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RESUMO

Devido a necessidade da previsdo de vazdes para melhor gestdo dos recursos hidricos,
utiliza-se a modelagem hidroldgica como ferramenta para geracao de vazdes afluentes a
reservatorios. Um dos modelos que vem se destacando com bom grau de precisdo na
previsdo de vazdes sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), sendo este considerado um
modelo empirico com memoria e ndo linear desenvolvido, composto de elementos
computacionais chamados neurénios, os quais sdo arranjados em padrdes semelhantes a
redes neurais bioldgicas. Para identificar as relagdes lineares e ndo lineares entre as
variaveis de entrada e saida, utilizam-se funcdes de ativacdo. A maneira pela qual os
neurdonios de uma rede neural sdo estruturados estd ligada com o algoritmo de
aprendizagem utilizado para treinar a rede, ou seja, sua arquitetura. Para o treinamento
da rede tem-se o “backpropagation” como algoritmo mais utilizado. Este trabalho foi
realizado com o objetivo de analisar a eficiéncia das RNAs em bacias com diferentes
areas de drenagem, desde muito pequenas a grandes areas, onde analisou-se o
comportamento do processo chuva-vazdo a partir das vazbes regularizadas dos
reservatorios de Sobradinho e Trés Marias, e da estacdo 73015 do rio Keer, situada no
noroeste da Inglaterra. Foram realizadas previsdes para vazdes diarias com horizonte de
1, 3 e 5 dias. Para avaliar a performance do modelo, além da analise dos graficos, foram
utilizados 3 pardmetros estatisticos, sendo eles: o erro quadratico médio (RSME), o erro
absoluto relativo (MARE) e o coeficiente de eficiéncia (CE). Quanto aos resultados,
observou-se melhores resultados na previsao de 1 dia, ou seja, 0 modelo apresenta-se
mais eficiente em horizontes de previsdes menores. O reservatério de Sobradinho
apresentou o melhor desempenho nas previsdes, com um erro quadratico médio , de
125,65, maior que o reservatério de Trés Marias, com 63,62. Ja para o Rio Keer, o
RSME apresentado foi 0 menor entre os trés casos, com 0,58. Tratando-se da eficiéncia
do modelo, Sobradinho apresentou resultados mais préximos de 1, com 0,99, enquanto
Trés Marias € o Rio Keer, 0,93 e 0,40, respectivamente. Tratando-se do MARE,
Sobradinho apresentou 0s menores resultados, com 0,012. Ja Trés Marias e o rio Keer,
obtiveram 0,34 e 0,48, respectivamente. Conclui-se assim, que 0 reservatorio de
sobradinho apresenta o melhor desempenho ao utilizar o RNA como modelo previsao,
devido ao comportamento das vazdes em bacias com grandes areas de drenagem
apresentar uma resposta mais lenta ao decorrer do fluxo, o que ndo ocorre em bacias
com éarea de drenagem pequena, como no caso do rio Keer, que responde com rapidez
as precipitacdes e gera vazbes de pico rapidamente, sendo dificil simular tal
comportamento sem apresentar grandes erros.

Palavras Chave: Previsdo de Vazao; Bacia Hidrogréfica; Redes Neurais Artificiais.
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1. INTRODUCAO

A &gua é um recurso natural renovavel indispensavel para manutencdo da vida no
planeta, sendo utilizada para atender as mais diversas atividades, como 0 consumo
humano, os processos industriais, a irrigagdo, a dessendentacdo animal e a geracdo de
energia. A distribuicdo desse recurso ocorre de forma em que a maior parte encontra-se
como agua salgada, com 97,5%, e 2,5% como agua doce, sendo essa Ultima subdividida

em geleiras, rios, lagos e aguas subterraneas (GLEICK, 1993).

Segundo Guedes (2011), os volumes de &gua armazenados sdo subutilizados, pois
deveriam propiciar vazdes regularizadas visando o atendimento de demandas e
permitindo o equilibrio entre a disponibilidade natural e a necessidade hidrica. Dessa
forma, para que se tenha o uso racional dos recursos hidricos, € necessario aliar o
exercicio das atividades econémicas e sociais visando a sustentabilidade, ou seja, é

necessario que haja a gestdo desses recursos.

No estudo dos recursos hidricos, o processo de transformacdo de chuva em vazéo é
considerado um dos mais dificeis de serem entendidos, devido ao numero de variaveis
que se modificam no tempo de no espaco. O resultado da avaliacdo deste processo se
torna uma ferramenta que permite o gerenciamento de maneira racional destes recursos
(MACHADO, 2005). Portanto, face a complexidade do ambiente de corpos d’agua
naturais, surge a necessidade de aplicacdo de modelos para estudos, projetos e auxilio a
gestdo de recursos hidricos (AMARAL, 2003).

Modelos consistem em representacfes que, de forma simplificada, sdo criados com
o intuito de facilitar o entendimento da realidade (RENNO, 2003). Essas representacoes
sdo construidas com base em hipoteses sobre 0 comportamento e a estrutura de um
sistema fisico. No ambito dos recursos hidricos, utiliza-se 0 modelo hidrolégico como
uma ferramenta extremamente Gtil que permite, através da modelagem matematica dos
processos, representar, entender e simular o comportamento do processo de
transformacéo de chuva-vazdo em uma bacia hidrografica (TUCCI, 1998). Sendo assim,
0s modelos se apresentam como uma importante ferramenta no auxilio da tomada de

decisdo na gestdo hidrica.
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Nos ultimos anos, um dos modelos que vem se destacando na simulacdo de vazdes
sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), um modelo empirico que ndo necessita de
levantamento de dados, como tipo do solo, seu uso e ocupacgdo e consideraces fisicas.
Porém, é definido por uma equacdo matematica, no qual consiste em estabelecer uma
relacdo entre as variaveis de entrada e saida sem considerar as leis fisicas que governam
0 processo natural de transformagéo de chuva em vazdo (ASCE Task Comittee, 2000b;
IMRIE et al., 2000; HAYKIN, 2001; MACHADO, 2005).

Uma RNA ¢ definida como uma estrutura de elementos conhecidos por neurdnios
distribuidos espacialmente e conectados, sendo esta representada por uma fungdo. Dos
mais diversos tipos de RNA, os mais utilizados s&o as RNAs Multilayer Perceptron —
MLP (Perceptron Multicamadas). Os neurbnios sdo distribuidos em diferentes
camadas com os dados disponiveis em uma propagacdo Unica. Comumente, tém-se as
RNAs do tipo MLP possuem trés camadas, sendo a primeira a camada de entrada, uma
camada intermediaria e uma camada de saida.

Na gestdo de recursos hidricos é necessario se ter uma simulagdo de cenérios vélida
para tomada de decisfes. No que diz respeito a previsdo de vazdes, ha a necessidade de
se achar a melhor forma de representar o comportamento da transformacao de chuva em
vazdo. Porém, cada curso de agua apresenta uma resposta diferente devido as variacGes
climéticas periddicas, cheias de projeto e as demais caracteristicas fisicas da bacia
hidrografica. Assim, os modelos hidroldgicos se apresentam como uma ferramenta
desenvolvida para avaliacdo dos processos hidroldgicos em diferentes escalas espaciais
e temporais (SPRUILL et al, 2000). A escolha do modelo hidrol6gico para simulacao
do processo chuva-vazao depende da quantidade de dados disponiveis para descrever o
processo e da variabilidade espacial.

As RNAs mostraram bons resultados na simulacdo de vaz@es diarias, onde se utiliza
apenas dados de vazdo para ajuste de dados em uma funcdo, ndo necessitando da
relacdo com os processos fisicos envolvidos (SARLE, 1994; FLOOD & KARTMAN,
1994; ELSHORBAGY et al, 2000; RAMOS & GALVAO, 2001; LIMA & FERREIRA
FILHO, 2003;CHENG et al, 2005; SOUSA & SOUSA, 2006; BRAVO et al, 2008;
GOMES et al, 2010; CRUZ et al, 2010; DEBASTIANI et al, 2016).

Porém, a eficiéncia da utilizacdo deste modelo, no que diz respeito a variabilidade
espacial ndo é conhecida. Desta forma, a analise do comportamento da vazéo de rios
principais, em bacias com diferentes escalas espaciais, € um importante objeto de

pesquisa para avaliacdo da eficiéncia das RNA como ferramenta de gestéo.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral
Avaliar o efeito da Previsdo de Vazdes Médias diarias em Rios com Diferentes

Areas de Drenagem Utilizando Redes Neurais Avrtificiais.

1.3.2. Objetivos especificos
e Avaliar, por meio de estatistica descritiva, 0 desempenho das Redes Neurais

Artificiais na previsdo de vazfes diarias, utilizando dados de vazao, em bacias
hidrograficas com diferentes escalas espaciais;
e Analisar a influéncia do horizonte de previsdo no desempenho das Redes

Neurais.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Modelagem Hidroldgica

Um problema ambiental real consiste em uma situacdo que envolve uma
quantidade grande de variaveis, compreendendo desde uma variavel espacial a uma
variavel temporal. Para melhor entendimento do fenémeno faz-se o uso de modelos
matematicos.

No que diz respeito aos processos hidrologicos, faz-se o uso dos chamados
modelos hidroldgicos para simulacdo. A compreensdo da relacdo entre os fendbmenos
que envolvem o ciclo hidrolégico permite ao homem simular o comportamento da agua
em bacias hidrogréaficas decorrente de alteragdes climéaticas e do uso do solo. Dessa
maneira, surge o conceito de simulagdo hidroldgica, que pode ser entendido como a
representacdo do comportamento do ciclo hidrolégico por meio de equaches
matematicas, onde a area de estudo é a bacia hidrografica (BATISTA, 2009).

Segundo Sousa e Sousa (2010), modelos hidroldgicos sdo uma das ferramentas
utilizadas para minimizar o impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos
recursos hidricos, devido aos mecanismos climéaticos que produzem precipitaces
aliados a fatores, como orografia da regido, sistemas atmosféricos de médio e grande
escalas e a proximidade do mar, resultam em forte variabilidade espaco-temporal das
precipitacbes que podem gerar eventos extremos, como grandes cheias ou secas
devastadoras. Os principais usos desse tipo de metodologia sdo: entender o
comportamento dos fendmenos hidroldgicos; analise de consisténcia e preenchimento
de falhas de dados; previsdo de vazdo; dimensionamento e previsdo de cenarios de
planejamento (LOU, 2010).

