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RESUMO

O bom gerenciamento de recursos hidricos € uma atividade essencial para a realizagdo de uma
eficiente gestdo e controle na sociedade, e assim, estudos e pesquisas na area sao essenciais.
Assim, é requerida a existéncia de séries de dados hidroldgicos longas e confidveis, e.g.
precipitacdo, e vazdo. Entretanto, € comum a presenca de séries historicas com dados faltosos,
como as de chuva e vazdo em bacias hidrogréficas. Portanto, dentro desse aspecto de
monitoramento de varidveis hidroldgicas, a modelagem chuva-vazao é uma alternativa para o
preenchimento, e até a previsdo de dados de vazdo afluente em rios e reservatorios onde ha a
limitacdo de dados disponiveis. E nesse aspecto, como uma alternativa para a modelagem
chuva-vazao, existe a utilizacdo de Redes Neurais Artificias (RNA). O presente trabalho utiliza
uma RNA chamada de mapas auto-organizaveis (do inglés Self-Organizing Maps — SOM), na
modelagem chuva-vazdo, utilizando produtos de precipitacdo do satélite Tropical Rainfall
Measurement Mission (TRMM), e vaz@es naturais afluentes de em um reservatorio da bacia do
Alto S8o Francisco. Sdo trabalhados com trés conjuntos de dados, sendo realizadas trés
modelagens distintas, com periodos para treinamento e teste diferentes, dentro do intervalo de
1998-2019. E por fim, séo calculadas métricas estatisticas para os resultados, como objetivo de
analisar o desempenho dos modelos hidrologicos, bem como também analisar a influéncia da
homogeneidade dos dados na calibracdo e teste de uma rede SOM. Os resultados mostraram
que a homogeneidade dos dados influenciou na modelagem chuva-vazéo. Para a etapa de
calibracdo, os modelos apresentaram altos indices de eficiéncia, e para a de teste, os resultados
variaram a depender do dataset e do tipo da modelagem. Os piores valores das métricas
encontradas foram para a modelagem que fez uso de 70% dos dados iniciais da série na
calibracdo, e 30% dos finais no teste para o dataset #1, que é o0 ndo homogéneo. As demais oito
modelagens apresentaram métricas relativamente de boas a 6timas, i.e., Nash-Sutcliffe (NSE)
e Coeficiente de determinacdo (CD) > 0,70, Viés relativo (VR) e a Raiz do erro quadréatico
médio normalizado (NRMSE) préximos de zero. Portanto, fica clara a possibilidade de
utilizacdo de dados de precipitacio TRMM e redes SOM na modelagem chuva-vazéo a nivel

mensal.

Palavras Chave: Modelos chuva-vazao, RNA, SOM, TRMM.



ABSTRACT

The good management of water resources is an essential activity for the achievement of an
efficient management of it. Therefore, studies and research in the area are essential, and for
which the existence of long and long series of hydrological data is required, e.g., precipitation,
and streamflow. However, it is common to have historical series with missing data, such as
rainfall and flow in hydrographic basins. Within this aspect of monitoring hydrological
variables, rainfall-streamflow modeling is an alternative for filling, and even forecasting,
affluent flow data in rivers and reservoirs where there is limited data available. And in this
respect, as an alternative for rainfall-streamflow modeling, there is also the use of Artificial
Neural Networks (ANN). The present work uses an RNA called self-organizing maps (SOM),
in rainfall-streamflow modeling, using precipitation products from the Tropical Rainfall
Measurement Mission (TRMM) satellite, affluent natural flows from a reservoir the Alto S&o
Francisco basin. They are worked with three sets of data, being carried through three different
models, with periods for training and testing of the different results, within the total period of
available data 1998-2019. Finally, statistical metrics are calculated for the results, in order to
analyze the performance of the models, as well as to analyze the influence of data homogeneity
in the calibration and testing of a SOM network. The results showed that the homogeneity of
the data influenced the rainfall-flow modeling. For the calibration step, the models showed
relatively high efficiency indexes, and for the test, the results varied depending on the dataset
and the type of modeling. The worst values of the metrics found were for the modeling that
made use of 70% of the initial data of the series in the calibration, and 30% of the final in the
test for dataset # 1, which is the non-homogeneous. The remaining eight models presented
relatively good to excellent metrics, i.e., Nash-Sutcliffe (NSE) and Determination coefficient
(DC)> 0.70, and (Relative bias) RB and Normalize root-mean-square error (NRMSE) close to
zero. Therefore, the possibility of using TRMM precipitation data and SOM networks in rain-

flow modeling at a monthly level is clear.

Keywords: Rainfall-streamflow models, RNA, SOM, TRMM.
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1 INTRODUCAO

A &gua é um recurso natural que possui uma importancia signficativa no desenvolvimento
e ciclo das diversas formas de vida da terra. Ela é a substancia mais presente na superficie
terrestre, e cobre mais de 70% de sua superficie. A agua é um elemento essencial na sociedade,
apresentando como tipos de usos principais que vao desde o abastecimento humano, a irrigagéo,
a dessedentagdo animal, a geracdo de energia elétrica, a navegacéo, a diluicdo de efluentes, a
pesca, a recreacdo e o paisagismo (Collischonn & Dornelles, 2015).

