos, € cuja
representacdo ¢ complexa. O grau de conhecimento da rede ¢ na verdade fungdo da
quantidade de exemplos utilizados na etapa de aprendizado (CORRAR et al., 2007). De
maneira geral, se pode definir uma RNA como um sistema constituido por elementos de
processamento interconectados, neurdnios, dispostos em camadas (entrada,

intermediaria(s), saida) e sdo responsaveis pela nao linearidade e memoria da rede.
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Na computagdo tradicional o processamento das informagdes ¢ serial (em
sequéncia), diferentemente das redes neurais em que o processamento das informagdes
pelos neurdnios ocorre de forma paralela (a0 mesmo tempo), o que lhe confere uma
capacidade de processar grande quantidade de informacgdes rapidamente (CORRAR et

al., 2007).

O processo de introducdo dos dados na rede € bastante simples, e este processo
ndo requer do usuario conhecimentos sobre processos do aprendizado ou tecnologia
envolvidos. Cabe ao usudrio apenas fornecer os dados a serem levados em conta e
indicar a rede o que ele quer que ela aprenda (CORRAR et al., 2007). A arquitetura das
redes neurais requer grande experiéncia dos projetistas. A escolha do niimero de
neurdnios da camada de entrada é um fator que exige experiéncia e sensibilidade, sendo
necessario analisar com bom senso as varidveis que irdo influenciar ou que sao
relevantes na determinacao dos dados de saida.

O ajuste de uma RNA na solugdo de um problema de modelagem chuva-vazao ¢
um problema particular do ajuste de uma funcdo a uma amostra de dados. Esse processo
consiste em determinar uma arquitetura especifica de rede que possibilite a previsdo de

dados fluviométricos com os menores erros de estimativas.

2.4 - Neuronios artificiais

Como mostrado na Figura 6 uma célula de rede ¢ constituida pelos pesos,
somatorio e funcdo de transferéncia. O seu funcionamento pode ser resumido pela
seguinte sequéncia de agdes: dados de entradas sdo fornecidos para a rede, esses dados
sao multiplicados por pesos, simulando sua entrada em uma célula neural, a seguir ¢
feita a soma ponderada dos sinais de entrada, produzindo um nivel de atividade que
induz o estimulo na unidade de processamento que ¢ a funcdo de transferéncia, essa
funcdo vai emitir uma resposta ao estimulo recebido para os demais neurdnios
adjacentes. O neuronio artificial mostrado na Figura 6, ainda inclui a entrada de um
elemento externo b, chamado viés (ruido aleatdrio). Isso significa que a combinacao
linear da unidade somatdrio deve ser aumentada em um termo para implementar o

termo b.
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Figura 6. Célula de rede neural artificial. Fonte: Machado (2005).

Matematicamente cada neur6nio possui um peso associado W para cada dado
do vetor de entrada a; . O dado de entrada é entdo multiplicado por esse peso. Outro
parametro também importante € o viés (b). A ativacdo total do neurdnio ¢ dada pela

Equagao (2.1) adaptada de Krose e Smagt (1996).
= Z ( Wl‘)dl' 2.1)

Ap6s o célculo realizado pela Equacdo (2.1), o resultado passa entdo pela fungao
de ativacao (tansig, logsig e purelin), conforme o calculo representado na Equacdo (2.2)

adaptada de Krdse e Smagt (1996).

2.2)

. F(igl( Vi)

2.5 - Funcoes de Transferéncia

A utilizacao da funcao de transferéncia permite as RNAs identificar em relagdes

lineares e nao lineares entre as variaveis de entrada e saida. Essa fun¢ao diferencia a
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decisdo neural baseada no potencial interno do neurénio e determina o valor a serem
enviados aos demais neurdonios (SANTOS E FILHO, 2003).

Existem varias fungdes de ligagao que podem ser utilizadas em redes neurais,
dependendo do objetivo e tipo de varidvel em estudo. A Tabela 1 mostra seis fungdes de

transferéncia, as mais utilizadas sdo as Log-Sigmoide, Linear e Tan-Sigmoide.

Tabela 1 — Fungdes de transferéncias e respectivos graficos.

Funcoes de transferéncia | Grafico/Func¢ao | Funcdes de transferéncia Grafico/Funcio

1. Tangente hiperbolica 4. Linear Limite Rigido

Slgm(')lde a = ransigin) a = purelinfnl

2. Saturadas Lineares 5. Positiva linear

a = sarlins{nl a = poslinfn)

Simétricas

3. Linear Saturada 6. Logaritmica Sigmdide

, \ a = poslinfn)
a = sailin{n) pasn
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2.6 — Caracteristicas da Rede Neural Artificial

A arquitetura das redes neurais pode ser classificada como estatica, dinamica, ou
fuzzy, com uma ou varias camadas. Em rede simples, como a perceptron, a
comunicagdo ¢ unidirecional, possuindo um comportamento estatico. Para o
comportamento ser dindmico, o fluxo de dados deve ser multidirecional, com os
neurdnios integrados, possuindo camadas misturadas. Cada neurdonio da rede recebe um
peso inicial, que se modifica de acordo com as interacdes de outros neurdénios, dando
inicio a0 comportamento inteligente da rede.

Com a evolucdo das redes em busca de melhorias no desempenho e eficacia, suas
estruturas ganharam mais elementos e possibilidades de comportamento. As redes
“feedback™ (recorrentes) sao referenciadas como sistemas nao lineares dindmicos, pois
existe uma realimentacdo de sinais ja propagados na rede (LOKE, 1995). Algumas das

vantagens das RNAs sdo (ASCE, 2000a):

1. Capacidade de reconhecer a relagdo entre as variaveis de entrada e saida sem
explicitar consideragoes fisicas;

2. Funcionam bem mesmo quando o conjunto de treinamento contém ruidos e
estimativas de erros;

3. Sao capazes de se adaptar as solugdes em longo prazo para compensar a
evolucao das circunstancias;

4. Possuem outras caracteristicas inerentes ao processo de informacdo e uma vez

treinadas sdo faceis de usar;
Outras vantagens sao apontadas em SOUSA (2008):

5. As RNAs tomam suas proprias decisdes embasadas nos conhecimentos
adquiridos através de exemplos historicos;

6. Capacidade de generalizagdo, mesmo com dados incompletos ou imprecisos as

redes podem preencher as lacunas sem sofrer degradacdo; ¢ algo como a
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interpolagdo e extrapolagdo da estatistica, porém operacionalmente muito
diferente;

7. Adaptabilidade, uma vez construida uma rede eficiente em dada aplicacao ela
pode ser utilizada em tempo real, sem necessidade de alteracdo na arquitetura;
basta apenas retreinar com base nos novos dados.

Mas como todos os modelos que estdo em evolucdo, as RNAs também

apresentam algumas desvantagens:

1. Treinamento demorado, dependendo da aplicacdo, pode demorar horas ou até
dias;

2. Caixa-preta, ndo se pode conhecer o motivo pelo qual a rede tomou determinada
decisdo, pois seus critérios sdao encriptados nas camadas escondidas. Na
realidade essa desvantagem ja estd sendo resolvida, pois, algumas ferramentas
de extragdo de regras de redes estdo sendo desenvolvidas (ALVES, 2001).

3. Resultados desconcertantes, se os dados ndo forem bem tratados e o treinamento
ndo for suficientemente bom, a rede pode chegar a conclusdes contrarias as

regras, cabendo o bom senso do profissional em tratar tais casos.