O que deve nortear a escolha de um modelo para simulacdo hidrolégica é o
objetivo do estudo, os dados disponiveis para o estudo e a familiaridade com o modelo.
Segundo Tucci (1998), os modelos podem ser classificados em diferentes categorias,
sendo elas: concentrado ou distribuido, estocastico ou deterministico e conceitual ou
empirico. No caso do modelo concentrado, é desprezada a variabilidade espacial das
variaveis hidroldgicas, onde a precipitagdo torna-se apenas funcdo do tempo. J& para o
distribuido, as variaveis ou parametros dependem do espaco, sendo distribuidos em sub-

bacias ou modulos. Modelos deterministicos sdo aqueles que produzem um mesmo
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resultado para uma mesma condicao inicial, ndo levando em consideragédo o conceito da
probabilidade como no estocéstico. Quanto a descrigdo dos processos, 0s modelos
conceituais caracterizam-se por utilizar equagdes associadas a uma ou mais equagoes
empiricas. Ja os modelos empiricos, ajustam-se aos dados observados atraves de
funcBes que ndo tém relagdo com os processos fisicos envolvidos.

Fazendo uma andlise segundo as vantagens e desvantagens, determina-se o tipo
de modelo a ser aplicado para cada situacdo. Considerando o caso dos modelos
deterministicos, é necessario levar em consideracdo as variaveis fisicas da area de
estudo, sendo incorporadas em equacgdes empiricas e analiticas como, por exemplo, a
capacidade de infiltracdo da agua no solo. Contudo, as limitagdes de modelos
hidrologicos estdo associadas a quantidade e a qualidade dos dados hidrolégicos, a
dificuldade de formulacdo matematica de alguns fenémenos e a descricdo da
distribuicdo espacial das variaveis envolvidas (TUCCI, 1997).

No que se refere a modelos empiricos, tém-se que estes ndo incorporam as
caracteristicas fisicas do espaco, porém analisam o comportamento dos dados e
apresentam facil adaptabilidade a novos dados, sem a necessidade de formulacdes
estatisticas elaboradas e possuem menor custo (BALINI et al, 2003; OLIVEIRA et al,
2013). Nesse contexto, surge a metodologia das Redes Neurais Artificiais, sendo
classificada como um modelo matematico empirico, com memoria, ou seja, consegue
armazenar e gravar dados, e ndo linear desenvolvido com base no funcionamento do
cérebro humano (MACHADO, 2005).

2.2.Redes Neurais Artificiais

2.2.1. Conceitos

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo matemético empirico, com
memoria e ndo linear composto de elementos computacionais chamados neurdnios, no
qual sdo arranjados em padrdes semelhantes a redes neurais biologicas (BALINI, 2000;
MACHADO, 2005).

Uma celula neural biologica (Figura 1) € composta basicamente pelos dendritos,
0 corpo celular, o axénio e as terminagdes de axonio. As sinapses se comunicam por
meio das ligacbes de entrada chamada de dendritos (MACHADO, 2005; GUEDES,
2011).
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Figura 1- Neurdnio Bioldgico. Fonte: MACHADO, 2005.

Assim como o cérebro humano é capaz de transmitir e armazenar informacdes
por meio de impulsos nervosos entre os neuronios, as RNAs possuem conexdes inter-
neurais, representadas por pesos sinapticos, com funcdo de armazenar e processar 0
conhecimento (HAYKIN, 1994). O conhecimento é adquirido pela rede a partir de
registros das condi¢cfes de entrada e saida de um processo qualquer, por meio de um
processo de aprendizagem, que pode ser dirigido ou autbnomo (LORENZI, A. et al.,
2017).

Segundo Haykin (1994), do ponto de vista estrutural, as RNAs podem ser
classificadas como redes neurais estaticas ou como redes neurais dindmicas. A principal
diferenca funcional entre as duas estruturas é a presenca ou ndo de conexfes que
realimentam 0s neurdnios presentes na arquitetura da rede. Entre essas estruturas, a
mais utilizada é a rede neural multicamadas (MultiLayerPerceptron-MLP), na qual ndo
existe dependéncia das saidas com seus valores passados, sendo, portanto, consideradas
estaticas (BATISTA, 2009).

Segundo Honorato (2017), do ponto de vista matematico, as RNA correspondem
a uma composicdo aditiva de funcdes pré-definidas, ponderada por pardmetros
chamados pesos, capaz de representar o comportamento de uma curva qualquer,
incluindo caracteristicas ndo-lineares.

De modo geral, uma RNA funciona por meio da disseminacédo de estimulos entre
suas camadas, onde a matriz dos pesos sinapticos vao modificando estes estimulos,
gerando diferentes respostas (LORENZI, A. et al, 2017).
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2.2.2. Historico

As RNAs surgiram como primeiro modelo artificial de um neurénio biologico,
resultado do trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943. O pioneiro no
trabalho, McCulloch, dedicou sua carreira para representar e modelar eventos no
sistema nervoso. Neste trabalho, intitulado de “A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity”, 0s autores relatam que 0s eventos neurais podem ser
tratados por meio da logica proposicional, onde o comportamento de cada rede pode ser
descrito nos termos com adicdo de meios logicos mais complicados que satisfaca certas
condigdes (MCCULLOCH e PITTS, 1943; BRAGA et al., 2007).

Em 1949, esse assunto veio a ser estudado novamente por Hebb no livro
intitulado de “The Organization of Behavior”, no qual 0 autor apresenta uma teoria do
comportamento que € baseada na fisiologia do sistema nervoso e faz uma tentativa de
encontrar alguma comunidade bioldgica e concepcBes psicologicas. Hebb mostrou
como a flexibilidade da aprendizagem de redes neurais é possibilitada por meio de
variagdes dos pesos de entrada dos neurdnios, onde esta teoria apresenta o aprendizado
em neurénios biologicos baseado no refor¢o das ligagBes sinapticas entre neurénios
excitados (HEBB, 1949).

Apobs quase 10 anos, Frank Rosenblatt demonstrou o novo modelo chamado
“perceptron”, para lidar com o problema de reconhecimento de padrées. O modelo
proposto por Rosenblatt possui trés camadas. A primeira consiste em uma camada de
unidades sensoriais e com conexdes fixas, denominada retina. A camada seguinte €
denominada de camadas de unidades ocultas, chamada de associativa, no qual recebe
impulso da primeira camada. Para saida dos dados, tém-se a camada de saida, chamada
de camada de resposta (BRAGA et al., 2007).

Em 1960, Widrowe Hoff, incorporou o leastmean-square (LMS) utilizado para
formular a RNA Adaline (Adaptive Linear Element) (MACHADO, 2005).

A primeira critica real do “Peceptron” de Rosenblatt foi apresentada por
Minsky e Selfridge em 1961, onde foi apontado que 0 modelo ndo poderia generalizar
para a nocdo de paridade binéria, muito menos fazer abstracGes gerais. Mais tarde, as
limitagdes computacionais foram colocadas em uma base sélida matematica no livro
“Perceptrons”, por Minsky e Papert em 1969. Os Autores demonstraram que as redes
Perceptrons simples eram incapazes de resolver problemas ndo linearmente separaveis
(BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2009). O principal argumento de Minsky e Papert
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seria de que o problema do crescimento explosivo, do espago ocupado e o0 tempo
requerido para a solugéo de problemas complexos afetaria as RNAs. Outro argumento
foi que, embora existisse um algoritmo de aprendizado, que garantia a convergéncia
para modelos com uma Unica camada de neurdnios, para o caso do perceptron original,
0 mesmo ndo ocorre para redes com mais de uma camada (BRAGA et al., 2007;
HAYKIN, 2009). Apos esta Gltima publicacdo, nos anos 70, o assunto deixou de ser
pauta da comunidade cientifica e pouquissimos pesquisadores continuaram trabalhando
na area.

Nos anos 80, especificamente no ano de 1982, foi publicado um artigo por
John Hopfield relatando as propriedades associativas das RNAs, fazendo uma analogia
entre redes decorrentes e sistemas fisicos, abrindo espaco para utilizagdo de teorias de
corrente da Fisica. Mais tarde, o algoritmo da retropropagacdo do erro foi novamente
trabalhado por Rumelhart et al. (1986). Eles constaram que o procedimento ajusta
repetidamente os pesos das conexdes na rede, de modo a minimizar uma medida da
diferenca entre o vetor de saida real da rede, o vetor de saida desejado. Como resultado
dos ajustes de peso, as unidades ocultas internas que ndo fazem parte da entrada ou
saida passam a representar recursos importantes do dominio da tarefa e as regularidades
na tarefa séo capitalizadas pelas interagcdes dessas unidades.

Desde a volta do estudo das RNAs nos anos 1980 até os dias atuais, a area
passou por diversas transformacdes, com proposicdes de variacGes do algoritmo back-
propagation para que tenha maior velocidade (BRAGA et al., 2007).

Varios Autores ja aplicaram a técnica das RNA para andlise de fendmenos
hidrolégicos. Honorato (2017) utilizou as RNA para previsdo de vazles diérias e
mensais juntamente com modelos hibridos de transformadas Wavelet, ao comparar as
RNAs com a associacdo RNA-Wavelet, o autor obteve bom desempenho na previsao
diéria para o horizonte de 1 dia utilizando apenas RNA; Batista (2009) utilizou para
previsdo de vazdo do Rio Grande, afluente do reservatério da usina hidrelétrica de
Camargos/MG, onde observou o bom desempenho das RNAs na associacdo de padrdes
e na generalizagdo de padrbes desconhecidos; Balini (2000) realizou a previsao de
vazOes utilizando modelos de séries temporais, RNA e Redes Neurais Nebulosas e

obteve um bom desempenho com previsao para 1 dia a frente.
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2.2.3. Neurodnio

A unidade bésica do processamento de uma RNA é denominada neurdnio
artificial. Esse elemento transmite a ideia matematica de simular o comportamento de
uma célula neural bioldgica, ou seja, ela recebe estimulos do meio ou de outro neurénio
através dos “m” terminais de entrada, representada pelos dendritos (Figura 2). Os
estimulos, ou sinapses, sdo medidos pelos pesos wkj, que determinam o grau em que 0

neurdnio deve considerar o sinal da conexao.

by

o WE :
% " O] > 3
v |

",
o

Xm

Figura 2 - Neurdnio Artificial k, o operador Y representa a soma ponderada das
entradas e f (.) a funcéo de ativacdo. Fonte: HONORATO, 2017.