E importante destacar que a 4gua se move na atmosfera através de um processo continuo
chamado ciclo hidroldgico, e esse movimento é 0 que permite a variacdo da agua nas suas
liquida, gasosa e sélida (Vilella & Matos, 1975). A &gua de superficies hidricas como lagos e
oceanos evapora, vai para a atmosfera, se condensa na forma de nuvens que acabam por gerar
a precipitacdo; posteriormente a dgua retorna para a superficie da terra, e outra parte infiltra,
retornando para os corpos hidricos e assim formando esse ciclo continuo, onde a 4gua esta em

constante movimento.

Nesse sentido, a gestdo efetiva dos recursos hidricos € fundamental para o
desenvolvimento social e econémico de qualquer regido. A gestdo adequada desses recursos é
uma das formas que possibilita a mitigacdo dos efeitos de diversos fenbmenos naturais, como
as secas que afetam diretamente o setor de energia (Santos et al., 2019). Assim, compreender
as variaveis ambientais que afetam o processo de escoamento e vazdes em bacias hidrogréaficas,
em especial, a precipitacdo, é essencial para otimizar o gerenciamento de recursos hidricos.
Esse gerenciamento se otimizado engloba aspectos que vao desde a avaliacdo da necessidade
de irrigacdo, previsdao de enchentes em rios, avaliacdo do atendimento de demandas de
abastecimento publico, avaliacdo de operacGes hidrelétricas, e organizacdo e elaboracdo de

projetos de engenharia hidréaulica.

A precipitacdo é considerada a principal fonte de entrada de agua de uma bacia
hidrografica (Muhammad et al., 2018). Em linhas gerais, pode-se afirmar que ha um bom
monitoramento da precipitacdo no Brasil e no mundo, sobretudo quando comparado com o
monitoramento do fluxo de vazdo em rios e reservatorios. Em geral, € comum a auséncia de
dados consistentes de fluvibmetros para a maior parte dos rios brasileiros. Nas bacias
desprovidas de registros sistematicos de cota e descarga, faz-se necessario desenvolver
metodologias que possibilitem a transferéncia das informacgdes hidroldgicas existentes em

outras bacias, com caracteristicas semelhantes a bacia que se quer estudar.
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A modelagem ambiental é uma ferramenta que pode ser utilizada em diversas areas dentro
do &mbito ambiental, e especificamente dos recursos hidricos, e como tal, mostra-se como uma
ferramenta para a previsdo e preenchimento de dados de vazdo em rios e reservatorios. Um
modelo hidrolégico é classificado como sendo uma ferramenta utilizada para representar
processos que ocorrem numa bacia hidrogréafica, possibilitando uma analise de previsdo de
consequéncias de diferentes ocorréncias de valores observados (Tucci, 2009). Ao trabalhar-se
com a varidvel de saida como sendo a vazdo, pode-se utilizar dados de vazdo anteriores,
precipitacdo, evapotranspiracdo, e diversas outras variaveis ambientais como sendo as de

entrada.

Nesse sentido, a modelagem chuva-vazdo é um processo de alta complexidade, nédo
estacionariedade e ndo linearidade nas escalas espacial e temporal, devido a complexidade
hidroldgica do sistema, uma vez que estdo sujeitos a muitas incertezas inerentes. Dentre essas
incertezas destaca-se a precipitacdo, caracteristicas, cobertura e uso do solo, interceptacéo,
evapotranspiracdo e uso da agua. Nesse sentido, modelar essa relacdo é uma atividade
importante e complexa. Um modelo de chuva-vazdo é baseado em dados de chuva como

variaveis de entrada, para simular as vazées em uma se¢do especifica de um rio.

Existem variados modelos hidrol6gicos que utilizam diversas variaveis ambientais como
dados de entrada, e.g., precipitacdo, evapotranspiracdo, uso e ocupacdo do solo, precipitacéo,
temperatura do ar, humidade relativa. Exemplos de modelos de chuva-vazdo comumente usados
sdo: Soil Moisture Accounting Program-SMAP (Lopes et al., 1981), the Tank Model
(Sugawara, 1961), o self-calibrating hydrological model-MODHAC (Lanna and Schwarzbach,
1989), e o Soil and Water Assessment Tool - SWAT (Arnold et al., 2012). Nesse sentido, o
desenvolvimento de modelos simplificados que utilizem menos varidveis ambientais como
dados de entrada, e consigam mesmo assim representar bem o comportamento da variavel de
saida (vazdo) mostram-se vantajosos, dada a dificuldade de obtencdo de muitas das variaveis

hidrolégicas supracitadas.