3. Revisao Bibliografica

3.1 Sistemas meteorologicos atuantes no estado da Bahia

O clima de uma regido ¢ uma resposta natural aos fendmenos oceanico-
atmosféricos, a fisiografia, a distribui¢do dos continentes e oceanos, a latitude e altitude,
podendo ser modificado ao longo do tempo através da acdo humana. Na Bahia, a
distribuicdo espago-temporal da precipitagdo, por ndo ser uniforme, apresenta grande
variabilidade climatica. Isto acontece devido a a¢dao de diversos sistemas atmosféricos
que atuam na regido, tais como: Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), o
Vortice Ciclonico de Altos Niveis (VCAN), Brisas Terrestres, Ondas de Leste e
Sistemas Frontais. A atuag¢do desses sistemas determina periodos chuvosos nas sub-
regides do Estado (NOBRE 1988; MOLION, 1988; CHAVES, 1999; CAVALCANTI,
2001; MOLION; BERNARDO, 2002; VIANA, 2009).
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A ZCAS tem papel importante na precipitagdo do sul do Nordeste durante os
meses de setembro a fevereiro. Segundo Nobre (1988), nos anos considerados como
chuvosos, a ZCAS situa-se mais ao norte € nos anos considerados secos, mais ao sul.
Esse sistema ¢ caracterizado por uma faixa de nebulosidade convectiva que se estende
da regido Amazonica até o Atlantico subtropical, esta nebulosidade ¢ resultado da
interacdao da convecgdo tropical com sistemas extratropicais, como os sistemas frontais

(VIANA, 2009).

Os VCAN sao sistemas de circulacdo ciclonica que atuam nos meses de
novembro a fevereiro se originam através de sistemas de baixa pressdo em escala
sindtica, ocorrem de forma muito irregular em termos de seu posicionamento, produzem
tanto chuvas intensas como estiagens. As chuvas ocorrem nas bandas de nebulosidade
de sua periferia, enquanto no centro se verifica movimento subsidente, de forma a inibir
a formagio de nuvens e pode atuar durante meses (ARAUJO et al., 2008). O tempo de
vida dos vortices pode durar apenas algumas horas ou perdurar por um periodo de até
mais de duas semanas. Sua trajetéria é irregular, quase sempre, deslocam-se de leste
para oeste. Seu aparecimento estd relacionado a circulagao geral da atmosfera, com a
Alta da Bolivia (AB), com a posi¢do da ZCAS e com a penetragdo de Frentes Frias do
sul. Tem como provavel mecanismo dissipador o aquecimento do continente
(ARAUJO, 2006). Quando um vértice penetra no Brasil, na maioria das vezes o faz
proximo a Salvador-BA, produzindo pouca precipitagdo na regido sul e central do
Nordeste a medida que o vortice se move em terra. Enquanto, a parte norte do Nordeste
experimenta atividades convectivas fortes e em alguns casos até inundacdes (KOUSKY;

GAN, 1981; KOUSKY; GAN, 1986).

As brisas maritimas e terrestres sdo sistemas atmosféricos caracteristico de
regides litoraneas. Durante os dias ensolarados, a superficie do continente aquece mais
rapido que a do oceano adjacente, provocando uma faixa de pressao mais baixa sobre o
continente, propiciando o desenvolvimento de correntes ascendentes sobre o continente,
as quais podem gerar nuvens convectivas. Como sobre o oceano a pressdo continua alta,
devido a menor temperatura da agua a superficie, hd a formagdo de movimentos
ascendentes de ar na costa e subsidentes sobre o mar. O vento, a superficie, que sopra
do oceano para o continente ¢ denominado brisa maritima. Durante a noite a situagdo se
inverte ¢ o continente perde calor muito mais rapido que oceano. A faixa de baixa

pressao se situa sobre o oceano € o0 movimento ascendente de ar associado a baixa pode
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gerar nuvens convectivas. O vento passa a soprar do continente para o mar, constituindo

a brisa terrestre (VIANA, 2009).

O grau de influéncia orografica sobre a precipitacdo depende essencialmente da
altitude e da orientagdo das vertentes em relacdo aos ventos predominantes, que
transportam umidade, desta forma a instabilidade da atmosfera e disponibilidade de
umidade sdo fatores que influenciam o comportamento pluviométrico (VIANA, 2009).
Quando uma massa de ar se desloca encontra um sistema orografico e ¢ forcada a
elevar-se, acarreta a queda da temperatura seguida da condensacdo do vapor d’agua e
formagdo de nuvens. A precipitagdo produzida sob essas condigdes denomina-se

precipitagdo orografica.

Os Disturbios de Leste sdo sistemas que apresentam producdo de chuvas, em
geral, nos meses de maio a agosto, ao longo da costa leste, desde o norte do Rio Grande
do Norte at¢ a Bahia. Seu deslocamento se da na dire¢do leste-oeste em direcao ao
continente. Sua intensidade depende da Temperatura da Superficie do Mar (TSM), do
cisalhamento do vento e dos efeitos da orografia e da circulagdo de Brisas Maritima e
Terrestre, de forma a intensificar ou dissipar esse sistema. O principal periodo chuvoso
ocorre nos meses de abril a junho (ARAUJO, 2006; TANAJURA et al., 2010). As
chuvas no litoral sdo ainda explicadas pela modulagdo dos ventos alisios e da Alta
Subtropical, pelos vestigios de sistemas frontais e pela posicdo dos VCANs

(TANAJURA et al., 2010).

Os Sistemas Frontais sdo regides de descontinuidade térmica separando duas
massas de ar de caracteristicas diferentes. Sdo delgadas zonas de transi¢do entre uma
massa de ar quente (menos densa) e uma massa de ar frio (mais densa). A penetracao de
sistemas frontais na Bahia ocasiona prolongados periodos de chuvas no centro-sul do
Estado e desempenha um importante papel no seu regime de precipitacdo cujo maximo

é atingido durante os meses de novembro a janeiro (ARAUJO, 2006).

A precipitacio no NEB, incluindo a Bahia, ¢ fortemente influenciada pela
variabilidade interanual, particularmente pelo EI Nifo/Oscilagdo Sul (ENOS)
(MOLION e BERNARDO, 2002) e pelo dipolo do Atlantico. Segundo Chaves (1999) a
variabilidade da precipitagcdo sobre o sul do NEB esta associada a variabilidade da TSM
sobre o Atlantico. A TSM pode provoca anomalias positivas (negativas) de precipitagao

sobre esta regido quando o Atlantico Tropical Norte e Sul apresentam-se com anomalias
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positivas (negativas) e negativas (positiva), respectivamente, no periodo de dezembro a
fevereiro. Particularmente, o semidrido do NEB ¢ uma regido bastante vulneravel a essa
variabilidade, pois se as chuvas no periodo chuvoso sdo fracas, ha um prolongamento
do periodo de estiagem com fortes secas e grandes impacto na populacdo, que muitas

vezes depende da lavoura de subsisténcia (TANAJURA et al., 2010).

A precipitagdo do NEB também sofre influéncia de fendmenos de escala global
como a Oscilagdo Madden-Julian (OMJ), Oscilagdo 30-60 dias, que consiste
basicamente da propagacdo de uma onda atmosférica na dire¢do zonal sentido leste ao
longo do globo terrestre e em torno do Equador. Segundo Repelli et al. (2012) essa
Oscilagdo provoca intensificacdes e deslocamentos nos sistemas meteoroldgicos,
intensifica frentes frias no litoral baiano, e provoca deslocamentos ao sul do Equador da

ZCIT sobre o Atlantico Ocidental e da Alta da Bolivia.

3.2 Caracteristicas fisicas de bacias hidrograficas

As bacias hidrograficas correspondem a uma area definida e fechada
topograficamente num ponto de curso de dgua, de forma que toda vazdo afluente possa
ser medida ou descarregada através desse ponto. As caracteristicas topograficas,
geoldgicas, geomorfologicas, pedoldgicas e térmicas, bem como o tipo de cobertura da
bacia hidrografica, desempenham papel essencial no seu comportamento hidrologico,
sendo necessario serem medidas numericamente algumas dessas caracteristicas
(GARCEZ; ALVAREZ, 1988). As caracteristicas fisicas de uma bacia sdo elementos de
grande importdncia em seu comportamento hidroldgico. Existe, uma estreita
correspondéncia entre o regime hidroldgico os elementos: drea de drenagem, forma da
bacia hidrografica, comprimento do rio principal, sistema de drenagem, declividade,
relevo da bacia hidrografica. Sendo assim, o conhecimento dessas variaveis permite
obter informagdes de fluxo em secdes transversais dos rios onde ndo dispdem de dados
ou em regides que por causa de fatores de ordem fisica ou econdmica nao seja possivel
a instalagdo de estagdes hidrométricas (VILLELA; MATTOS, 1975).