Dessa maneira, o efeito de uma sinapse é dado por xjwy. Para representar a
transferéncia do estimulo seguinte, o neurdnio faz a soma ponderada (3)) dos estimulos

e aplica na funcdo de ativacdo (f (.)) (Equacdo 1). (BRAGA et al., 2007).

Yi=tX s, xj wij + by) (1)

Segundo Guedes (2011), a célula de rede é constituida, basicamente, pelos
pesos, somatdrio e funcdo de transferéncia. O conjunto de pesos atribui as RNAs a
capacidade de aprendizado, simulando a forma de entrada de dados em uma célula
neural bioldgica.

Portanto, considera-se que um neurdnio artificial possui trés elementos basicos
(HAYKIN, 2009):

e Um conjunto de sinapses, ou conexdes no qual sdo caracterizados por um peso
préprio. O sinal xj, na entrada da sinapse j (terminal de entrada) ligada ao

neurdnio k e multiplicada pelo peso w;;
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Um operador de soma, para realizar somas ponderadas pelas respectivas forgas

sinapticas do neurdnio, constituindo uma combinacéo linear;

Uma funcdo de ativacdo, sendo essa uma unidade do processamento, para limitar

a amplitude de saida de um neurénio.

2.24.

Funcdes de Ativacao

A funcdo de ativagdo é aquela responsavel por definir a saida de um neurénio a

partir dos valores dos pesos w=(w1, Wo, ..., Wn) € dos valores de entrada x= (X1, X2, ..

, Xn)

(BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2009). A utilizacdo da funcdo de ativacdo permite as
RNA identificar relagBes lineares e ndo lineares entre as variaveis de entrada e saida. As

fungBes de ativagdo mais comumente utilizadas, como Log - Sigmdide, Linear e Tn-

Sigmodide, sdo apresentadas na figura 3 e suas funcgdes representadas nas equacoes 2, 3,4

e 5.
a) ! b) 1
5
S0 S0
y— y—
-0.5
_1 i i i I A i i _1
5-4-3-2-1 01 2 3 45 5-4-3-22 -1 01 23 45
u u
C)1 d)1
= 05} S 05
o] N 0 '
5-4-3-2 -1 0 1 2 3 4 5 5 4 3 -2 -1 0 1 2 3 45
u u

Figura 3- Fungdes de ativacdo comuns em RNA. a) Tangente Sigmoide. b)
Linear. ¢) Deslocada Limiar de ativagdo 6 em relacdo a origem (6 =1). d)
Sigmoide. Fonte: HONORATO, 2017.
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Independente da funcdo de ativacdo escolhida, muitas vezes essas funcles
possuem caracteristicas restritivas, ou seja, ndo podem ser aplicadas a qualquer série de
dados, devido ao dominio da funcdo. Dessa forma, os dados necessitam ser

normalizados para que se possa aplicar.

2.2.5. Arquitetura

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural sdo estruturados esta
ligada com o algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar a rede. A arquitetura é
definida como a maneira em que 0s neurdnios sdo organizados nas camadas e 0sS
padrdes de conex&o entre as unidades de processamento (FAUSETT, 1994; HAYKIN,
2009).

A depender da funcdo de ativacdo escolhida, neurdnios individuais possuem
capacidade computacional limitada. A estrutura mais simples de se organizar uma RNA
corresponde a uma rede neural de camada Unica alimentada adiante (feedforward)
(Figura 4-a). Nessa configuracdo, tém-se a camada de entrada, recebendo estimulos, e a
camada de saida onde se produz o resultado. Estruturas como essa sdo capazes de
resolver problemas multivariaveis de maltiplas funcdes acopladas, mas com algumas
restricdes de complexidade (BRAGA, 2007).

Além da rede feedforward de uma Unica camada, tém-se a rede com mdltiplas
camadas, entre as camadas de entrada e saida (Figura 4-b). A presenca de uma camada
intermediaria confere a RNA uma maior capacidade computacional e universalidade de
aproximagoes continuas (BRAGA, 2007). O funcionamento desse tipo de rede da-se
onde a primeira camada intermediaria recebe os sinais processados da camada de

entrada e 0s conduz para a proxima camada intermediaria ou para a camada de saida.
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As estruturas de RNAs apresentadas sdo consideradas estaticas, por néo
possuirem recorréncia. As estruturas que possuem essa caracteristica sdo chamadas de
Redes recorrentes (Figura 4-c e 4-d). O funcionamento das redes recorrentes ocorre de
forma em que suas saidas ndo dependem somente das entradas, mas também de seu
valor atual. Segundo Braga et al (2007), essa estrutura de RNA ¢ utilizada na resolucéo
de problemas que envolvem processamento temporal, como em previsdo de eventos

futuros.

a)

Figura 4 - Arquiteturas comuns para RNA: a) Rede feedforward de camada
Unica; b) Rede feedforward de duas camadas; c) Rede com recorréncia auto-
associativa; d) Rede com recorréncia entre camadas de saida e intermediéria.

Fonte: HONORATO, 2017.
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O tipo de arquitetura que € comumente utilizada em trabalhos que abordam a
hidrologia é a Rede feedforward de trés camadas, sendo uma camada de entrada, uma
intermediéria e uma de saida. Batista (2009) utilizou apenas uma camada intermediaria
no seu trabalho tratando de modelos de séries temporal e RNA na previsdo de vazdo,
assim como Honorato (2017) em seu trabalho abordando a previsdo de vaz@es diarias e
mensais utilizando modelos hibridos de transformadas Wavelet e RNA, e Machado

(2005), em seu trabalho sobre a modelagem chuva-vazéo utilizando RNA.

2.2.6. Rede Perceptron Multicamadas

A rede Perceptron Multicamadas (MultiLarayerPerceptron- MLP) é um dos
mais conhecidos modelos de RNA e o mais simples, a qual representa uma
generalizacdo do Perceptron proposto por Rosenblatt no final da década de 50, sendo
constituida por varios elementos de entrada conectados aos neurdnios de uma Unica
camada de saida.

As unidades de entradas, chamadas de camada de entrada, direcionam os dados
entrada (X1, X2, ..., Xm) para as camadas seguintes. A camada seguinte, chamada de
camada intermediaria, transmite as informac6es por meio de conexdes, 0s pesos (w),
entre as camadas de entrada e a camada de saida (yi, Y2, ..., Ym), OU para uma proxima

camada intermediéria (Figura 5).
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Figura 5- Rede MultiLayerPerceptron- MLP.
Fonte: HONORATO, 2017.

yi=fotX iz fiwej Xj=1 xawji + bj) +b)  (6)

Desta forma, a saida yx de uma rede com uma camada intermediaria é dada pela
Equacéo 6.
Segundo Haykin (2009), os recursos basicos para o funcionamento da Rede

MultiLarayer Perceptron - MLP s&o:

e O modelo de cada neurdnio na rede inclui uma fungéo de ativacdo néo
linear, isto é, diferenciavel;

e A rede conttm uma ou mais camadas que estdo ocultas da entrada a
saida;

e A rede exibe um alto grau de conectividade, cuja extensdo € determinada
pelos pesos sinapticos da rede.

Pesquisas demonstraram que 0 uso de uma Unica camada intermediaria é
suficiente para uma RNA se aproximar de qualquer funcdo ndo-linear complexa, e o
MLP com trés camadas provou ser suficiente para prever e simular varios problemas
relacionados aos recursos hidricos (SANTOS & SILVA, 2014). Varios autores
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trabalharam com a configuracdo de apenas uma camada intermediaria em estudos
hidrologicos e chegaram a bons resultados no que diz respeito a aproximacdo de
funcbes (MACHADO, 2005; BATISTA, 2007; SANTOS & SILVA, 2014;
HONORATO, 2017).

2.2.7. Treinamento

Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs é a sua capacidade de
aprender por meio de exemplos. O treinamento, ou aprendizagem, consiste no
procedimento para determinacdo dos pesos da RNA, no qual uma parcela dos dados
disponiveis alimenta a RNA, alcancando resultados que demostrem a melhor
aproximacdo da funcdo, ou seja, estd relacionado com a melhoria do desempenho da
rede segundo algum critério preestabelecido (BRAGA et al, 2007; SANTOS & SILVA,
2014).

As RNA, geralmente, podem ser treinadas de duas formas: treinamento
supervisionado e ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado implica a existéncia de um supervisor, o qual é
responsavel por estimular as entradas da rede por meio de padrdes de entrada e observar
a saida calculada, comparando com a saida desejada. Se a diferenca entre a saida obtida
e a desejada estiver fora dos limites considerados satisfatérios, os pesos entre as
conexdes deverdo ser ajustados (Figura 6). Esse processo deve ser repetido até que o0s
erros encontrados tornem-se satisfatorios (MACHADO, 2005; BRAGA et al, 2007).
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Saida

Supervisor

RNA - \/g‘,

Entrada

Erro

Figura 6- Aprendizado Supervisionado.
Fonte: Adaptado de Braga et al ( 2007).

No treinamento ndo-supervisionado a RNA trabalha as entradas e se organiza de
modo que acabe classificando-as para os seus critérios internos previamente definidos
(MACHADO, 2005).

As RNAs do tipo Perceptron séo treinadas utilizando o método supervisionado.
Segundo Braga et al.(2007), os exemplos mais conhecidos de algoritmos para
aprendizado supervisionado sdo a regra delta e sua generalizacdo, o algoritmo back-
propagation.

Em geral, escreve-se o valor do vetor dos pesos w na iteragcdo (n+1) como:

w (n+1) = w(n) + Aw(n) (7

Onde w(n) e w (n+1) representam os valores dos pesos nas iteracfes n e n+1 e
Aw(n) o valor do ajuste dos pesos apds execuc¢do do algoritmo.