Ainda referente a modelagem hidroldgica de maneira geral, mais recentemente diversos
modelos baseados em redes neurais artificiais (RNA) estdo sendo utilizados. RNA séo definidas
como sendo ferramentas matematicas, inspiradas no entendimento de que as fungdes neurais
biologicas, como por exemplo a memoria, sdo armazenadas em neurdnios, e nas conexdes entre

0S MesSmos.
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O processo de aprendizado consiste no estabelecimento de novas conexdes entre 0s
neurénios, e em modificagdes nas conexdes existentes (Freire, 2012). RNA j& foram utilizados
para modelar chuva-vazédo (Hsu et al., 1995; Jain et al., 2004; Filho et. al, 2018 e Santos et al.,
2019), para previsdo do fluxo do rio (Campolo et al., 1999; Kisi, 2004; Kumar et al., 2004;
Cigizoglu & Kisi, 2005; e Honorato et al., 2018; e Santos et al., 2014), para a previsao de
precipitacdo (Hall et al., 1999; Silverman & Dracup, 2000; Freiwan & Cigizoglu, 2005;
Mirabbasi et al., 2018); modelagem de agua subterranea (Coulibaly et al. 2001; Nayak et al.
2006; Mohanty et al. 2010), modelagem de qualidade da agua (Singh et al. 2009, Gazzaz et al.
2012), estimativa de evapotranspiragdo (Kumar et al. 2002, Trajkovic et al. 2003, Zanetti et al.
2007, Adeloye et al. 2011) e transporte de sedimentos (Nagy et al., 2002; Cigizoglu e Alp,
2006; Melesse et al., 2011; e Farias e Santos, 2014).

Nesse sentido, apresenta-se os Mapas Auto-organizaveis (do inglés Self-Organizing
Maps — SOM), também conhecidos como redes auto-organizaveis de Kohonen (Kohonen self-
organizing map - KSOM). Eles sdo um tipo de Redes Neurais Artificiais (RNA) proposto por
Kohonen (1982). As redes SOM sdo redes neurais ndo supervisionadas que agrupam os dados
de entrada em classes de acordo com suas semelhancas por meio de métodos de aprendizagem
competitivos (Kohonen, 1982; Haykin, 1999). Essa rede neural reduz o conjunto de dados
multidimensionais a uma matriz de recursos unidimensional ou bidimensional, que pode ser
usada para andlise de agrupamentos (cluster) e fins de previsdo. A rede SOM € composta por
neuronios (as pequenas unidades da estrutura), que sdo organizados de maneira a preservar as
relagdes vizinhas. Para isso, a rede agrupa os dados de entrada padrdo de forma que padrdes

semelhantes sejam representados pelos mesmos neurénios de saida, ou por um de seus vizinhos.

Varios estudos relataram o sucesso da aplicacdo do SOM em problemas ambientais e de
recursos hidricos. Garcia e Gonzélez (2004) aplicaram a rede para entender o comportamento
das variaveis envolvidas nos processos de operacdo de uma estacdo de tratamento de aguas
residuais. Novarini et al. (2019) fez uso da capacidade de agrupamento da rede SOM nas fases
de modelagem de gerenciamento de pressdo ideal em redes de abastecimento de agua.
Voutilainen e Arvola (2017) a aplicaram para agrupar dados ambientais complexos para um
pequeno lago boreal intocado. Mannan et al. (2017) utilizaram a RNA para regionalizar as
caracteristicas da precipitacio na India, incorporando variaveis  climaticas.
Adeloye et al. (2011) fizeram uso do SOM para prever a evapotranspiracao de referéncia em
certas plantacdes com base em dados climaticos diarios observados em duas bacias climaticas

distintas (clima temperado e semiarido). Farias e Santos (2014) e Farias et al. (2015) utilizaram
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a rede SOM na modelagem de eroséo por fluxo. Nourani et al. (2013) e Ismail et al. (2012)
usaram SOM em modelos hibridos com outras RNAs, e onde SOM para identificar aglomerados
espacialmente homogéneos de precipitacdo para serem usados nos modelos chuva-escoamento.
E, por fim, Adeloye e Rustum (2012), Farias et al. (2012), Farias et al. (2013), e Filho e Farias
(2018), aplicaram 0 SOM na modelagem chuva-vazdo.

Do ponto de vista das varidveis hidrologicas comumente utilizadas em modelos
hidrolégicos, é comum a falta de séries temporais de chuvas continuas de longo prazo em paises
em desenvolvimento e em areas extensas e até mesmo inacessiveis. No Brasil, por exemplo, 0
monitoramento por pluviémetros pode ser classificado como uma tarefa desafiadora devido a
extensdo territorial do pais, as diversidades climaticas e fisicas existentes, e a existéncia de uma
rede pluviométrica com diversas falhas em sua composicao (Pereira et al., 2013; Curtarelli et
al., 2014; Rao et al., 2015).

Além disso, segundo Gadelha et al. (2019), a rede brasileira de monitoramento de chuva
possui aproximadamente 11.820 estacdes pluviométricas, resultando em uma densidade de
cerca de um pluviémetro por 720 kmz, inferior ao recomendado pela WMO (1994), que é de
um a cada 575 kmz2. Desse modo, 0 uso de satélites de sensoriamento remoto surge como
alternativa vidvel para monitorar o regime das chuvas sobre as regies mais remotas e

complexas do mundo (Neto, 2020).