O formato da area plana de uma bacia hidrografica de drenagem exerce
influéncia no tempo de concentragdo, ou seja, no tempo decorrido pela agua a partir dos

limites da bacia hidrografica até o seu exutdrio. Os indices que indicam a forma da
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bacia hidrografica estdo associados a algumas formas geométricas conhecidas, como o
coeficiente de compacidade e o fator de forma que estdo relacionados ao circulo e ao
retangulo, respectivamente. O coeficiente de compacidade das bacias hidrograficas ¢
sempre um numero superior a unidade, uma vez que o circulo ¢ a figura geométrica de
menor perimetro para uma dada area. Bacias hidrograficas que apresentam esse
coeficiente proximo de um sdo mais compactas, tendem a concentrar o escoamento €
sa0 mais susceptiveis a inundagdes. O fator de forma constitui outro indice indicativo de
maior ou menor tendéncia para enchentes de uma bacia hidrografica, pois este indice
estd associado ao tempo de concentragdo da bacia hidrografica. Bacias hidrograficas
alongadas apresentam pequenos valores do fator de forma e sdo menos susceptiveis as
inundagdes, haja vista ser pouco provavel que uma chuva intensa cubra toda a sua

extensao (VILLELA; MATTOS, 1975; SILVA et al., 2010).

O sistema de drenagem de uma bacia hidrografica ¢ formado pelo rio principal e
seus afluentes e indica a menor ou a maior velocidade com que a dgua deixa a bacia
hidrografica. As caracteristicas de uma rede de drenagem podem ser razoavelmente
descritas pela ordem dos cursos d’agua, densidade de drenagem, extensao média do
escoamento superficial e sinuosidade do curso d’dgua. A ordem reflete o grau de
ramificacdo ou bifurcacdo dentro de uma bacia, a densidade de drenagem fornece um
indicativo da eficiéncia de drenagem da bacia hidrografica (VILLELA; MATTOS,
1975).

As caracteristicas do relevo de uma bacia hidrografica estdo associadas aos
fatores meteorologicos e hidrologicos, pois a velocidade do escoamento esté relacionada
a declividade do terreno, ja a temperatura e precipitacdo sofrem interferéncia da altitude
da bacia. Portanto, se torna interessante conhecer informagdes a respeito do relevo e
declividade da regido onde se localiza a bacia, nesse contexto esta inclusas variaveis
como a elevacdo média da bacia hidrografica e declividade do alveo. A declividade do
alveo indica a velocidade do escoamento de um rio, pois quanto maior a declividade,
maior essa velocidade (VILLELA; MATTOS, 1975). Além disso, a cobertura vegetal
associada aos fatores geologicos também sao fatores que influenciam no escoamento
superficial, nas taxas de evaporagdo e na capacidade de retencao (GARCEZ;

ALVAREZ, 1988).
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Segundo Alves e Castro (2003) a sinuosidade dos canais ¢ influenciada pela
carga de sedimentos, pela compartimentacao litologica, estruturacdo geoldgica e pela
declividade dos canais. Assim, quando o valor do indice de sinuosidade ¢ proximo de
um os canais tende a ser retilineo, caso seja acima de dois os canais serdo tortuosos e os
valores intermedidrios, entre um e dois, indicam formas de transi¢do: regulares ou

irregulares.

As caracteristicas das bacias hidrograficas sdo importantes para que se tenha um
planejamento bem sucedido da conservacdao, do fluxo de base, da infiltracdo, do

escoamento superficial e da producdo de 4gua na regido da bacia hidrografica.

A relagao entre chuva e vazao ¢ altamente ndo linear. Haykan (1994) cita que as
RNAs com trés camadas sdo capazes de aproximar qualquer fungdo com caracteristicas
ndo lineares. Conceitos preliminares de RNAs e sua adaptabilidade a hidrologia sdo
bem explicados em ASCE (2000a) e uma lista exaustiva de referéncias sobre aplicagdes
de RNA em hidrologia pode ser vista em ASCE (2000b). Sua aplicagdo em simulacdo e
previsdo de problemas de recursos hidricos tem mostrado grande habilidade e algumas

das aplicacdes sdo mencionadas aqui.

O primeiro modelo matematico para um neurdnio bioldgico foi proposto por
McCulloch & Pitts (1943) na qual considera a saida do neur6nio com uma resposta
binaria a um estimulo fornecido. Diversos autores citam a importancia do modelo
baseado em redes neurais e de sua ampla utilizagdo facilitando conceitos por

pesquisadores em varias areas.

Segundo Crespo; Mora (1993) utilizou uma rede multicamadas “feedforward”
para desenvolver um método de calculo para vazao a partir da precipitagdo, para vazoes
baixas, de maneira que se pudesse fazer uma melhor analise sobre o periodo seco. O
algoritmo utilizado foi o “back-propagation”, utilizando um ajuste “on-line”. A funcdo
de ativagdo utilizada foi uma tangente hiperbdlica. Na previsdo de vazdes ndo so a
precipitacdo histdrica ¢ importante, mas também a evapotranspiragdo ¢ a infiltragdo. Por
isto, na entrada da rede foi utilizada a precipitagdo nos instantes de tempo t e t-1, e

também o numero de dias de chuva no periodo.

Yang et al. (1999) apresentaram um procedimento para integragdo de trés

modelos para a previsdo de enchentes. Os modelos utilizados foram a funcdo de

36



transferéncia linear (LTF), modelo auto regressivo integrado de media moével (ARIMA)
e o modelo de RNA. Depois de ter feito o treinamento os trés modelos foram
comparados. Esse procedimento de integracdo ¢ um novo procedimento para previsao
de enchentes. Os resultados demonstram que esse procedimento ndo somente tem uma
estrutura simples, mas também ndo incluem hipdteses anteriores. Sendo considerado

como apropriado para previsao de vazao.

Em Valenga (2000) apresenta um modelo de RNA difusa para prever um fluxo
médio mensal da usina Hidrelétrica de Sobradinho. Este modelo proporciona uma
melhor representacdo da previsdo média mensal de entrada de 4gua, quando comparados

aos modelos de Box-Jenkins que sdo amplamente utilizados no setor elétrico do Brasil.

Tokar e Markus (2000) utilizaram RNA na modelagem do processo chuva-vazao
em trés bacias hidrograficas dos EUA, bacia do rio Fraser, no colorado, Raccoon Creek,
em lowa e Little Patuxent em Maryland. Na bacia do rio Fraser os autores confrontaram
os resultados obtidos com os resultados do modelo conceitual WATBAL, mensal. Em
Raccoon Creek, confrontaram RNA e o modelo, também conceitual, SAC-SMA
(sacramento), diario. No rio Little Patuxent, confrontaram os resultados da RNA com o
modelo conceitual SCRR, também diario. Para todos os casos os resultados das RNAs
foram mais precisos. As principais entradas utilizadas para as RNAs foram chuva,

equivalente de neve derretida em agua e temperatura.

Ramos e Galvao (2001) aplicaram as técnicas de redes neurais a um problema de
modelagem hidrometeoroldgica de desagregacdo espacial da chuva, com o objetivo de
avaliar a estabilidade oferecida pelo método. Os autores concluiram que o método
apesar de poder fornecer bons resultados na fase de calibragdo, oferecendo altos
coeficientes de correlagdo, o mesmo bom desempenho pode ndo acontecer na fase de
validagdo. Os autores aconselharam, no uso dessa técnica, certos cuidados, como por
exemplo, o de evitar a0 maximo o excesso de parametros numa rede, motivo pelo qual
ocorre 0 superajustamento. Indicaram a importancia de se realizar um pré-
processamento dos dados de entrada da rede neural antes de utiliza-los na calibragao,
bem como, a necessidade de se atribuir critérios de estabilidade para a escolha da

melhor rede.