Para se analisar o desempenho no treinamento, é de extrema importancia a
definicdo do numero de neurdnios em cada camada da rede. Segundo Braga et al.,
(2007), quanto maior o numero de neurdnios, maior a complexidade da rede e maior a
sua abrangéncia em termos de solugdes possiveis. Porém, em alguns casos, as redes
neurais artificiais, mesmo passando pela etapa de treinamento apresentam baixos erros
de calibracdo e elevados erros de previsdo, ou seja, um superdimensionamento

(overftting) devido ao numero excessivo de neurdnios. Portanto, o procedimento
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fundamental para evitar o superdimensionamento é a otimizagdo do numero de
neurdnios da camada intermediaria, adicionando ou reduzindo o nimero de neurénios
na camada até que se chegue a um resultado satisfatorio (CERQUEIRA et al., 2001;
BRAGA et al 2007).

2.2.7.1. Algoritmo da backpropagation

Segundo Machado (2005), o algoritmo backpropagation é, considerando uma
classificagcdo mais geral, uma adaptacdo dos métodos de otimizagdo convencionais que
levam em consideracéo a distribuicdo da RNA em camadas.

O modelo proposto por Rummelhart apresenta os neurbnios dispostos em
camadas, no qual os pesos entre as camadas de entrada e a primeira camada
intermediéria estdo relacionados com as varidveis de entrada. Os pesos nas camadas
seguintes estdo relacionados com as varidveis modificadas pelas fungdes de ativacéo.
No caso do algoritmo, além da transferéncia de dados de uma camada para outra e a
transformacédo por meio das funcGes de ativacdo, ttm-se a correcdo dos pesos baseado
no erro que esse esteja causando na saida da RNA.

Para se entender o algoritmo, exemplifica-se uma rede neural com trés camadas,
sendo a primeira a camada de entrada, a segunda, a camada intermediaria e a terceira, a
camada de saida. Cada camada recebe um indice que a caracteriza (k, i e j), para o caso
da utilizacdo de mais de um indice. O primeiro é referente ao neurbnio que esta
conectado, por exemplo, wik representa os pesos ligados & camada oculta, ja wiji
representa 0s pesos ligados a camada de saida. Seja um neurénio j com sua saida linear
uj, € yj a saida obtida apds a aplicacdo de uma funcdo de ativacdo sobre uj ou seja, yj =
f(u;).

Inicialmente, calcula-se o erro (gj) de uma fungdo em relacdo a saida desejada

(yé') por meio da rede (y;), em uma iteracdo n:

&i(n)=y, () - yi(n)(®)

A soma de todos os erros quadraticos de todos os neurdnios de saida na iteracéo
é dada pela equacdo (BRAGA et al., 2007):
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E(n) = Z jegm )
Sendo a saida linear do neurénio j da camada de saida e i o indice referente a

camada escondida, definida por:
uj(n)=%; h;(Mw;;(n) (10)

Dessa forma, a equacédo (11) pode ser transcrita como:

& (N)=yJ(n) - f(ui(n)) (1)

Ou ainda,

EM=2;0am — fly)?  (12)

Tratando-se da camada de saida, faz-se o ajuste do vetor dos pesos em direcédo
contraria ao gradiente do erro, baseado no erro quadratico escrito em funcdo da saida.
Sendo assim,

6E(n) 1 0
owj 2 owji

(y) () — f(w;(n)))? (13)

Ao aplicar a regra da cadeia na equacdo (13), obtém-se o0 seguinte

desenvolvimento dessa equagéo:

6E(n)
aw

2 am - f (n)))—(yd () — f(w(n)) (14)

Ou ainda, simplificando a equagéo:

aE(n)

= (va(m) — f( (n))) T (yd () — f(w;(n))) (15)
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Sabendo que a equagéo (11), corresponde a e (n):y({(n) - f(uj(n)), substitui-se

na equacdo (15), logo,

OE

T = & (W) (yd(n) fwm)) (16)

aw

Aplicando novamente a regra da cadeia para obter-se a equacéo %(yé (n) —
Jji

f (uj (n))), e, sabendo que:

O0E(n) _ OE au]
owj; E)u] owj;

17)

Tem-se,

aaEVEn) e;j(n) —(yd m)—f (u] (n))) “uj (18)

Ji

Desta forma, a equacéo (18) pode ser reescrita como:

OE (n)

owji J(n)( 1) f(u](n)) Zk hk(n)wjk(n) (19)

. 0 1
A derivada P f (uj (n)) pode ser representada por f (uj (n)), correspondendo

a derivada da funcéo de ativagdo do neuronio j ( f(+)), da camada de saida, em relacéo ao

valor de ujno instante n, onde:
0
mZk h (M)wj (n)=h;(n) (20)
Jji

Onde, somente o tempo em que k=i, ndo havera derivada nula, desta forma, obtém-se

a equacdo (13), para o ajuste dos pesos da camada de saida:
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7= () = =g (1)) hi(m)@)

Para 0 ajuste dos pesos da camada intermediaria, calcula-se a derivada do erro E(n) em
relagdo ao peso wik, de forma analoga:

OE

Py (n) 2 Wik Z](yd (n) f(Zl h; (n)W]L(n))) 2 (22)

6wik

O somatorio da equacao (18) pode ser reescrito como a soma dos erros de cada um

dos neurénios de saida, logo:

—( )———(e1 (n) + eZ(n) + e3(n) + -+ eZ(n))(23)

Onde “m” é o numero de neur6nios da camada de saida.
A derivada do somatdrio pode, conforme apresentado na equacdo (23), ser

representada conforme a Equacao:
—( ) =3G— e?(n )+— e3(n) +— ef(n) +- +— em(n)) (24)

Tratando de um termo de j qualquer:

de?

= (n) = 50— g — f (w2 @)

aWLk

Ao derivar a equacao (25), obtém-se:

1 (n) = (1) gF (1) 52 () @)
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29 (m) = (-2 g () 5 (@) @

Porém, sabendo que uj(n) corresponde ao somatorio das contribuicOes

N ] ] 0 ] ,

ponderadas dos neurdnios i ligados a j, a derivada P (uj (n)), pode ser obtida através
ik

da equagdo (28):
%ik (uj (n) = %Lk (Zl hi(n)Wji(n)) (28)

Como somente o neurbnio i da camada escondida possui 0 peso Wik COmMo

entrada, entdo a equacdo pode ser simplificada para as equacdes (29) e (30)

()= 5o (W) (29

Neste caso, dado que a derivada esta relacionada ao peso ligada a camada

intermediaria wix, 0 peso wiji é considerado uma constante, logo:

_(u] (Tl)) W]l(n) (h (n)) (30)
Aplicando-se a regra da cadeia, obtém-se:
o ()= (W (i () 5o () (3Y)

Sabendo que ui(n) corresponde ao somatério ponderado das entradas conectadas

dos neur6nios i conectados ao neurdnio j, a derlvada (u] (n)) se torna somente

Xk(n), pois todos 0s outros termos sao constantes, com excec¢ao wikxk(n). Logo:

o(u;(m) _
owik

wii (MR (u; (1)) x5, (n)(32)
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Substituindo a equacao (32) em (27), obtém-se:

2
aej

awik

(n) = (—=2) e;()f" (1 () ) wr () (M), (1) (33)

Aplicando no somatorio da equacao (24), obtém-se:

7o () = 5 ((=2) es (W f (ws ()W Wy (s (7)) () +
(=2) ez ()" (uz (W) wi (WA (ui(n) i (n) +
(=2) es(m)f' (us(m))wsi (WA (i (W) () + -+ +
(=2) e (W (i (1)) Wi (M) (14 () )1 () (34)

Colocando o termo (-2)hi’(ui(n))xk(n) em evidéncia, a equacdo fica da

seguinte forma:

O0E
awik (n) -

~((=2)hy' (u; ()i () [(e2 () f (g () wy; () +

(e (n)f,(uz (n))WZi(n))"'(es (n)f’(u3 (n))W3i(n)) +
(es(M)f"(uz(0))wsz; () + -+ + (€ (W) f' (U (0) )Wy (1))](35)

Dessa forma, escreve-se as somas das parcelas individuais como um somatorio:

OE

=2 (n) = —h/ (wim)xe(n) X5, (,(n)) wyi () (36)

6wik

Como o ajuste deve ser feito na direcdo contraria ao gradiente, tem-se que Aw -
VE. Sendo assim, a equacao (37) apresenta o ajuste a se aplicado nos pesos da primeira

camada que conectam a entrada k aos neurénios i:
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Awi ()= 1y’ ()2 () X €;)f" (1 () ) wye(n) (37)

Onde: n € a constante de proporcionalidade correspondente a taxa de
aprendizado;
h;'(u;(n)), é a derivada da fungdo de ativagdo do neurdnio i e a soma
ponderada de suas entradas;

x (n), corresponde as entradas das redes;
Zjej(n)f’(uj(n))wﬁ(n), corresponde a uma medida do erro do

neurdnio i da camada escondida.

2.2.7.2. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg- Marquardt (LM) baseia-se no método
classico de Newton a fim de encontrar uma solucdo 6tima para o problema de
minimizagdo. Ele otimiza o método de Newton acrescentando uma taxa de aprendizado
variavel e tornando o processo mais eficiente (BRAGA et al, 2007).

O algoritmo LM utiliza o mesmo algoritmo backpropagation na determinagéo
das primeiras e segundas derivadas desta mesma funcéo, onde as técnicas de otimizacao
ndo lineares de segunda ordem sdo mais rapidas e mais confiaveis (MACHADO, 2005;
SANTOS e SILVA, 2014). Porém, segundo Braga et al., (2005), o algoritmo de
treinamento LM demanda uma grande quantidade de memdria e uma elevada
complexidade computacional, limitando seu uso em redes muitos grandes.