Assim, para lidar com esse fato, o presente trabalho utilizou dados de precipitacdo obtidos
da Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), que é uma missdo conjunta de duas
importantes agéncias espaciais, a saber, a National Aeronautics and Space Administration
(NASA) e a Japan Agéncia de Exploracao Aeroespacial (JAXA). Ao cobrir as regides tropicais
e subtropicais da Terra, 0 TRMM fornece informagdes muito necessarias e importantes sobre a
precipitacdo e tem sido util para varios estudos (por exemplo, Plouffe et al. 2015;
Teng et al. 2016; Santos et al., 2019).

Portano, o presente trabalho propbe a aplicacdo da rede neural artificial SOM na
modelagem chuva-vazédo utilizando apenas dados de precipitagdo TRMM como variavel de
entrada. Foi trabalhado em escala mensal, na sub-bacia do Alto Rio S&o Francisco, considerada
uma area estratégica para o gerenciamento dos recursos hidricos do Brasil (Santos et al., 2019).
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral do presente trabalho é aplicar a rede neural artificial do tipo SOM no
desenvolvimento de modelos chuva-vazao em diferentes tipos de intervalos temporais de dados
dentro do periodo de 22 anos (1998-2019), na area da sub-bacia do Alto S&o Francisco, para o

calculo de vazdes naturais mensais utilizando dados de precipitacdo TRMM.

2.2 OBJETIVO ESPECIFICOS

a) Calibracdo e teste de um modelo chuva-vazao treinado numa rede SOM para 0s periodos
compreendidos entre 1998-2019, 1998-2014 e 2014-2019, de modo a testar a influéncia
da homongeinedade e tamanho da série temporal na qualidade da modelagem chuva-
vazdo;

b) Divisdo dos trés conjuntos de dados em trés modelagens cada (a primeira utilizando
70% dos dados iniciais como calibracdo, a segunda dividindo os dados de calibragédo
entre os 35% iniciais e 0s 35% finais, e a terceira com os dados de calibracéo sendo os
70% finais;

c) Verificacdo do desempenho de cada uma das modelagens hidrolégicas chuva-vazao

desenvolvidas com base em métricas estatisticas.
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3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 BACIA HIDROGRAFICA E CICLO HIDROLOGICO

Uma bacia hidrogréafica corresponde a uma regiao definida topograficamente, delimitada
por elementos do relevo denominados divisores de dgua, que é drenada por um curso d'agua ou
sistema de cursos, por onde todo o escoamento do efluente é descarregado por um Unico ponto,
denominado exutdrio (Vilella e Matos, 1975).

E interessante notar também, que devido a ser uma concepco fisica e natural, todos os
pontos da superficie terrestre integram uma bacia, ou sub bacia, destacando-se que mais de uma
sub-bacia pode estar associada a uma bacia principal, e essa analise pode ser feita de acordo
com a finalidade de estudo. Na Figura 1 é mostrado um desenho esquematico de uma bacia

hidrogréfica, com destaque para o seu relevo e 0s corpos d’agua seguindo para o exutorio.

Figura 1 - Esquema simplificado de uma bacia hidrografica (Fonte: Brasil Escola)
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A &gua se move na atmosfera por meio de um processo continuo denominado ciclo
hidroldgico. O ciclo hidroldgico consiste num processo fechado, com abrangéncia global, onde
a agua circula entre os reservatorios chamados por ele como terrestres (continentes e oceanos)
e atmosfeérico, e que possui como o impulsionador central o sol (Tucci, 2009), e em todo esse
processo, a 4gua pode se apresentar em cada um dos seus trés estados fisicos, i.e. 0 sélido, 0

liquido e o gasoso.

Na Figura 2 € mostrado uma esquematizacdo do ciclo hidroldgico, sendo destacados os
Seus processos, comecando com a evaporagdo e evapotranspiracdo, condensacgéo,
armazenamento da agua na atmosfera e/ou no gelo, precipitacdo, detencdo e escoamento
superficial, infiltracdo, percolacdo da agua no solo e nos aquiferos, escoamentos fluviais e

finalmente o armazenamento da agua nos oceanos.
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Figura 2 — Esquematizacdo do ciclo da 4gua. (Fonte: United States Geological
Survey - USGS).

Conforme é mostrado na Figura 2, ao considerar como ponto de partida os oceanos, a
agua é primeiramente evaporada. Em seguida, a &gua é condensada na forma de nuvens, que

consequentemente, resultam na precipitacdo da agua na forma de neve, granito e de chuva.
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Assim, a &gua precipitada retorna para a terra, onde parte gera escoamento superficial,
alimentando rios e lagos, e outra infiltra no solo, abastecendo aquiferos, que como destino final
acabam seguindo para corpos d’agua superficiais, que consequentemente seguem para 0S
oceanos, e assim, reinicia-se o processo ciclico com a evaporacio. E interessante destacar que
parte da agua acaba por retornar diretamente para a atmosfera, por meio do processo de
evapotranspiracao, i.e., a perda de agua do solo por evaporacdo e a perda de dgua de plantas e

animais por transpiracao.