Olivio et al. (2002) aplicaram as técnicas de RNAs ao problema de previsdo de

cheias fluviais, o tipo de rede neural escolhido foi a “perceptron” de multiplas camadas

37



e o algoritmo de treinamento usado no estudo foi o retropropaga¢do do erro. Foi
inserido a rede, como padrdo de entrada, o nivel de dgua do rio a montante de uma
secdo de interesse e esperou-se uma resposta adequada da rede neural a previsao de
niveis fluviométricos para 4, 6, 8 e 10 horas de antecedéncia. Os autores concluiram que
redes neurais se prestam para a previsdo de cheias e que os resultados poderiam

melhorar caso fossem utilizados dados de entrada mais apropriados.

Lima e Ferreira Filho (2003) aplicaram RNA na modelagem mensal chuva-
vazao na Bacia Hidrografica do rio Acarai no semidrido Cearense, Brasil. Os autores
avaliaram varias RNAs com diferentes entradas, ditas modelos, € nimero de neurdnio
na camada intermediaria. Além disso cada RNA foi treinada com nimeros diferentes de
dados. Os resultados sdo muitos satisfatorios com coeficientes de correlagdo em torno
de 93% na validacdo, no entanto ou autores ndo confrontam estes resultados com os

resultados de outro modelo.

Almeida e Barbosa (2004) utilizaram RNAs com o objetivo de conhecer a
previsdo de secas hidroldgicas para um horizonte de cinco dias. Este tipo de seca esta
normalmente defasado da seca meteoroldgica, dado que € necessario um periodo maior
para que as deficiéncias da precipitagdo se manifestem no diversos componentes do
sistema hidrologico. A rede neural possuia na camada de entrada onze neur6nios € o
algoritmo de treinamento usado nesse trabalho foi o do gradiente conjugado escalonado.
Os resultados foram satisfatorios na previsao de vazao media didria para um horizonte
de cinco dias e tal técnica auxilia na identificacdo de um possivel inicio de evento de

seca hidrologica.

Rajurkar et al. (2004) realizaram uma abordagem para modelar vazodes diarias
durante os eventos de inundac¢ao utilizando RNA, considerando dados diarios de chuva
e vazio de duas bacias hidrograficas de grande porte na india e cinco bacias
hidrograficas utilizadas anteriormente pela Organizacdo Meteorologica Mundial
(OMM) para inter-comparagao dos modelos hidroldgicos operacionais. A precipitagdo -
o processo de escoamento ¢ modelado pelo acoplamento de um modelo simples (caixa
preta) linear com a RNA. Os resultados mostraram que a modelagem produz resultados
bastante satisfatorios para os dados de captacdo a partir de diferentes localizagdes

geograficas.

38



Melesse e Hanley (2005) utilizaram uma RNA feed-forward usando o algoritmo
back-propagation para trés diferentes ecossistemas (florestas, pastagens e terras
agricolas utilizando fluxos de energia particionada, temperaturas do ar e do solo como

variaveis de entrada para predizer o fluxo de carbono presente).

Segundo Cruz (2007) e Cruz et al., (2006) apresenta-se comparacdo de previsao
de cheias utilizando-se o modelo de metodologia DPFT (Diferencas Primeiras de
Fungdo de Transferéncia), usando uma amostra de observagdes de eventos precipitagdo-
vazao médio da bacia, que comparada com um modelo simples de RNAs, observou-se
que a metodologia DPFT apresentou um desempenho superior ao modelo de RNAs,

mostrando menor regularidade nos resultados.

Chokmani et al. (2008) realizaram um estudo de caso para o rio Fraser na
Columbia Britanica comparando as RNAs com os modelos de regressdao multipla para
previsdo de vazdes afetadas pelas condigdes de gelo. Os resultados mostraram que as
RNAs s3ao modelos mais bem sucedidos que os modelos de regressdao para fins de

estimativas de vazoes de inverno.

Morais et al., (2008) utilizaram o SP/ com RNA para prever seca a partir de
dados de uma tnica estacdo, onde foi analisado o desempenho de um tipo de rede neural
para varias escalas temporais do SPI. Eles constataram que a escala de 12 meses (SPI-
12) foi a mais adequada por apresentar menor variabilidade, uma vez que leva em conta

o valor acumulado da precipitacdo, sendo, portanto, de mais fécil previsao.

Em outro estudo proposto por (Nasseri 2008), foi aplicado RNAs para a previsao
de precipitacdo na bacia de Upper Parramatta localizada em Sydney, Australia, com
area aproximada de 112km?. Os autores relatam a problematica € o consumo de tempo
para encontrar e selecionar uma arquitetura de rede neural adequada. Para contornar tal
questdo, os autores propdem a utilizacdo de algoritmos genéticos acoplado a uma rede
neural tipo MLP para melhorar o desempenho da rede durante a fase de treinamento. O
uso de algoritmos genéticos € voltado nesse trabalho para determinar os pesos

correspondentes das conexoes entre cada neuronio artificial.

Glezakos et al. (2009) utilizaram uma longa série temporal de médias mensais de
precipitacdo de algumas bacias espalhados pela ilha de Chipre para o treinamento e

testes de RNAs para a gestdo dos recursos hidricos e para a estimativa do risco de
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enchentes e modelagem. O modelo utilizado permitiu estimar o abastecimento de agua

médio anual para as bacias hidrograficas montanhosas diferentes.

Makungo et al. (2010) apresentaram um método de modelagem chuva-vazao
Rainfall-Runoff (RR) e Modelo de Equilibrio de agua a fim de determinar a modelagem
que melhor representasse a geragdo de vazdes naturais modificadas a partir do método
de regionalizagdo do vizinho mais proximo, devido a falta de dados de vazdes na area
de estudo. Os autores, aplicaram os modelos em duas sub-bacias de quarta ordem
(SQCs) que estao dentro da bacia hidrografica do rio Nzhelele, situado na zona norte da
regido da provincia de Limpopo no Sul da Africa. As duas modelagens, no entanto,
tendem a subestimar vazao de pico. Porém, apesar disso, as previsdes obtidas revelaram
que a modelagem pode ser utilizada para predizer o escoamento em bacias

hidrograficas.

4. Material e Métodos

4.1 — Area de Estudo

A bacia hidrografica do rio Paraguagu estd localizada na regido centro-leste do
Estado da Bahia entre as coordenadas 11° 17° a 13° 36° de latitude Sul, ¢ 38° 50 a 42°
01’ de longitude Oeste e ocupa uma area de 55.317 km?, cerca de 10,14% do territorio
baiano.

O rio Paraguacu (na linguagem indigena significa 4gua grande, mar grande,
grande rio), o principal da bacia, nasce na serra do Sincord, nas fazendas Farinha
Molhada, Paraguacu e Brejoes, no municipio de Barra da Estiva. A altitude da cabeceira
¢ cerca de 1200 metros em relacdo ao nivel do mar, percorre cerca de 500 km até a sua
foz na parte oeste da Baia de Todos os Santos e tem sua desembocadura na baia de
Iguape. E o sistema fluvial de dominio estadual mais importante da Bahia.

Em virtude de sua extensdo a Agéncia Nacional de Aguas ANA (2010) dividiu em
trés partes:
¢ Alto Paraguacu, trecho a montante da confluéncia do rio Santo Antdnio;

e Me¢édio Paraguacgu entre a foz do Santo Antonio e a barragem de Pedra do Cavalo; e
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¢ Baixo Paraguacu, trecho a jusante da referida barragem.