Para ajustar os pesos de uma rede o algoritmo LM pode ser escrito da seguinte

forma (Equacéo x):
Bwji(n) = =[V" E(wy; (1) + W]~ + VE(wj;(n)  (38)

Onde,
v’ E (wj; (n)), é uma matriz hessiana;

VEW;;(n)) é o gradiente;
u, € um escalar que controla o processo de aprendizagem.
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2.2.7.3. Verificacdo

A validagdo das RNAs é similar a outros modelos hidroldgicos. A eficiéncia
dos modelos pode ser aferida utilizando parametros estatisticos para descrever o grau ou
a similaridade entre os dados observados e os dados previstos no modelo.

Comumente, os dados disponiveis sdo divididos em conjuntos, uma parcela de
dados utilizada na etapa do treinamento da rede e a outra parcela utilizada na
verificacdo. O treinamento é entdo aplicado com o objetivo de ajustar seus pesos e para
que a rede possa aprender a generalizar respostas dos dados de entrada desconhecidos.
Ja a verificagdo é aplicada para que o modelo possa replicar os resultados com os dados
que ndo foram utilizados na etapa do treinamento. Uma vez que o treinamento e a
verificacdo sao aplicados, pode-se chamar a rede de generalizada quando 0 mapeamento
de entrada e saida apresenta uma boa simulacdo dos resultados para o conjunto de dados
disponivel (HAYKIN, 2009).

2.3.8. Aplicacdes

As RNAs podem ser aplicadas em estudos das mais diversas areas do
conhecimento, devido a essa ferramenta necessitar apenas de um conjunto de dados.
Segundo Braga et al., (2007), as RNAs podem ser aplicadas nos estudos de previséo,
classificacdo, aproximacéo, categorizacao e otimizacao.

No que diz respeito a simulacdo, a aplicacdo para essa finalidade envolve a
construcdo de modelos a partir de dados observados em um dado intervalo de tempo.
Neste caso, a utilizacdo das RNAs é uma alternativa atraente, pois utiliza apenas valores
de entrada e saida do sistema em intervalos de tempo regulares sem considerar variaveis
fisicas.

Nos problemas de classificacdo a rede aprende a classificar um padrdo
desconhecido e varias classes (BRAGA et al, 2007). Nesse caso, 0 treinamento €
realizado por um supervisor, para que apresente padrfes e suas classes e, assim, possa
apresentar resultados satisfatorios.

No tocante aos problemas de aproximacdo, os dados de entrada e saida s&o
apresentados para que a rede possa realizar o treinamento supervisionado, para que

assim ela seja mapeada.
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Ja para os problemas de categorizacdo, utilizam um treinamento ndo-
supervisionado e, ao invés de classificar os dados em padrdes, ele categoriza os dados.

Para problemas de otimizagéo, tém-se o objetivo de minimizar ou maximizar
uma funcdo de custo, porém faz-se necessario que essa funcdo seja conhecida para a
caracterizacdo do problema.

Muitos estudos hidroldgicos utilizam as RNAs como metodologia, a exemplo do
estudo de previséo de vazdes, utilizando dados de vazdo (BALLINI, 2000; SANTOS,
2001; MACHADO, 2005; BRAVO et al., 2008; BATISTA, 2009; SOUSA e SOUSA,
2010; FERREIRA et al., 2011; SILVA et al., 2016). Além disso, pode ser utilizada
associada a outros modelos, chamado de modelo hibridos, para previsGes de vazdes, a
partir de dados de vazdo, como foi utilizado por Honorato (2017) e Santos e Silva
(2014) na bacia de Sobradinho e por Honorato et al (2017) na estacdo 73015 do rio
Keer, na Inglaterra.

As redes neurais também podem ser aplicadas na previsdo de secas (GUEDES,
2011; LIMA, 2015; AMORIM et al., 2017); no preenchimento de falhas de
precipitacdo, tanto mensal como diaria, a partir de dados de precipitacdo (OIKAWA et
AL, 2013; WANDERLEY et al, 2014; CORREIA et al., 2016; GIMENEZ, 2017;).
Pode, também, ser aplicada na estimativa de evapotranspiracdo, a partir de dados de
precipitacdo (SOBRINHO et al., 2011; ZANETTI et al., 2008; FERRAZ, 2013).

2.3.9. Vantagens e Desvantagens

Algumas caracteristicas oferecem beneficios pela utilizacdo das RNAs.

Segundo Haykin (2009), as RNAs oferecem os seguintes recursos Uteis:

e Nao linearidade: um neuronio artificial pode ser linear ou ndo-linear. A
ndo-linearidade é distribuida em toda rede e, se 0 mecanismo responsavel
pela geracdo do sinal de entrada for inerentemente ndo-linear, a néo-
linearidade torna-se uma propriedade muito importante;

e Adaptabilidade: as RNAs possuem a capacidade de adaptar os pesos
sinapticos a modificagdes do meio circundante. Além disso, quando esta

operando em um ambiente onde as estatisticas mudam com o tempo, uma
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rede neural pode ser projetada para alterar seus pesos sinapticos em
tempo real;

Resposta a evidéncias: uma RNA pode se projetada para fornecer
informacdes, ndo apenas a respeito de qual padrdo especifico selecionar,
mas também informacdes sobre a crenca para tomada de decisdo, com a
possibilidade de rejeicdo de padrGes ambiguos;

Informacdo contextual: O conhecimento é representado pela estrutura e
situacdo de ativacdo de uma RNA. Todo neurdnio na rede €
potencialmente influenciado pela atividade global de todos os outros
neurdnios da rede;

Tolerancia: Para assegurar que uma RNA seja de fato tolerante a falhas,
faz-se necessario adotar medidas corretivas no projeto do algoritmo no
treinamento;

Anadlise neurobioldgica: o projeto de uma RNA é motivado pela analogia
com o cérebro humano, sendo essa uma prova de que 0 processamento é

tolerante a falhas, rapido e poderoso.

Nos estudos hidroldgicos tém-se uma grande dificuldade em entender os

processos que envolvem o fendbmeno em sistema, dificultando assim a escolha de qual

modelo matematico deve-se aplicar. Dessa forma, as RNAs surgem como uma

alternativa atrativa para a modelagem. Porém, assim como o0s outros diversos modelos

matematicos, as RNAs possuem suas desvantagens. Segundo Honorato (2017), pode-se

destacar as seguintes desvantagens:

Dependem da quantidade e qualidade de dados disponiveis, onde nem
sempre € possivel ter acesso a longos registros de dados completo e de
boa qualidade;

Ndo fornecem informacdo fisica a respeito do sistema, ndo sendo
possivel analisar os efeitos das mudancas fisicas, como uso do solo;

N&ao existe uma metodologia padrdo para definir a arquitetura da rede,
funcbes de ativacdo e o algoritmo de treinamento, onde dependem da
experiéncia do usuario (ASCE TASK COMITTEE, 2000).
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3. METODOLOGIA
3.1. Descricao Geral

Este Trabalho teve com objetivo avaliar o desempenho das Redes Neurais
Artificiais na previsdo de vazdes médias diarias em rios, utilizando como entrada,
vazOes passadas para de previsdo de vazdes futuras diarias (1, 3 e 5 dias a frente),
utilizando Redes Neurais Artificiais em bacias hidrograficas com diferentes areas de
drenagem, a fim de comparar a resposta do modelo a essa variagdo espacial.

Inicialmente, foram utilizadas as séries de vazdes diarias para estabelecer o
modelo de previsdo baseado nas Redes Neurais Artificiais em trés bacias hidrograficas.

Posteriormente, realizou-se a avaliacdo do desempenho do modelo por meio de
trés paradmetros estatisticos. O fluxograma abaixo (Figura 7) apresenta a
esquematizacao de como seré realizada a metodologia do trabalho.

MODELO RNA

Série Bruta Awvaliacdo de

M - = fu -

Treinamento
Supervisionado
Algoritmo LM

Figura 7- Esquematizacdo da metodologia utilizada para modelos RNA.

Fonte: Elaboracéo propria.
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As areas de estudo deste trabalho foram: a éarea de drenagem da bacia de

Sobradinho (Bacia 1- Figura 8), a area de drenagem da bacia de Trés Marias (Bacia 2-

Figura 9) e o Rio Keer (Bacia 3-Figura 10).

4300w IQ’O:VW 41°00°W

Area de drenagem - Sobradinho

l?,‘ (=, Area de drenagem

23
- ‘zﬁg @4 Reservatério Sobradinho
" . Hidrografia
XTSI

Sistema de Coordenadas Geogrificas
—— Datum: SIRGAS 2000
00204 08

Elab. Shara Oliveira, 2018

T
o'oo's

T
woes

T
noes

T
12°00°'s

Figura 8- Area de drenagem da bacia de Sobradinho.

Fonte: INPE, 2011.
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Figura 9- Area de drenagem da bacia de Trés Marias.

Fonte: CBHSF, 2018.
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Figura 10- Area de drenagem Do Rio Keer.
Fonte: Honorato et al (2017).

O reservatorio de Sobradinho encontra-se inserido na bacia do Rio S&o
Francisco, alimentando uma usina hidrelétrica com uma capacidade instalada de 1.050
MW que drena uma area de 498.968 Km2 (SANTOS e SILVA, 2014). O lago foi
construido em 1973, pela Companhia Hidroelétrica de Sdo Francisco (CHESF), cujo
lago formado em 1979, tem uma superficie de 4.214 Km? e é considerado um dos
maiores lagos artificiais do mundo (PEREIRA, 2004).

Ja o reservatorio de Trés Marias, de propriedade da Companhia Energética de
Minas Gerais — CEMIG, localiza-se na regido do Alto Sdo Francisco em uma zona
climatica tropical, alimentando uma usina hidrelétrica com uma poténcia instalada de
396 MW tendo uma &rea de drenagem de 50.732 Km2 (ONS, 2009).

A bacia do Sdo Francisco possui aproximadamente 2.700 km de extensdo e
descarrega em média 2. 810 m3/s no oceano. Sua bacia drena uma area total de 638.219
Kmz, sendo dividia em quatro regides fisiograficas, as quais sdo: Alto Sao Francisco,
correspondendo a regido compreendida entre a nascente do rio principal, na serra
Canastra, Estado de Minas Gerais, e a confluéncia com Rio Jequitai; Médio S&o
Francisco, sendo o trecho de maior extensdo com 1.152 Km, entre a confluéncia do Rio
Jequitai com o Sdo Francisco e a barragem da usina hidrelétrica de Sobradinho, na
divisa entre os Estados de Pernambuco e Bahia; Submédio S&o Francisco, com 568 km,
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correspondendo ao trecho entre a barragem de Sobradinho e a cidade de Belo Monte,
em Alagoas; e o Baixo S&o Francisco, correspondendo ao trecho a jusante de Belo
Monte até a foz do oceano Atléntico, na divisa dos Estados de Sergipe e Alagoas
(CBHSF, 2014).