Assim, toma-se dois dos processos mais importantes no processo do ciclo
hidroldgico, i.e., a precipitacdo e a vazdo de rios, como 0s objetos de estudo do presente
trabalho, sendo ambos inteiramente ligados, uma vez que, a precipitacdo € uma variavel de

entrada importante no ciclo hidroldgico de uma bacia hidrografica.

3.1.1 Precipitagdo

A precipitacdo pode ser definida como o retorno da agua a superficie da terra nas formas
de chuva, granizo, neve, orvalho neblina ou geada (Collischonn & Dornelles, 2015). Na
engenharia, a chuva € a principal causa dos processos hidroldgicos, e sua quantificacdo e
entendimento corretos é essencial para o gerenciamento, dos recursos naturais e hidricos,
guanto para a execucdo de obras civis. Como defini¢do, destaca-se ainda que o processo de
precipitacdo na forma de chuva pode ocorrer de trés formas principais, i.e., chuvas convectivas,

orogréficas e frontais.

Assim, dada a relevancia do recurso dgua e do seu movimento na atmosfera, corrobora-
se a importancia e relevancia do estudo e entendimento dela e dos seus processos no meio
ambiente. Portanto, é importante conhecer-se a precipitacdo 0s seus mais variados impactos
sobre uma bacia hidrogréfica, visto que a partir disso pode-se fazer o gerenciamento otimizado
dos recursos hidricos, conseguindo avaliar a necessidade de irrigacdo, prever enchentes nos
rios, avaliar o atendimento as demandas para abastecimento publico, avaliar as operacfes de

hidroelétricas, organizar projetos de engenharia hidraulica (Collischonn & Dornelles, 2015).

E interessante destacar também que a precipitacio apresenta alta variabilidade espago-
temporal, principalmente nas regides aridas e semiaridas do planeta (Farhangi et al., 2016), o
que torna o seu monitoramento desafiador (Neto, 2020). De forma geral, as medi¢des de chuva
sdo feitas por postos pluviométricos (Cao et al., 2018), utilizando aparelhos como o
pluviografos e o pluvibmetro. O pluvidmetro é um aparelho dotado de uma superficie de

captacdo horizontal, e de um reservatorio, utilizado para a acumulacdo da agua recolhida,
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consistindo num aparelho que fornece o total de 4gua acumulado durante um intervalo de
tempo. Por outro lado, mesmo que os pluvidgrafos se assemelhem ao pluvidmetro quanto a sua
estrutura, este é capaz de realizar medicdes continuas da chuva, o que possibilita numa analise

temporal mais detalhada.

Entretanto, mesmo que esses aparelhos representem a mais importante e direta forma de
obtencdo de dados de precipitacdo, eles apresentam um carater pontual, o que torna a
caracterizacdo espaco-temporal em zonas extensas e remotas como um fator dependente da
quantidade e disponibilidade de aparelhos. Além disso, devido a fatores geograficos e em
funcdo dos custos de operacdo e manutencdo da rede de monitoramento pluviométrico, esse
monitoramento tem se tornado cada vez mais desafiador (Terink et al., 2018). No Brasil, por
exemplo essa situacdo tende a ser ainda mais agravante dada as dimensdes continentais do pais
e a diversidade de climas, caracteristicas fisicas e regides pluviometricamente homogéneas
existentes, i.e., no Brasil existem cinco diferentes regimes climéticos (Reboita et al., 2010;
Rao et al., 2015) e cerca de 25 diferentes zonas pluviometricamente homogéneas espalhadas
por todo o territorio (Keller Filho et al., 2005),

Em relacdo a quantidade de postos pluviométricos, a World Meteorological Organization
WMO (1994) recomenda que a densidade de pluviométrica das regides sejam de pelo menos
um aparelho para cada 575 kmz2, para um bom monitoramento, entretanto, em diversas regites
do mundo isso ndo é o que ocorre. No Brasil, por exemplo, Gadelha et al. (2019), mostrou que
a rede de monitoramento de chuva do pais conta com aproximadamente 11.820 estacdes

pluviométricas, resultando em uma densidade de cerca de um pluviémetro a cada 720 km2,

Além da densidade de estacfes pluviométricas ser escassa, 0 Brasil ainda conta com 0
fato de que séries de dados de precipitacdo ininterruptos serem escassas e as séries geralmente
apresentam falhas em sua composicdo, destacando-se principalmente as regides Nordeste, da
Floresta Amazonica brasileira, e as centrais do Brasil (Buarque et al., 2011; Collischonn et al.,
2008; Curtarelli et al., 2014; Delahaye et al., 2015).

Assim, dois métodos que vem sendo amplamente também estudados e trabalhados para a
obtencdo de dados de precipitacdo sdo os radares climaticos, € 0 monitoramento via satélite.
Em relacdo as observacdes por radar, de acordo com Tang et al. (2015), essas estimativas de
chuva realizadas pelos mesmos acabam por apresentar grandes incertezas associadas a terrenos
complexos, fazendo com que esse fato relacionado a erros de sinais eletrénicos diante de

ambientes de operacdo desafiadores. E por outro lado, a partir do monitoramento via satélite, é
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possivel realizar estimativas de precipitacdo a nivel global de maneira sistematica a partir da
capacidade das microondas de penetrarem as nuvens e interagirem com as particulas de

precipitacdo (Liao, 2015).