Os principais afluentes sao:

¢ Margem Direita: Rio Una e seus afluentes: Corrego da Jibdia, Riacho Santo Antdnio
e Rio do Jegue; Corrego Piolhinho; Riacho Pau-a-Pique; Riacho Caatinga do
Miranda e seus afluentes; Riacho da Paloma e Tanque da Cancela; Riacho Santo
Antonio e Riacho Fundo.

e Margem Esquerda: Rio Alpercata; Rio Santo Antdnio e seus afluentes: Rio Tijuco,
Riacho Preto, Riacho do Cerco; Rio Utinga e seus afluentes: Corrego Bom Sucesso e
Riacho dos Patis; Riachos Canoa Brava, Grande, ¢ Tupim com seus afluentes: Canoa
e Cotia; Rio Santa Isabel, Rio Capivari com seus afluentes: Rio Saracura e seu
contribuinte Riacho da Cana Brava e Riacho Aguia Branca; Rio do Peixe com seus
afluentes: Riacho Seco, Vitoria, Congonha, Rios Cairu, Imbé, Jitirana, Paulista e
Jundia; Rio Paratigi afluentes: Rio Zabelé, Rio Curimatai, Ribeirdo do Cavaco e

finalmente o Rio Jacuipe (afluentes: Riacho do Maia e Rio Principal).

BACIA DO RIO PARAGUACU

CORMENCTE S CosTORRIFICAL
] HCADGRAAA

Brw/fc - Teaiert Buren 4G PArmCranTs  ———
Praficn Dabadial g Cures d'igua inferattents — .

Figura 7 — Postos pluviométricos e estagdes fluviométricas da Bacia do rio Paraguagu.
FONTE: Mapa do sistema de transporte do estado da Bahia Escala. 1:2000000,
DERBA, 1984.
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As aguas do rio s3o usadas para diversos fins, abastecimento publico e
doméstico em diversas cidades situadas na bacia através de pogos artesianos ou mesmo
adutoras instaladas ao longo da bacia, barramentos nas cidades de Pedra do Cavalo,
Santo Antonio, Apertado e outros. Abastecimento industrial de inddstrias metalirgicas,
téxteis, de celulose e beneficiamento mineral, dessedentacdo de animais com
predominancia de bovinos, seguido de suinos, equinos e caprinos, atividades de lazer e
esportes nauticos na barragem de Pedra do Cavalo. No trecho estuarino proximo a foz,
pesca em alguns trechos inclusive na zona estuarina e, além disso, o rio serve de corpo
receptor de esgotos domésticos e industriais em diversos trechos da bacia hidrografica
(Ageéncia da Bahia, 2010). O uso do solo da Bacia Hidrogréfica do Rio Paraguacu esta

relacionado as seguintes atividades:

e Agropecuaria, associada a agricultura e ao extrativismo em toda a bacia hidrografica;

e Exploracao mineral principalmente no Alto do curso do rio;

e Pastagem: pecudria (bovino, eqiiinos, caprinos, etc), em toda a bacia hidrogréfica;

e Area de preservagio ambiental: APA Lago de Pedra do Cavalo, através de Decreto n°
6.548, de 18/06/97,

e Ferrovias no trecho médio e baixo Paraguagu, realizam transportes de minérios e
substdncias quimicas - nos municipios de Cachoeira, Castro Alves, lagu e se
prolonga pela regido sudoeste do Estado de Minas Gerais, onde se interliga com a
rede ferroviaria do leste;

e Rodovias: Os municipios tém ligacdo direta com Salvador, além de outras regides
através das: BR-324, que corta a parte nordeste da bacia; BR-242, que cruza a area
em toda a sua extensdo na direcdo leste-oeste; BR-116, que passa no trecho sudeste;
BR-122 que liga Cafarnaum e Souto Soares a BR-242. Além disso, existem diversas
estradas estaduais asfaltadas e carrogaveis, destacando-se as estradas BA-052
(Estrada do Feijao) que interliga a regido leste a noroeste; BA-142, que liga Utinga a
Barra da Estiva, passando por Andarai e Mucugé; e a BA-046, que liga Morro do
Chapéu a Bonito;

e Atividades industriais nas cidades de Feira de Santana e Cruz das Almas;

e Atividades turisticas nos municipios da regido da Chapada Diamantina e do
Reconcavo Baiano.

As fontes de poluicdo estdo associadas a langamento de efluentes domésticos “in

natura”, disposi¢ao de lixo doméstico a céu aberto, exploragdo mineral, garimpos,

42



desmatamentos e atividades agropastoris. Sendo essas atividades impactantes nos
processos erosivos, assoreamento das calhas dos rios e lancamento de praguicidas nos
solos. O extrativismo vegetal também ¢ uma fonte de poluicdo que ocorre em quase
toda a bacia, principalmente nas regides de Mucugé, Andarai, Utinga, Barra do Estivo,
Iraquara e Bonito. Esse tltimo municipio representa o polo cafeeiro mais importante na
bacia do rio Paraguacu. Outra fonte de poluicao significativa € o uso indiscriminado de
pesticidas no rio e seus afluentes. A falta de saneamento bésico nas cidades situadas
proximas as margens do rio Paraguacu sdo fatores que vém provocando impactos
negativos na regido. Na regido do baixo e médio curso do rio Paraguagu ocorre também
o lancamento de efluentes das industrias situadas em Feira de Santana, e do Centro
Industrial de Subaé (Agéncia da Bahia, 2010).

O clima da bacia, segundo a classificagdo de Koppen, apresenta uma grande
variagdo, desde o clima semiarido (BSh), na parte oeste da bacia, até o tropical chuvoso,
sem estacdo seca (Af), nas proximidades de Salvador, com os indices pluviométricos
oscilando entre 700 mm a 2100mm (ANA, 2010). Entre esses extremos ha ainda, os

seguintes tipos climéticos:

¢ Am - Clima tropical chuvoso de mong¢do, com breve estacio seca;

e Aw — Clima tropical chuvoso de savana, com estacdo seca de inverno (sub-

umido);
e Aw’ — Clima tropical chuvoso de savana, com estac¢ao seca de outono;
e Aw’’ — Clima tropical chuvoso de savana, com duas estagdes secas.

A temperatura média anual da bacia €, em geral, superior a 25°C, excetuando-se
as ilhas mesotérmicas, localizadas em trechos da Chapada Diamantina. No municipio de
Morro do Chapéu, por exemplo, devido a influéncia do efeito orografico, a temperatura
média anual gira em torno de 21°C. A variacdo da amplitude térmica média anual ¢é
pequena da ordem de 5,5°C. Entretanto, a amplitude diaria ¢ grande, com forte calor
durante o dia e baixas temperaturas a noite devido ao efeito da altitude e da

continentalidade.

A umidade relativa média ¢ de 74% sendo janeiro o més mais seco em fung¢do da

elevacdo da temperatura chegando até os registros inferiores a 68% por exemplo, na
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cidade de Itaberaba. Em contrapartida, os meses de maio a junho sdo os mais imidos,
ultrapassando a 80%, chegando a 86% em algumas cidades proximas ao litoral (ANA,

2010).

A bacia do Rio Paraguacu apresenta variadas tipologias vegetais, que incluem
desde a Caatinga em diversos estdgios, que domina a maior parte do centro-leste da
bacia, até os remanescentes de Mata Atlantica (Floresta Ombrofila) que ocupam as
zonas de clima mais imido. Além destas tipologias, verifica-se ainda a ocorréncia de
manchas dispersas de cerrado, campos rupestres além de fragmentos de florestas
estacionais (decidual e semi-decidual), que ocorrem na vertente oriental da Chapada

Diamantina, a leste dos limites com a Caatinga (ANA, 2010).

O baixo curso do Rio Paraguagu se desenvolve em um vale encaixado de rochas
cristalinas que sustentam um relevo abrupto, com altitudes de até 220 m. Sua atual
extensao ¢ de 16 km, iniciando logo a jusante da Barragem Pedra do Cavalo até chegar
a desembocadura na Baia de Iguape. O baixo curso apresenta uma batimetria muito
irregular, com varias depressdes e bancos arenosos. Enquanto as depressdes podem
chegar a profundidades de 10m, um grande nimero de bancos de areia aflora no baixo
mar de sizigia. Neste caso, o escoamento ¢ limitado a um sistema de canais pequenos,

rasos ¢ meandrantes, de dificil navegagao.