No tocante ao clima, na bacia do S&o Francisco tem-se a ocorréncia dos climas
umido, subimido — seco, semi- arido e arido, caracterizando-se pela ocorréncia de
temperatura de mediana a elevada durante quase todo ano, com uma temperatura média
anual variando de 18° a 27° (PEREIRA, 2004; MMA, 2006).

A terceira area de estudo é o Rio Keer, pequeno rio localizado no noroeste da
Inglaterra, utilizando as vazGes medidas na estacdo 73015 que drena uma area de 48
Km2, A érea é coberta por gramineas (78,6%), florestas (12,7%), cultivos agricolas
(7,6%) e area urbana (2,4%). A estacdo foi inaugurada em 1971 com um reservatorio
plano medindo o fluxo natural do rio. A responsavel pela medicdo da estacdo é a
Agéncia Ambiental Cumbria e Lancashire (NRFA, 2018).

3.3.Modelos de Previsao baseados em RNA

3.3.1. Tipo de Rede

Nesse estudo foi adotado uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP) com trés camadas, sendo a primeira camada de entrada, uma
camada intermediaria, com funcdo de ativacdo sigmoide; e uma camada de saida, com
funcdo de ativacdo linear. Para aplicagio da RNA foi utilizado o programa
computacional MATLAB 8.5. Este modelo foi adotado devido a grande maioria dos
estudos apresentarem bons resultados nas aproximacdes utilizando fun¢des ndo lineares
em diferentes problemas na area de recursos hidricos (SOUSA e SOUSA; 2010;
FERREIRA et al, 2011; SANTOS e SILVA, 2014; HONORATO, 2017).

3.3.2. Padronizacao e Preparacao dos dados

Ap0s a definicdo do tipo de rede utilizada, fez-se necessario a padronizacdo dos
dados com a normalizacdo em um intervalo de [-1, 1], para que os dados possam ser

utilizados pelas funcées de ativacao.
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Em seguida, fez-se necessario a separacdo dos dados para serem utilizados nas
etapas de treinamento de verificagdo. O subconjunto de treinamento foi utilizado no
processo de aprendizagem da rede. J& o conjunto de verificacdo foi utilizado para aferir
se a rede conseguiu generalizar os resultados da aprendizagem.

A quantidade de pontos de vazdo para cada etapa foi definido de acordo com a
quantidade de pontos de vazdo de cada bacia hidrografica. Para o caso da bacia de
Sobradinho, foram utilizados 17.000 pontos de vazdo, correspondendo a 47 anos de
dados, para 0 treinamento e 3.000, correspondendo
a 8 anos, para a verificacdo. Ja para o caso da bacia de Trés Marias, foram utilizadas
5.500, correspondendo a 15 anos, para o treinamento e 1.500, correspondendo & 4 anos,
para verificagdo. Para o caso do Rio Keer, foram utilizadas 4.000 pontos de vazéo,
correspondendo a 11 anos, para a primeira etapa e 1.000, correspondendo a 3 anos, para

a verificacao.

3.3.3. Arquitetura

A arquitetura adotada foi uma estrutura ndo recorrente, ou seja, estatica, sendo
uma rede com trés camadas. A primeira camada de entrada dos dados, uma camada
intermediéria e uma camada de saida, como ja citado anteriormente.

Partindo do principio que ha uma relacdo de dependéncia entre as ocorréncias
passadas e as ocorréncias futuras, utilizou-se na camada de entrada valores de vazdo
ocorridos em tempos passados para previsao de vazoes futuras.

A rede foi iniciada com trés neurdnios de entrada e foram testados valores com
incrementos de trés em trés até atingir doze neur6nios. Similarmente, para a
determinacdo do numero de neurbnios na camada intermediaria, utilizou-se 0 mesmo
processo, até que o incremento chegasse a quinze. Para a camada de saida, foi utilizado
apenas um neurdnio, pois o objetivo é a previsdo de um valor de vazdo futuro. Apo6s
todo o processo, verificou-se qual o melhor tipo de arquitetura a ser utilizada no

modelo. Esse processo foi realizado para as trés areas de estudo desse trabalho.
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3.3.4. Funcao de Ativacao

A funcdo de ativacdo, similarmente a arquitetura, foi determinada baseada em
tentativas. Para cada caso desse trabalho, foram consideradas duas situa¢6es de funcao.
No caso da bacia de Sobradinho, foi utilizada a funcdo tangente sigmoide para as duas
camadas. Ja para o caso da bacia de Trés Marias, foi utilizada a funcdo sigmoide
seguida da linear. Para o Rio Keer, foi utilizada a funcao sigmoide seguida da linear.

Para cada area e cada tipo de arquitetura foram testadas as varias situacdes e
foram escolhidas as que apresentaram os melhores resultados.

3.3.5. Treinamento e Verificacédo

O treinamento é a etapa do modelo RNA em que se tém a capacidade de
aprender por meio de exemplos, utilizando o algoritmo e uma funcéo objetiva para que
se ajustem 0s pesos e assim se obtenha a generalizacdo dos resultados.

Foram utilizados no treinamento do modelo de previsdo diaria das Bacias de
Sobradinho, Trés Marias e do Rio Keer 17.000, 5500 e 4.000 valores de vazéo,
correspondendo a 85%, 78% e 80%, respectivamente. Essa quantidade de dados foi
definida baseada na porcentagem entre 75% a 90% dos dados disponiveis, baseando-se
na quantidade de dados utilizada por Honorato (2017), que utilizou 75% dos dados
disponiveis do reservatério de Sobradinho e Honorato et al (2017), que utilizaram 90%
dos dados disponiveis. Nessa etapa, a rede aprende a relacdo entre as vazdes passadas e
futuras e prevé uma vazéo futura de acordo com o horizonte definido. Nesse trabalho,
foram previstas vaz@es com horizonte de 1, 3 e 5 dias, para cada bacia.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o de Levenberg- Marquardt com
p=0,001.

3.3.6. Critérios de parada

Na etapa de treinamento, fez- se necessario criar uma parada ao processo, para

gue ndo ocorra infinitamente. Esta parada foi relacionada aos seguintes critérios:
e Utilizou-se o erro médio quadratico como avaliador de performance,
onde quando ele atingia valores menor que 1x10° m3/s o processo de

aprendizagem era parado a fim de evitar o superdimensionamento;
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e Epochs: Epochs ou Epocas representa o nimero de atualizacOes
ocorridas nos pesos e viéses (MACHADO, 2005). A medida que o
numero cresce, o erro diminui torna-se e possivel 0 mapeamento de
funcBes complexas. Poréem, chega-se a um ponto onde o erro do processo
€ menor, mas 0S pesos encontrados ndo representam o problema,

resultado no superdimensionamento.

Para cada horizonte de previsdo (1, 3 e 5 dias) e para cada area de estudo,
procedimento acima foi aplicado para determinar os parametros e para se ter a previsao

de vazao resultante.

3.3.7. Avaliacdo da Performance

Para avaliacdo da similaridade dos dados observados e os dados previstos, além
da andlise grafica, foram utilizados trés parametros estatisticos. Foram eles o erro
quadratico médio (RMSE) (Equacéo 39), o erro médio absoluto (MARE) (Equacéo 40)

e o coeficiente de eficiéncia (CE) (Equacdo 41).

RMSE = IS 0i-90¢ (9)

MARE = % ?21@ (40)

CE=1-— M (41)
S 0im Y )

Onde, y; corresponde aos valores observados;

i, sao os valores gerados pela rede;

y ., corresponde a média dos valores observados;
l

n, tamanho da amostra.
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4. RESULTADOS

Apos analise realizada no MatLab, os resultados obtidos neste trabalho (Tabela 1)
apresentam a influéncia da escala espacial e, também, do uso e ocupacdo do solo, no
comportamento da vazao prevista para os horizontes de 1,3 e 5 dias da vazéo afluente ao
reservatorio de Sobradinho e Trés Marias e a vazdo do curso do Rio keer. O
desempenho do modelo RNA foi analisado com base no erro quadratico medio
(RMSE), no erro absoluto (MARE) e na eficiéncia do modelo (CE), apos a execucao do
programa MATLAB 2015. Os resultados foram associados a arquitetura adotada para
caso, assim com as funcgdes de ativacao utilizadas. Desse modo, foi possivel apresentar a
avaliacdo do efeito da escala espacial e do uso e ocupacgédo do solo na previsao de vazoes
diarias e a influéncia do horizonte de previsdo no desempenho do modelo.

Neste trabalho foram utilizados dados de vaz&o diaria na entrada do reservatorio
de Sobradinho e Trés Marias, fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema (ONS,
2018). Para as vazdes diarias do reservatorio de Sobradinho foram utilizados 18.500
pontos de vazdes correspondendo ao periodo de 01/02/1931 a 25/08/1981 (Figura 11)
(Tabela 2). Ja para o reservatorio de Trés Marias, foram utilizadas 7.060 pontos de
vazBes correspondendo ao periodo 01/01/1999 a 30/04/2018 (Figura 12) (Tabela 2).
Para o0 Rio Keer, foram utilizados 5.000 pontos de vazdes diarias correspondendo ao
periodo de 24/11/2001 a 03/08/2015 (Figura 13) (Tabela 2).
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Tabela 1-Tabela resumo de cada um dos modelos diérios referentes aos reservatorios de Sobradinho e Trés Marias e a estagdo 73015 do

rio Keer. TS representa a funcdo Tangente Sigmadide, ja TL representa a funcdo de ativacdo linear. O indice n representa o nimero de neurénios

na camada de entrada, m o nimero de neurdnios na camada intermediaria e k os de saida.

Fonte: Elaboracdo propria.