Atualmente, existem varios produtos de satélite de sensoriamento remoto com diferentes
resolugdes espaco-temporais, e diferentes algoritmos, capazes de gerar estimativas de
precipitacdo de maneira eficaz, e.g., TRMM Multisatellite Precipitation Analysis data (TMPA)
(Huffman et al., 2007), Precipitation Estimation from Remote Sensing Information using
Artificial Neural Network (PERSIANN) (Sorooshian et al., 2000), Climate Prediction Center
Morphing (CMORPH) (Joyce et al., 2004), Global Satellite Mapping of Precipitation (GSMaP)
(Kubota et al., 2007), Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM mission (IMERG)
(Hou et al., 2014) e Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data
(CHIRPS) (Funk et al., 2015). Cada um desses satélites tem suas vantagens e desvantagens e a
validacao de seus produtos vem sendo avaliada por diversos estudos, como Chen et al. (2013),
Ning et al. (2015), Sultana et al. (2018), Zeng et al. (2018), Hur et al. (2018), Cao et al. (2018),
e Gadelha et al. (2019). Dessa forma, o presente estudo utiliza os produtos de precipitacdo
oriundos do TRMM.

3.1.2 Produtos de precipitacdo TRMM

O TRMM consiste numa missdo espacial, lancada em 28 de novembro de 1997,
realizada com uma parceria entre a Administracdo Nacional da Aeronautica e Espaco (NASA)
e a Agéncia de Exploracdo Aeroespacial do Japdo (JAXA), com o objetivo de medir a
precipitacdo e desenvolver pesquisas climéaticas em regides tropicais do planeta (Kummerow et
al., 1998). Este satélite foi destinado a melhorar a compreenséo da distribuicao e variabilidade
da precipitacdo em regides tropicais e subtropicais da Terra, abrangendo mais de dois tercos da

precipitacdo total mundial.

A coleta de dados da TRMM sobre precipitacdo tropical ajuda a melhorar o
entendimento sobre o clima. Ele fornece importantes informagdes sobre precipitagdo, com o
objetivo de aumentar a compreensao das interagdes entre o vapor d’agua, nuvens e precipitagao,
que sdo fundamentais para a regulacdo do clima da Terra (NASA, 2020). Dentre os diversos
produtos disponiveis, 0 TRMM Multi-satellite Precipitation Analysis (TMPA) por exemplo,
combina os dados de precipitacdo estimados por medigdes de sensoriamento remoto com as

observacodes de precipitacdo de estacdes pluviométricas e radares, quando disponiveis.
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E interessante destacar que o satélite caiu em meados de 2015, ap6s 18 anos de atividade

(Curtarelli et al., 2014). Mas apesar do fim da misséo, a continuidade da coleta de dados foi

garantida pela missdo conjunta NASA/JAXA de Global Precipitation Measurement (GPM)

lancada em 2014. Na Figura 3 é mostrada uma concepcdo artistica do satélite TRMM.

TRMM Microwave Imager

i il
PR e
Precipitation Radar
LIS

Lighting Imaging Sensor

CERES
Clouds and Earth's Radiant Energy System

Figura 3 — Concepcdo artistica do satélite TRMM (Fonte: NASA, 2020).

O satélite utiliza varios instrumentos para detectar chuvas, incluindo sensores de radar,

imagens de microondas e raios. Voa a uma altitude orbital baixa de 240 milhas (400

quildmetros). Em relacdo aos instrumentos do satélite mostrados na Figura 3, tem-se que:

a)

b)

d)

VIRS (Visible Infrared Radiometer) é um radidmetro que opera em cinco
diferentes canais (0.63, 1.6, 3.75, 10.8 e 12 um), e que promove uma alta
resolucdo nas observacbes das nuvens, captando informacdes a respeito da
cobertura, do tipo e das temperaturas das nuvens;

TMI (TRMM Microwave Imager) é um radiémetro de micro-ondas passivo que
opera em cinco diferentes frequéncias (10.65, 19.35, 37.0, 85.5 e 22.235 GHz) e
que fornece informacdes integradas sobre a coluna de precipitacdo, a nuvem
liguida de &gua, a nuvem de gelo, a intensidade da chuva e os tipos de
precipitacao;

PR (Precipitation Radar) é um radar de escaneamento eletrbnico que opera na
frequéncia de 13.8 GHz e que mensura a distribuicdo da precipitacdo tanto no
oceano quanto na terra de maneira tridimensional;

CERES (Cloud and Earth Radiant Energy Sensor) mede a energia no topo da
atmosfera bem como estima os niveis de energia dentro da atmosfera e na

superficie terrestre;
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e) LIS (Lightning Imaging Sensor) € um sensor pequeno, mas altamente sofisticado
que detecta e localiza os raios sobre a regido tropical do globo terrestre.