A bacia do Rio Paraguagu, segundo o Plano Diretor de Recursos Hidricos do
M¢édio e Baixo Rio Paraguacu (BAHIA, 1996), estd numa regido de transicdo de
sistemas meteorologicos. As principais cheias sdo registradas entre novembro e
fevereiro, e, portanto, devem estar associadas a atuacdo de Frentes Frias e VCAS
(BAHIA, 2004). Por outro lado, o periodo chuvoso (outono-inverno) estd associado a

ZCIT, aos Disturbios de Leste e as Brisas.

A temperatura média anual na regido ¢ de 24°C, com amplitude térmica anual de
5°C, sendo a média mensal minima de 21°C e a maxima de 26°C. Os meses de
novembro a margo sdo os que apresentam maiores temperaturas e julho e agosto os

menores. A umidade relativa do ar apresenta dois periodos distintos:

e O periodo chuvoso, de abril a setembro, com mais de 78%, chegando ao

maximo de 85% em julho;
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e O periodo seco, de outubro a mar¢o, com menos de 75%, baixando para o

minimo de 72% de novembro a janeiro (BAHIA, 1984).

® A vazdo média anual no Rio Paraguacu ¢ de 83 m3/s (1947 a 2003),

4.2 - Dados utilizados na modelagem chuva-vazao

Foram considerados neste estudo, os dados pluviométricos de 15 estagdes/postos
pluviométricos disponibilizados pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA), contendo
todos os dados mensais entre o periodo de 1980 a 1990. Esses dados foram inseridos na
entrada do modelo chuva-vazdo. Todas as 31 RNAs foram treinadas utilizando o
algoritmo Levenberg-Marquardt. A motivagdo pela utilizagdo do algoritmo Levenberg-
Marquardt no treinamento das RNAs se justifica por ser esta uma otima técnica para
aproximacao de relagcdes ndo lineares, por ser rapida e por ser uma técnica ja utilizadas
por outros autores como LIMA e FERREIRA FILHO (2003) e SPERB et al. (1999) no
treinamento de RNA com propoésitos semelhantes e que apresentaram bons resultados.

A Série temporal de vazdo mensal da bacia hidrografica do rio Paraguagu
utilizada na modelagem foi a da estacao fluviométrica de Argoim, localizada em Rafael
Jambeiro. Todos os postos pluviométricos utilizados na modelagem chuva-vazao
cont€ém observagdes entre janeiro de 1980 a dezembro de 1990. Os dados
pluviométricos e fluviométricos para a entrada e saida do modelo de RNA foram
previamente normalizados utilizando a planilha do Microsoft Office Excel 2007. O
periodo de 24 meses foi considerado para previsdo da rede neural treinada. As

localizagdes espaciais dos postos pluviométricos estdo fornecidas na Tabela 2.

Tabela 2 - Relagao das estagdes/postos pluviométricos utilizadas no estudo.

Ordem Estagdes/Postos Pluviométricos Cddigo Lat(°) Long(®)  Alt(m)
1 Argoim 1239007 -12,58 -39,53 265
2 Fazenda Iguagu 1241001 -12,93 -41,07 317
3 Fazenda Santa Fé 1239020 -12,52 -39,87 179
4 lagu 1240016 -12,76 -40,21 237
5 Itaete 1240012 -12,99 -40,96 299
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10

11

12

13

14

15

Porto

Utinga

Valenga

Entroncamento Valenga
Fertém

Itubera

Nazaré

Nilo Pe¢anha

Tesouras

Weenceslau

1241017
1241026
1339038
51750000
51190000
1339012
1339034
1339044
51840000
1339027

-12,50
-12,50
-13,37
-13,28
-12,76
-13,81
-13,03
-13,6
-13,49
-13,68

-41,30
-41,21
-39,08
-39,32
-41,33
-39,17
-39,03
-39,12
-39,73
-39,48

355
357
59
139
320
114
35

350
135

4.3 - Métodos para avaliacao do desempenho das RNAs

Para avaliar o desempenho das RNAs alguns pardmetros estatisticos foram

estimados. Todas as equagdes foram descritas em termos de quantidade de vazio

observada ( Q. ), quantidade de vazio estimada ( Q. ) ¢ a média da vazdo observada (

O,) . Onde a variavel, O, é equivalente a quantidade de precipitagdo observada no

posto pluviométrico, €. e correspondente a quantidade de precipitagdo estimada na

simulagdo da rede neural e N € o nimero de observagdes.

a) Erro Médio Quadratico (EMQ), adaptado de OYEBODE et al. (2010):

EMQ = MSE =

i(Qo—Qc)z

(1)

b) Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ), adaptada de Adamowski e Sun (2010):

REMQ=

c¢) Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r) segundo Sousa (2008):

2
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G)

d) Coeficiente de Determinacao ou regressao (R) segundo Jia et al., (2011):

R =r*ouR =r>x100(%) 4)

e) Coeficiente de Eficiéncia (E), adaptada de Nash et al., (1970):

5. Resultados e Discussao

5.1 - Escolhas da arquitetura da rede neural

Neste estudo utilizou-se uma RNA denominada feedforward com trés camadas, uma
camada de entrada, uma camada intermedidria ¢ uma camada de saida, haja vista que
esse € o padrdo para maior parte dos problemas e, além disso, se tem uma restri¢do na
complexidade da arquitetura dos modelos (ALCAZAR et al., 2008). Todos os neurdnios
da camada intermediaria possuem uma funcdo de transferéncia do tipo sigmodide. A
funcao de transferéncia na camada de saida é a funcao linear. Na rede feedforward com
multicamadas o sinal passa numa s6 direcdo. As redes multicamadas (Multilayer
Perceptrons - MLP) sdo as mais simples e mais comumente utilizadas nas arquiteturas
de RNAs (ADAMOWSKI; SUN, 2010). As MLP podem ser treinadas utilizando

diferentes algoritmos de aprendizagem.
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Para o processo de aprendizagem da RNA os dados mensais de chuva de 15
postos pluviométricos no periodo de janeiro de 1980 a dezembro de 1990 foram
divididos da seguinte forma 60% para treinamento, 20% para validagdo e 20% para
simulagdo. Todo o processo feito na RNA foi desenvolvido no software MATLAB. O
MATLAB possui uma biblioteca de fungdes especificas para criar, treinar e simular a
RNA. Para avaliar a influéncia dos elementos proposto no treinamento da RNA foram
testados varios algoritmos no proprio MATLAB que cria as RNA, manipula os dados,
simula, calculas as estatisticas dos resultados e armazena todas as respostas num
arquivo de saida.

A escolha da arquitetura da RNA foi realizada em duas etapas. A primeira etapa
consiste em estabelecer o tipo de algoritmo de aprendizagem através da analise dos

erros. Os tipos de algoritmos a serem testados foram:
Trainbfg - BFGS retropropagagdo quase-Newton;
Trainbr - Regularizagdo Bayesiana;

Traincgb - Gradiente conjugado de retropropagacao;
Traincgf - Gradiente conjugado de retropropagacao;
Traingd — Gradiente descendente de retropropagagao;

Traingda — Gradiente descendente de retropropagacdo com regra de aprendizagem

adaptativa;

Traingdm - Gradiente descendente com retropropagagcdo de momentum;

Traingdx - Gradiente descendente com retropropagacao de momentum e regra de
Aprendizagem adaptativa;

Trainlm - Retropropagacao de Levenberg-Marquardt;

Trainoss - Retropropagacdo de passo secante;

Trainr - Aprendizagem com formagdo de func¢des elementares de ordem aleatoria;
Trainrp - Retropropagacao resiliente;

Trainscg - Gradiente de retropropagacao conjugado e escalado;
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A segunda consiste em variar as fungdes de transferéncia sigmdide tangente
hiperbolica (tansig), sigmoide logaritmica (logsig) e linear (purelin) nas camadas
intermedidrias e de saida. Ainda, nessa etapa variam-se também o numero de neurénios
da camada escondida que seguiu as recomendagdes "2n+1", segundo (Lippmann, 1987;
Hecht-Nielsen, 1990), "2n" (Wong, 1991), "n" (Tang e Fishwick, 1993) neurdnios

escondidos para melhorar a previsao, onde n ¢ o numero de nos de entrada.