Bacia/Resultados Area | Funcéode | Diasa Arultenye Entrada Saida RMSETreinamentO RMSEVeriﬁca(;{io
(Km2) | Ativacdo | Frente n | m| Kk it CE | MARE e cE | MARE
! 9 | 3 [ 1/QuQu. Q| Qu | 51064 | 0999 | 0997 | 125656 | 0,997 | 0,012
Sobradinho | 498968 | TS-TS 3 9 | 3 |1 |QuQu. Qus| Qus | 177925 | 0991 | 0041 | 157,397 | 0,991 | 0,034
> 9 | 3 |1 |QuQu. Qus| Qus | 324091 | 0972 | 0075 | 397,667 | 0,978 | 0,006
1 9 | 9 | 1 |QyQu1.,Qus| Qui | 172958 | 0,934 | 0,004 | 63622 | 0957 | 0,348
TresMarlas | 50372 | TS-PL 3 9 | 9 | 1|QuQu..Qu| Qus | 270922 | 0839 | 0261 | 139985 | 0,795 | 0421
5 9 | 9 |1 |QuQu. Qus| Qus | 338085 | 0,750 | 0,240 | 207,576 | 0,554 | 0,908
1 3 | 8 |1 |QyQu. Q2| Qu | 100l | 0407 | 0499 | 0587 | 0,301 | 0,484
reer 8o TSPL 3 | 3|8 |1|QQu.Q2| Qus| 1148 | 0220 | 1,037 | 0651 | 0137 | 1,005
> 3|8 |1|QQu.Q2| Qus| 1210 | 0129 | 1,410 | 0646 | 0,153 | 1,343
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Figura 11 - Série de Vazoes diarias afluentes do reservatdrio de Sobradinho.

Fonte: elaboracédo propria.
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Figura 12-Série de Vazdes diérias afluentes do reservatdrio de Trés Marias.

Fonte: elaboracéo propria.
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Figura 13-Série de Vazdes diarias afluentes a estacdo 73015 do Rio Keer.

Fonte: elaboragdo propria.
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Estatistica Descritiva Unidades
Trés Marias | Sobradinho Rio Keer
Maéaxima 4696,2 18525,0 19,5 m3/s
Minima 2,1 405,0 0,0 m3/s
Média 542,4 2676,2 0,7 m3/s
Média Harménica 175,3 1677,6 0,2 m?3/s
Mediana 304,9 1871,0 0,3 m3/s
Moda 100,0 1381,0 0,1 m3/s
Amplitude 4694,1 18120,0 19,5 m3/s
Desvio Padrao 634,0 2058,3 1,2 m3/s
Desvio Médio Absoluto 437,6 1600,0 0,6 m3/s
Variancia 401990,1 4236431,9 1,4 (m3/s)?
Primeiro Quartil 156,6 1175,0 0,1 m?3/s
Terceiro Quartil 665,1 3692,0 0,7 m?3/s
Amplitude Inter-Quartis 508,5 2517,0 0,5 m3/s
Coeficiente de Variagao 2,1 1,1 3,9
Coeficiente de Assimetria 2,4 1,8 5,6 -
Coeficiente de Curtose 6,6 4,9 45,3
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Tabela 2- Estatistica para as bacias de Sobradinho, Trés Marias e do Rio Keer.

Fonte: Elaboracdo propria.

As figuras de 14 a 19, apresentam os resultados do treinamento do modelo e a
previsdo de vazdo para um horizonte de 1 dia, 3 dias e 5 dias para o bacia de
Sobradinho. Ja para a bacia de Trés Marias, os resultados foram apresentados nas
figuras, 20, 21, 22, 23, 24 e 25 e da estacdo 73015 do rio Keer, nas figuras de 26 a 31.

Ao analisar o desempenho de cada area de estudo, baseado nos parametros
estatisticos RMSE, MARE e CE, observou-se que a bacia de Sobradinho, maior area,
apresenta 0s melhores resultados estatisticos e melhor homogeneidade nos graficos que
as demais, ou seja, uma maior semelhanca entre os dados disponiveis e a previsao, pois
a bacia tem uma resposta lenta ao processo chuva-vazao, ou seja, a dgua leva um tempo
maior para percorrer 0s canais de drenagem que os demais casos (Tabela 4). Ao passo
que a area de drenagem diminui, os resultados apresentaram uma maior dificuldade em
correlacionar vazdes passadas a vazOes futuras, resultando em parametros estatisticos
com menor eficiéncia (CE), ou seja, com resultados distantes de 1 e com numeros de
MARE e RMSE maiores, comparando-se os trés casos (Tabela 1). Segundo Honorato

et al (2017) em sua conclusédo na previsao de vazdo para o Rio Keer, a resposta da bacia
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pequena a um evento chuvoso é rapida, tanto para a chuva de um dia, como para uma

chuva de mais de um dia.

Além disso, a bacia com maior &rea tem uma variedade de uso do solo maior que as

outras bacias, considerando cada tipo de vegetacao, area urbana e outros tipos de uso do

solo.

Ao observar os graficos, nota-se que para a area de Sobradinho, os resultados

apresentam-se mais homogéneos que as demais areas, ou seja, uma maior semelhanca

entre os dados disponiveis e a previsdo realizada, principalmente na previsdo para o

horizonte de um dia, corroborando com os resultados estatisticos obtidos na Tabela 2
(Figuras 14 a 19).
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Figura 14- Treinamento (Tre) para previsdo de 1 dia a frente, referente a bacia de

Sobradinho, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazéo observada (Q).
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Figura 15- Previsdo (RNA1) de 1 dia a frente, referente a bacia de Sobradinho,
gerado pelo modelo RNA comparado com a vazao observada (Q).
Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 16- Treinamento (Tre) para previsdo de 3 dias a frente, referente a bacia de
Sobradinho, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 17- Previsdo (RNAL) de 3 dias a frente, referente a bacia de Sobradinho,
gerado pelo modelo RNA comparado com a vazéo observada (Q).

Fonte: elaboragdo prépria.
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Figura 18- Treinamento (Tre) para previsao de 5 dias a frente, referente a bacia de
Sobradinho, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracédo propria.
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Figura 19- Previsdo (RNAL) de 5 dias a frente, referente & bacia de Sobradinho,
gerado pelo modelo RNA comparado com a vazédo observada (Q).

Fonte: elaboracgdo propria.

Para a previsdo de Trés Marias, observou-se um bom desempenho na previséo para
0 horizonte de 1 dia. Porém, ao passo que se aumenta o horizonte de previsdo nesta
sub-bacia, os dados apresentam-se com menor homogeneidade, ou seja, com baixo

desempenho (Figuras 20 a 25).
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Figura 20- Treinamento (Tre) para previsao de 1 dia a frente, referente a bacia de
Trés Marias, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 21- Previsdo (RNAL) de 1 dia & frente, referente & bacia de Trés Marias,
gerado pelo modelo RNA comparado com a vazéo observada (Q).

Fonte: elaboracgdo propria.
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Figura 22- Treinamento (Tre) para previsao de 3 dias a frente, referente a bacia de
Trés Marias, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazdo observada (Q).

Fonte: elaboracgéo propria.
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Figura 23- Previsdo (RNAL1) de 3 dias a frente, referente a bacia de Trés Marias,
gerado pelo modelo RNA comparado com a vazéo observada (Q).
Fonte: elaboracéo propria.
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Figura 24- Treinamento (Tre) para previsao de 5 dias a frente, referente a bacia de
Trés Marias, gerado pelo modelo RNA comparada com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 25- Previsdo (RNAL) de 5 dias a frente, referente a bacia de Trés Marias,

gerado pelo modelo RNA comparado com a vazédo observada (Q).

Fonte: elaboracéo propria.

Em relacdo a estacdo 73015 do rio Keer, observa-se um desempenho inferior as
demais bacias, devido a sua baixa homogeneidade apresentada nas figuras de 26 a 31.
Porém, o resultado para o horizonte de 1° dia apresenta-se com melhor desempenho que
0s horizontes para o 3° e 5° dia. Este resultado corrobora com Honorato et al (2017),
gue apresentou em seu trabalho a previsédo de vazdo em uma bacia pequena utilizando
modelos hibridos.
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Figura 26- Treinamento (Tre) para previsao de 1 dia a frente, referente ao estacao

73015 do Rio Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 27- Previsdo (RNAL) de 1 dia a frente, referente ao estacdo 73015 do Rio

Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazédo observada (Q).

Fonte: elaboracéo propria.
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Figura 28- Treinamento (Tre) para previsao de 3 dias a frente, referente ao estacédo
73015 do Rio Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracédo propria.
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Figura 29- Previsdo (RNAL) de 3 dias a frente, referente ao estacdo 73015 do Rio
Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazédo observada (Q).

Fonte: elaboracéo propria.
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Figura 30- Treinamento (Tre) para previsao de 5 dias a frente, referente ao estagédo
73015 do Rio Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazao observada (Q).

Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 31- Previsdo (RNAL) de 5 dias a frente, referente ao estacdo 73015 do Rio
Keer, gerado pelo modelo RNA comparado com a vazédo observada (Q).

Fonte: elaboracéo propria.

Comparando os resultados do erro quadratico médio (Tabela 1) RMSE, do modelo
entre os trés casos, principal objetivo deste trabalho, observou-se que Sobradinho, com
maior area de drenagem, apresentou o erro quadratico médio maior, com 125,65663
m3/s a previsdo para o horizonte de 1 dia, que Trés Marias, com 63,622 m3/s para 0
mesmo horizonte, com afluentes de uma area de drenagem 10 vezes menor. Ja para 0
Rio Keer, 0 RSME apresentado foi 0 menor entre os trés casos, com 0,5870 m3/s na
previsdo para o horizonte de 1 dia, concordando com Honorato et al (2017) que realizou

a previsao para o Rio Keer utilizando RNA apenas para um horizonte de 1 e 3 dias.
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No que diz respeito a eficiéncia do modelo, parametro CE, observa-se que
Sobradinho apresentou resultados mais proximos de 1 do que Trés Marias e 0 Rio Keer,
com 0,9993 para o horizonte de um dia em Sobradinho, e 0,9347 e 0,4072 para Trés
Marias e o rio Keer, respectivamente, na etapa de treinamento. = Na etapa de
verificacdo, para o melhor resultado, foi observado o mesmo comportamento onde
Sobradinho apresentou 0,9979, Trés Marias 0,9571 e o rio Keer 0,3010. Essa
diminuicdo da eficiéncia do modelo nas trés bacias ocorreu devido a forma como cada
Sub-bacia responde ao processo de transformacédo de Chuva em vazao.