Os dados de precipitacdo TRMM estdo disponiveis em varios niveis relacionados com
0 grau de processamento aplicado aos dados de entrada. De acordo com a Nasa (2020) eles
podem ser classificados em seis niveis. O Nivel 0 denota os dados brutos; O nivel 1A consiste
nos dados que fazem uso de informacbea auxiliares, desde coefificents de calibracédo
radiométrica e geométricas, até a parametros de georreferenciamento; O Nivel 1B consiste nos
dados do Nivel 1A radiograficamente corrigidos e geolocalizados; O Nivel 2 representa 0s
parametros geoficios dericados na mesma resolucgdo e localizacdo dos dados de Nivel 1; O Nivel
3 denota os parametros geoficios que foram reamostrados espacial ou temporalmente derivados
dos niveis 1 e 2; Finalmente, o Nivel 4 consiste em resultados de modelos que utilizdo dados

de nivel inferior como entradas, e portanto ndo podem ser considerados dados brutos.

E interessante notar que as estimativas de precipitacdo TRMM foram consideradas as
melhores dentre os produtos estimados por satélite de sua era (Jiang et al., 2017), e isso se da
ao fato de que desde o seu langcamento, a missdio TRMM passou por varios avangos, 0 que
garantiu 0 aumento na acurdcia dos produtos de precipitacdo. De acordo com os diversos
estudos da acuracia do produto TRMM, na maioria dos casos, € apontado que os dados
estimados pelo satélite TRMM sdo capazes de captar o comportamento espago-temporal da
precipitacdo em regides com diferentes caracteristicas, e.g., Collischon et al., 2008;
Plouffe et al., 2015; Soares et al., 2016; Teng et al., 2016; Rozante et al., 2018; Le et al., 2020;
Peng et al., 2020, Neto, 2020).

3.1.3 Vazao

Vazdo pode ser definida como o volume de agua que passa por uma determinada secao
de um rio ao longo de uma unidade de tempo, ou seja, ao trabalhar com a unidade de volume
sendo dado em litros, e 0 tempo medido em segundos, a vazao pode ser expressa em unidades
de litros por segundo (L/s), sendo que no caso de rios, 0 mais usual a expressao de vazado em
metros cubicos por segundo (m?3/s) (Collischonn & Dornelles, 2015). O escoamento superficial
¢ uma das principais formas pela qual os cursos d’agua eles recebem agua, junto com a

precipitacdo, o escoamento subsuperficial e o subterraneo.

A formacéo do escoamento superficial esti condicionada a varios fatores, sendo divididos

em agroclimaticos (relacionados com o tipo e uso do solo) e fisiograficos (referentes ao relevo
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e area de drenagem da bacia) ANA (2013). As condic6es de superficie que mais influenciam
no escoamento superficial sdo o tipo de solo, topografia, rede de drenagem, obras hidraulicas

presentes na bacia.

Além disso, os rios podem ser classificados, segundo o tempo de fluxo de &gua, em
perenes, intermitentes e efémeros. Os corpos d’agua classificados como rios perenes so 0s que
possuem um fluxo de agua durante a durante a maior parte do ano, e onde 0s canais possuem
uma forma definida. Os intermitentes sdo os que apresentam fluxo apenas durante a estacdo
chuvosa, e que possuem canais definidos. E finalmente os efémeros séo os que apresentam

fluxo apenas durante os periodos de chuva, e ndo possuem canais bem definidos.

Dentro do ambito das vazles, as vaz0es naturais representam a vazdo que deveria
ocorrer em uma determinada secao do rio, caso ndo houvesse a influéncia de a¢bes antropicas
na bacia contribuinte, i.e., regularizacdes de vazdes por reservatorios, os desvios de agua, as
evaporacfes em reservatorios, a irrigacdo, a criacdo animal e abastecimento humano. O
processo de célculo das vazdes naturais consiste numa reconstituicdo que considera a vazao
observada no local, juntamente com suas informacdes relativas as acdes provenientes de acao
humana na bacia. No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS é o 6rgéo
responsavel pelo calculo e monitoramento de vazbes naturais afluentes em reservatorios

estratégicos espalhados por todo o pais.

E interessante destacar que a vazdo que passa em um corpo d’dgua esta intimamente
relacionada com uma sec¢do especifica dele, ou seja, depende do ponto da bacia hidrografica
analisada, uma vez que o rio vai recebendo contribui¢do da bacia hidrogréafica ao longo de todo
0 seu trajeto. No processo de medicdo de vazdo, as grandezas geométricas da secdo a ser

analisada sdo essenciais, como area, perimetro molhado, largura e velocidade.