Apds o treinamento se inicia a fase de teste da RNA onde serd realizada uma
comparacao entre os valores observados e previstos, que ¢ feita através de medidas de
erros. Desta forma, a RNA que apresentar melhor desempenho serd a utilizada na

previsao das séries mensais de vazao.

Para verificagdo do melhor algoritmo de treinamento montou-se uma rede
feedforward variando o numero de neurdnios na camada escondida e treinou-se com
cada algoritmo disponivel no Matlab2009a. Os desempenhos de cada algoritmo estdo

disponiveis na Tabela 3.

Algoritmos Melhor R(todos)
Validagao
trainlm 0,078 0,200
traingdm 0,881 0,707 Tabela 3. Teste com
" loori
traingdx 0.968 0.998 diferentes algoritmos
de treinamento.
traingda 0,568 0,855
trainoss 0,906 0,0461
trainrp 0,875 0,987
trainbfg 0,888 0,985
trainbr 0,877 0,980
traincgb 0,077 0,0460
traincgf 0,880 0,0444
traingd 0,900 0,0440
trainr 0,871 0,878 49
trainscg 0,850 0,700




A Tabela 4 mostra o desempenho de varias redes, com variagdes do niumero de
neuronios na camada escondida e também das fungdes de transferéncia (ou fungao de
ligacdo) nas duas camadas, escondidas e de saida, respectivamente. Dentre os resultados
mostrados na Tabela 4 abaixo, o melhor desempenho foi obtido usando a rede com 12

neuronios na camada escondida, associada a fung¢ao Tansig.

Tabela 4 — Teste com diferentes fungdes de transferéncia variando o numero de

neurdnios, incluindo o coeficiente de regressao nas etapas de treinamento, validacao e

simulacgao.
Rede Fungdes de | Neuronios Treino Validagdo Teste Todos
Transferéncia
R R R R
1 Tansig 04 -0,705 -0,811 0,762 -0,226
2 Tansig 08 -4,808 -2,404 0,896 0,782
3 Tansig 10 0,797 -9,616 0,231 0,773
4 Tansig 12 0,999 0,982 0,995 0,997
5 Tansig 14 0,999 0,962 0,9777 0,985
6 Tansig 16 0,312 0,078 0,078 0,200
7 Tansig 18 0,837 0 -5,048 0,806
8 Purelin 04 2,965 0,881 0,570 0,707
9 Purelin 08 0 -0,881 0,804 -0,206
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10 Purelin 12 0 0 0,982 -0,854
11 Purelin 20 1,72 0,841 0,980 0,806
12 Purelin 22 -0,815 -0,986 20,161 -0,802
13 Purelin 24 0,865 -4,087 0,731 0,806
14 Purelin 26 0,859 22,644 0,705 0,806
15 Logsig 14 0,982 0,930 0,937 0,953
16 Logsig 6 1,602 1322 0,867 0,730
17 Logsig 9 0,922 0,568 0,349 0,855
18 Purelin 10 0,287 0,846 7211 0,323
19 Purelin 12 -0,869 0,906 0,897 0,0461
20 Tansig 12 0,880 0,954 0,970 0,848
21 purelin 14 0,589 0,972 0,950 0,616
22 Tansig 10 0,993 0,875 0,925 0,987
23 Tansig 11 0,931 0,994 0,987 0,982
24 Logsig 12 0,083 0,759 0,955 0,931
25 Purelin 13 0,988 0,946 0,967 0,928
26 Logsig 14 0,873 0,575 0,927 0,859
27 Logsig 15 0,996 0,974 0,915 0,992
28 Logsig 16 0,996 0,980 0,874 0,992
29 Logsig 18 0,991 0,921 0,880 0,988
30 Tansig 24 0,813 0,791 0,669 0,748
31 Tansig 30 0,936 0,127 0,489 0,711

Foram obtidas 31 arquiteturas de RNA feed-forward, conforme mostrada na
Tabela 4 acima, com duas camadas, camada intermediaria e de saida, variando a
quantidade de neurdnios de 04 a 30 na camada intermediaria e alternando as funcdes de
transferéncias tangentes sigmoide, logaritmica sigmdide e purelin nas duas camadas.
Apenas foram consideradas as arquiteturas que apresentaram coeficiente de regressao
representativo de toda etapa de treinamento (R todos) superior ou igual a 0,90. O

critério utilizado na selecdo de cada um dos modelos das RNAs foi através do

51




coeficiente de correlagdo entre os dados calculados e observados para o periodo de
validacdo. A maioria das RNAs obtidas apresentavam funcdes de transferéncia
logsig/purelin atuantes na camada intermedidria e de saida, respectivamente, no total

foram 31 RNAs.

A maioria das arquiteturas utilizou a funcdo de transferéncia fansig na camada
intermediaria, Tabela 4. O maior valor do R (todos) foi 0,997 identificado na rede 4
com 12 neurénios em sua camada intermedidria, seguido das RNAs
22,23,27,28,29,15,24 ¢ 25 com valores de coeficiente de regressdo igual a 0,999 para
todo o treinamento. As figuras relacionadas abaixo mostra a performance da rede em
relacdo a variacdo do erro de regressdo em cada fase para a estagdo de Argoim. As
figuras exibem os graficos das regressdes para cada uma das fases de
treinamento,validagdo, teste e regressdo no processo de previssdo para 24 meses,

respectivamente, na estagdo de Argoim.
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Figura 8 - Regressao para a Previsdo de 24 meses em Argoim, utilizando a fun¢do de

transferéncia Tansig.
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A Figura 8 mostra a simulagdo efetuada na RNA identificada como melhor

modelo de previsdo chuva-vazio para a rede 4. Pode ser visto que os picos de vazio

estdo quase todos concentrados sobre a reta. O melhor comportamento na fase de

treinamento ficou em torno de 99,95% e coeficiente de correlagdo no processo de

validagdo foi de aproximadamente 96,2%. De acordo com os valores da Tabela 7 pode

ser identificado como o melhor coeficiente de eficiéncia, 0,999 e melhor erro de

regressao entre os valores observados e previstos.

53



Training R=0 93999

1200,

2 Data

=—Fit

e

. 1000

Culpul—=1"Targel+0.18

400
200
0 400 EOD 8O0 1000 1200 &l 100 150
Tanet Tapst

Tesl R=0.98528 All- R=0.9074

IEGI} T T
2 Data & Data
500+ = Fit fant| — Fit
- ¥=T | -+ ¥=T

=
E

E

Cutpul==1 1*Tangel+3 8
[
2
.
=

Clutput-—=1 =T argat+1.63
=
=

=

100 200 300 400 00 200 400 600 800 fouo 1200
Targel Taiget

Figura 9 - Regressao para a previsao de 24 meses em Argoim, utilizando a fungao de

transferéncia logsig.

A Figura 9 mostra a simulacdo da rede 15 efetuada pela RNA. Nota-se que
quando se alterna a fun¢do de transferéncia e se varia a quantidade de neur6nios na
camada intermediaria os resultados do treinamento ndo foram muito influenciados. O
treinamento foi 99,9% e o coeficiente de correlagdo de validacdo foi igual a 98,2%,

quase idéntico ao mostrado na Figura 8 com outro tipo de fun¢do de transferéncia.
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Figura 10 - Regressao para a previsao de 24 meses em Argoim, utilizando a funcdo de

transferéncia Tansig.
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A Figura 10 mostra a simulacdo da rede 5 feita na RNA. Quando se aumenta a
quantidade de neur6nios na camada intermediaria € ndo se varia a funcdo de
transferéncia, observa-se que os dados de picos de vazao utilizados no treinamento foi
igual 98,2% e o coeficiente de correlagdao de validagdo igual a 93%. Quando se compara
esses valores com os dos modelos anteriores nota-se que os resultados ndo foram bons.
A Figura 10 mostra picos de vazdo ndo concentrados sobre a reta, obtendo assim erros

consideraveis entre os valores observado e previsto.