Ao se tratar do erro médio absoluto, MARE, observou-se que Sobradinho
apresentou 0s menores resultados em relacéo ao reservatorio de Trés Marias e a estacdo
73015 do rio Keer, para cada horizonte de previsdo com 0,01206 para o horizonte de 1
dia; 0,03442 para o horizonte de 3 dias e 0,0065 para o 5° dia na verificacdo. Ja o rio
Keer, apresentou os maiores valores chegando a 0,4841 no horizonte de 1 dia, sendo 23
vezes maior que Sobradinho; 1,0054 3 dias a frente, sendo 29 vezes maior e 1,3437 no
5° dia a frente, sendo 207 vezes maior que Sobradinho.

Levando em consideracdo o melhor horizonte para previsdo, 0s trés casos
alcancaram os melhores resultados no 1 dia de previsao. Isso ocorreu devido a relagédo
da vazdo do dia anterior e da previsdo ser alta. J& as previsdes para 3 e 5 dias a frente,
apresentaram resultados com menor desempenho devido a correlagdo entre a vazéo do
dia anterior e do 5° diminuir ao passo gque se aumenta o horizonte de previsao,
apresentando oscilacbes em torno dos valores observados.

Ao analisar os resultados estatisticos (Tabela 1) segundo o melhor dia de previséo,
observou-se que o erro quadratico médio (RSME), nos trés casos analisados, aumentou
consideravelmente ao passo que se aumenta a previsdo diaria, chegando a ser 3 vezes
maior, do 1° ao 5° dia, 0 erro na previsdo de Sobradinho, aumentando de 125,6566
(md/s) no 1° dia para 397,667 (m3/s) no 5°. No rio Keer foi observado um aumento de
0,5870 no 1° dia para 0,6460 no 5° ou seja, um aumento de 9,1% na etapa de
verificacdo.

No que refere ao erro médio absoluto (MARE), observou-se o mesmo
comportamento do RSME, onde, ao passo que o horizonte de previsdo aumentou, 0 erro
aumentou de 0,01206 para 0,0065 e em Sobradinho e 0,34805 para 0,90799 em Trés
Marias, ou seja, um aumento de 2% do primeiro ao quinto dia. Para o rio Keer, houve

um aumento de 0,48416 para 1,3437, ou seja, um aumento de 64% no erro.
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Ja para o coeficiente de eficiéncia (CE), observou-se uma diminuicéo da eficiéncia
das previsdes (etapa de verificagcdo) ao passo que se aumenta o horizonte de previséo,
diminuindo do 1° (0,9979) ao 5° (0,97864) dia em 2% para Sobradinho; do 1° (0,95715)
ao 5° (0,55414) dia 42% em Trés Marias e do 1° (0,301) ao 5° (0,15327) dia, ou seja,
49% para o rio Keer. Este comportamento também foi observado por Honorato (2017)
em suas previsdes diérias para o reservatorio de Sobradinho.

Além da andlise realizada por meio dos pardmetros citados, € possivel, também,
relacionar a diminuicdo do desempenho, ao passo que a bacia diminui sua area de
drenagem, devido ao uso e ocupacao do solo. Pois, mesmo sabendo que a bacia de Trés
Marias e Sobradinho sdo Sub-bacias do Rio Sdo Francisco, seria necessario realizar uma
andlise de uso e ocupacao para relacionar a variabilidade do solo e 0 comportamento da
vazdo dessas bacias. No que diz respeito ao Rio Keer, baseado em sua menor area, sua
variabilidade do uso do solo é menor do que as outras bacias. Dessa forma, ao analisar o
comportamento da vazdo em rios, seria mais facil obter boas previsdes em bacias
maiores devido a maior variedade de informacgdes implicitas nos dados do que em

bacias menores.
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5. CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDAGCOES

O objetivo geral desse trabalho foi o de avaliar o efeito da escala espacial na
previsdo de vazdes diarias por meio das Redes Neurais Artificiais utilizando como
entrada vazoes passadas, assim como, avaliar a influéncia do horizonte de previséo no
desempenho do modelo RNA. Portanto, ao analisar o que foi exposto, € possivel
concluir que as Redes Neurais Artificiais, em previsdes diarias, apresentam melhor

desempenho em horizontes de previsdo pequenos, a exemplo do horizonte de um dia.

No tocante a influéncia da escala espacial, conclui-se que, devido
a resposta as precipitacGes rapidas em pequenas bacias, gerando vazdes maximas e
cheias de picos, como do rio Keer, a relacdo de vazdes passadas e futuras torna-se
reduzida ao se comparar com a relacdo de vazGes em bacias com areas de drenagem
maiores, como foi exposto o desempenho do modelo RNA nas sub-bacias que geram
escoamento nos reservatorios de Sobradinho e Trés Marias. Além disso, é possivel que
haja uma melhor previsdo em areas de drenagem maiores devido a quantidade de
informacBes de uso e ocupacdo do solo que estdo implicitas nos dados de vazbes
disponiveis e o clima de cada bacia. Sendo assim, conclui-se que 0os modelos classicos
de RNAs possuem dificuldades em prever vazGes maximas e prever vazdes para

horizontes mais longos e em menores areas de drenagem.

Portanto, recomenda-se a investigacdo do desempenho do modelo RNA, em
diferentes escalas espaciais, para previsdes mensais e anuais. Ainda, recomenda-se a
pesquisa na eficiéncia do modelo em bacias com clima, uso e ocupacao distintas, porém
com éareas de drenagem com pouca diferenca em sua dimensdo, a fim de avaliar a
eficiéncia nas diferentes previsdes. Além disso, recomenda-se também, utilizar a
abordagem similar a este trabalho, porém utilizando outros modelos, a fim de verificar

qual modelo responde melhor a vazées maximas em pequenas bacias.
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ANEXO 1

Rotina do utilizada pelo programa Matlab na previsdo de vazdes

clear all;

load keer diaria.txt % leitura da serie temporal
x = keer diaria;

nx=length(x); % funcdo utilizada para saber o comprimento do
vetor (gtd de dados)

x=x"';

y = %X;

%Construcdo dos neurdnio de entrada e target com todos os pontos da

[}

serie %

1t=3;% Diz respeito ao dia de previsédo. Ex.: prevé o 3 dia

nne =3; $numero de neurdnios de entrada -
nnint=8; % numero de neurdnio na camada
hidden

nns = 1; $numero de neurdnios de saida -
ix = nx-nns+1;

iy = ix-(lt+nne)+ 1;

% Padrdo de organizacdo dos dados%
for k=l:nns % matriz dos neurdnios de saida

t(k,:) = x(nne+lt+(k-1):ix);

+

end

for k=1:nne p(k,:) = y(k:iy);
iy = iy+1;
end
$riokeer
$treinamento=4000
$verificacdo=1000
%$tresmarias
%$treinamento=5500
$verificacdo=1500
$sobradinho
$treinamento=17000
$verificacdo=3000

npt = 4000;%Numero de valores de vazdo utilizada para treinamento da
rede
npv = 1000;% Numero de valores de vazdo utilizada para verificacdo da
rede

$nps = 8000;

% Normalizacdo dos dados no intervalo [-1 1]

% Funcdo abaixo utilizada pra normalizacdo dos dados
[p,pmin, pmax, t, tmin, tmax]=premnmx (p, t) ;

% Selecdo dos conjuntos utilizados para treinamento e simulacgédo
posterior



ptre=p(:,1l:npt);%todas as linhas, coluna de 1 a 660 (para o caso mais
geral)

ttre=t (:,l:npt);%todas as linhas, coluna de 1la 660

pver=p(:, npt:npt+npv);% Todas as linhas, colunas de 660 A numero
total de dados

tver=t (:, npt:npt+npv);% Todas as linhas, colunas de 660 A numero

total de dados

Q

% Geracdo da rede neural com uma camada hidden
net=newff (minmax (ptre), [nnint, 1], {'tansig’', 'purelin'}, "trainlm');

Q

% Definicdo dos parédmetros de treinamentob

net.trainparam.goal=0.00001;% TOLERENCIA
net.trainparam.epochs=600;% NUMERO DE ITERACOES (EPOCH)

net=init (net); % inicializacdo da rede
%net recebe init net
[net,tr]=train (net,ptre, ttre);

oe

treinamento da rede

outtre=sim (net,ptre);
outver=sim (net, pver);

[}

ttre=postmnmx (ttre, tmin, tmax) ; % transforma para escala original
outtre=postmnmx (outtre, tmin, tmax) ;

tver=postmnmx (tver, tmin, tmax) ;

outver=postmnmx (outver, tmin, tmax) ;

erro(l)=sqrt (((ttre-outtre)* (ttre-outtre)')/length(ttre)); % RMSE

erro(2)=sqrt (((tver-outver) * (tver-outver) ') /length (tver)) ;

erro(3)= 1 -(((ttre-outtre)* (ttre-outtre) ')/ ((ttre-mean(ttre))* (ttre-
mean (ttre))')); %CE

erro(4)= 1 -(((tver-outver) * (tver-outver) ')/ ((tver-mean (tver)) * (tver-
mean (tver)) ")) ;

erro(5)= sum(abs (ttre-outtre)./ttre)/length(ttre); $%MARE

erro(6)= sum(abs (tver-outver) ./tver)/length (tver);

restre(:,1) = ttre';

restre(:,2) = outtre';

resver(:,1l) = tver';

resver(:,2) = outver';

% plota os valores de saida fornecidos pela rede apos o treinamento
e o0s valores de saida utilizados para treinamento

figure

plot (ttre, 'b-")
hold on

plot (outtre, 'r-");
legend ('Q', 'Tre');

figure

plot (tver, 'b-")
hold on

plot (outver, 'r-")
legend ('Q', "RNAL'
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