Nesta simulag@o as respostas das redes utilizadas estdao na Tabela 5, onde R sdo
valores de correlagdo entre a variavel observada e a varidvel estimada pela rede, que
foram calculadas através das formulas estatisticas. Nessa Tabela ¢ possivel verificar que
as fungdes de transferéncia fansigl, tansig2 e logsig apresentaram coeficientes de
regressao acima de 0,996. Portanto, essas fungdes foram utilizadas nos treinamentos da

RNA.

Tabela 5 — Andlise estatistica da precipitagdo média mensal usada na RNA.

Funcao de transferéncia Estatisticas
REMQ (mm) R E
Tansig 1 5,051 0,999 0,999
Tansig 2 9,613 0,997 0,994
Logsig 8,482 0,996 0,994

O indice de Eficiéncia ou Coeficiente de Eficiéncia (E), adaptada de Nash et al.,
(1970), pode variar de -1 a 1. Quando um indice ¢ igual a 1 corresponde a uma relacao
perfeita entre a vazao estimada e a observada. Em sintese, quanto mais proximo de 1 o

modelo atingir, mais preciso sera.

Para avaliagdo da progressdo do erro entre valores observado e previsto,
utilizou-se a Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ), adaptada de Adamowski e Sun
(2010). Quanto menor o erro ou mais proximo de zero melhor serd o ajuste dos dados ao

modelo obtido.
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5.2 — Aplicacoes das RNAs a modelagem chuva-vazao

Para verificacdo do melhor algoritmo de treinamento para a rede feed-forward,
disponiveis no MatLab 2009a, foi considerada uma rede com 30 neurdnios na camada
escondida, correspondente a quantidade de postos, fungdo de transferéncia logsig na
camada intermedidria e purelin na camada de saida. A fun¢do de adaptacdo para o
treinamento foi a Trainlm. Nessa arquitetura apenas o algoritmo de aprendizagem
sofreu variagdes conforme Tabela 6. Na Tabela 6 ¢ possivel verificar que o algoritmo
trainlm (Retropropagacao de Levenberg-Marquardt) apresentou o menor erro médio
quadratico normalizado (25,52) e maior coeficiente de determinagdo (0,99) para um
tempo de interagdes de 1 segundo. O algoritmo de aprendizagem com formacdo de
funcdes elementares de ordem aleatoria (traingdx) apresentou erro médio 92,42 ¢
coeficiente de regressao de 0,997. Porém, o tempo de execucao da RNA foi em torno de

8 segundos, Tabela 6.

Desse modo, para essa pesquisa foi utilizado o algoritmo com o melhor
desempenho e maior coeficiente de regressao, ou seja, o trainlm, conforme OYEBODE
et al., (2010). Esse algoritmo ¢ considerado uma o6tima técnica para aproximacdo de

relagdes nao lineares (MACHADO, 2005).

57



Tabela 6 — Teste da RNA Feed-forward com diferentes algoritmos de treinamento.

R Epocas

Algoritmos (todos) Tempo (32222(; Se
Trainbfg| 0,806 1 seg 1
Trainbr| 0,616 1 seg 10
Traincgb| 0,707 1 seg 17
Traincgf| 0,748 1 seg 8
Traincgp| 0,711 2 seg 6
Traingd| 0,323 0 seg 2
Traingdm| -0,226 1 seg 1
Traingda| 0,953 0 seg 13
Traingdx | 0,806 8 seg 14
Trainlm| 0,997 8 seg 12
Trainoss| 0,848 0 seg 16
Trainr| 0,855 0 seg 2
Trainrp| 0,987 0 seg 10
Trainscg| 0,777 13 seg 10

Quando se avalia o desempenho de todo o processo de treinamento das redes

com menores MSE foi possivel identificar o melhor desempenho para a RNA 4. Essa
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RNA apresenta o maior coeficiente de eficiéncia 0,999 e o menor REMQ 5,05 m?/s,

conforme pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Desempenho da RNA com base no coeficiente de eficiéncia (E) e na raiz do erro

médio quadratico (REMQ).

Redes Fungdes de transferéncia E REMQ
4 Tansig 1 0,999 5,051
5 Tansig 2 0,994 9,613
15 Logsig 0,994 8,482

Os dados pluviométricos das 15 estagdes em estudo no processo de treinamento,

validagdo e simulagdo na RNA 4, com 12 neur6nios em sua camada intermediaria e

funcdo de transferéncia tansigl, no periodo de 1980 a 1990, apresentaram bons

resultados e foi considerado o melhor modelo de previsao de vazao em Argoim, Figura

11. Nesse caso o coeficiente de regressao foi igual a 99,95%.

1400.0 -

12000 1

1000,0 +

8000

6000 +

400,0 +

2000 1

YWazoes estimadas (m3's) - Tansig

0.0

y=10165x - 0,0608
0.9993

0 300

Vazbes ohservadas (m¥s)

Figura 11 — Melhor resultado na RNA
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A Figura 12 apresenta os resultados para as fases de treinamento, validagao,
simulacdo para a rede 5, com 14 neurdnios em sua camada intermediaria e fungdo de
transferéncia tansig2 no periodo estudado. O coeficiente de regressao foi de 0,997 e a
raiz do erro médio quadratico (REMQ) igual a 9,613 m’/s. Apresenta também erro nos

picos de vazdo, quando comparado com os dados observados.

14000 -

12000 -

1000,0 4

800,01

600,04
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Y= 1,0506x- 0,9406

200,04 R#=1029977

vazoes estimadas (m3/s) - Tansig

0.0

a 500 1000 1500
Vazdes ohservadas (m3is)

Figura 12 - Dispersdo das vazdes médias mensais estimadas pela RNA, usando a funcdo

de transferéncia tansig 2.

A Figura 13 quando apresenta os resultados para os processos de treinamento,
validac¢ao e simulacdo da rede 15, com 14 neuronios na camada intermediaria. O valor
do coeficiente de regressdo R* foi igual a 0,996, menor que o caso anterior. Quando a
fung¢do de transferéncia foi alterada para logsig, verificou que o erro entre valores

observado e previsto diminuiu para 8,482m’/s.
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Figura 13 - Dispersdo das vazdes médias mensais estimadas pela RNA, usando a funcdo

de transferéncia logsig.

6. Conclusao

No processo de escolha dos tipos de arquitetura, a rede neural do tipo feed-
forward, disponiveis no MatLab 2009a, apresentou o melhor desempenho no processo,
com tempo de intera¢ao razoavel nas diversas arquiteturas.

As fungdes de transferéncias, ftansig e logsig presentes nas camadas
intermedidrias e de saida da RNA, foram as que apresentaram os melhores resultados.
Para se avaliar o desempenho de todas as RNAs foram utilizadas quatro estatisticas:
Coeficiente de determinagio (R?), Coeficiente de Eficiéncia (E), Erro médio Quadratico
(MSE) e Raiz do Erro Médio quadratico(REMQ). A RNA escolhida para a modelagem
chuva-vazao contém 14 neurdnios na camada intermedidria e fun¢do de transferéncia
tansig nas camadas intermediaria e de saida. Na previsdo para os dois anos, os valores
médios de regressao foram iguais a 0,999 na fase de treinamento, 0,982 na validagao e
0,995 na fase de teste. JA o MSE médio dos 15 postos pluviométricos foi de 25,519 mm.

O critério de sele¢do para escolher as melhores arquiteturas foi o de avaliar o

desempenho de generalizacdo da RNA através de andlises estatisticas entre os dados

61



estimados e observados para o periodo de teste. Para uma melhor avaliacdo, considerou-
se o coeficiente de determina¢do (R?) com valores maiores ou iguais a 90%; esses
resultados foram apresentados na Tabela 4.

De forma geral, a escolha de outros algoritmos de propaga¢do, nimeros de
neurdnios diferentes ou uso de outras fungdes de transferéncia podem melhorar a
eficiéncia da previsdo. Em particular, para modelos de previsao de longo prazo sao
necessarias mudangas mais significativas, tais como: nova arquitetura, mudancas na

forma de entrada dos dados e criagdo ou modificacdo dos algoritmos de aprendizagem.
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