Os principais métodos usuais de medicdo de vazdo, pode-se citar uso de molinete, o
método acustico, 0 método quimico, o método com flutuadores, o uso de dispositivos regulares,
e indiretamente pela medigdo do nivel da &gua (utilizacdo da curva-chave do rio) (Collischon
& Dornelles, 2015; UFRGS, 2009). O método do molinete consiste na determinagdo da area da
secdo de um rio, e posterior medicao da velocidade em mais de um ponto da secdo, obtendo-se
assim a velocidade média vertical da secéo, e em seguida, calculando-se a vazdo. O método
acustico consiste na utilizacdo de aparelhos que fazem a analise do eco de pulsos de ultrassom
refletidas pelas particulas sélidas em suspensdo na massa liquida e pela superficie sélida do

fundo, e assim, proceder com o célculo da vazdo. O método quimico consiste na inje¢do de uma
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substancia concentrada numa determinada sec¢ao do rio, e em seguida medir a concentragéo em
um certo ponto a jusante, calculando-se assim a vazéo. A utilizagdo de flutuadores consiste na
determinacdo da velocidade de um objeto flutuante, medindo o tempo que ele percorre um
trecho de rio de comprimento conhecido. Outros dispositivos regulares podem ser utilizados
também, como vertedores, calhas Parshall, que possuem uma relacéo entre o nivel da 4gua e a
vazdo que os atravessa conhecida (UFRGS, 2009). E por fim, o método pelo nivel da agua é
um método que utiliza uma relacdo entre o nivel de uma secdo de rio, e a vazao, que € regida
por uma curva-chave pré estabelecida, e de acordo com as leituras feitas diariamente, é possivel
realizar a determinacéo de vazdes regularmente para essa se¢do. E importante salientar que a
relacdo proposta por meio da curva-chave consiste numa simplificagdo, sendo, portanto,
considerada valida apenas para o caso de ocorréncia de uma morfologia constante do rio, com
uma geometria da secdo que nao se modifica com o tempo. Pode ser considerado como sendo

0 método mais aplicado em postos e estacdes fluviométricas.
3.2 MODELAGEM HDROLOGICA

Um modelo hidroldgico consiste numa ferramenta utilizada para representar processos
qgue ocorrem numa bacia hidrografica (Tucci, 2009), ou seja, um modelo consiste numa
ferramenta capaz de calcular coerentemente a vazdo em uma determinada se¢do de um rio,
baseado em parametros observados de precipitacdo, evapotranspiracdo e tipo e uso do solo
daquela determinada regido. Os modelos podem ser classificados, de acordo com o tipo de
variaveis utilizadas (estocasticos ou deterministicos), no sentido da relacdo entre as variaveis
(empiricos ou baseados em processo), em relacédo a forma de representacéo dos dados (discretos
ou continuos), em relagdo a existéncia ou ndo de relagdes espaciais (pontuais ou distribuidos),

e a existéncia de dependéncia temporal (estaticos ou dinamicos).

Modelos deterministicos sdo aqueles que para uma mesma entrada, 0 modelo sempre
fornecera a mesma saida. Os estocasticos, consistem em modelos que possuem pelo menos uma
relacdo aleatoria no comportamento das variaveis, ou seja, para uma mesma entrada, a cada
modelagem, os resultados fornecidos poderdo variar, a depender da aleatoriedade da
modelagem. Modelos empiricos sdo os modelos que fazem uso de relagbes entre as variaveis
baseadas em observacdes reais, ja 0s baseados em processos, procuram explicar determinado
fendmeno baseado na complexidade das relagcbes em geral fisicas ou conceituais existentes.
Modelos continuos sdo caracterizados por serem aqueles que apresentam varidveis de dados

com uma continuidade no tempo, baseado nas suas observa¢des. Modelos concentrados ou
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pontuais sdo 0s que servem apenas para um determinado espaco geogréfico, enquanto os
distribuidos sdo mais gerais. E finalmente, modelos estaticos e dinamicos tem a ver com a

existéncia ou ndo de iteracBes no processo de modelagem a partir da entrada dos dados.

Exemplos de aplicagdo de modelos hidrologicos sdo na analise de consisténcia e
preenchimento de falhas, na previsdo de vazdes por modelos chuva-vazédo e vazéo-vazdo,
modelos que simulam a qualidade da agua em rios e reservatorios, modelos que determinam a
operacdo Otima em sistemas de reservatorios (Almeida e Serra, 2017). Nesse sentido, um
modelo chuva-vazdo é aquele que a partir de dados de chuva, simula vazBes para uma
determinada bacia hidrografica, e.g., Soil Moisture Accounting Program (SMAP) (Lopes et al.,
1981), Tank Model (Sugawara, 1961), o Modelo hidrol6gico auto calibravel (MODHAC)
(Lanna Schwarzbach, 1989) e o Soil and Water Assessment Tool (SWAT) (Arnold et al., 2012).
Além disso, mais recentemente, destaca-se a ampla utilizacdo de modelos baseados em redes
neurais artificiais na analise chuva — vazdo, e.g., Coulibaly et al. (2001), Jeong & Kim (2005),
Farias et al. (2007), Wu & Chau (2011) e Santos et al. (2012a,b).

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.3.1 Definicdo e estrutura

Redes neurais artificiais sdo ferramentas computacionais desenvolvidas inspiradas no
funcionamento do cérebro humano e no seu sistema nervoso, que apresenta uma grande
capacidade para realizar tarefas complexas, atribuido ao processamento paralelo e distribuido
natureza dos neurdnios biolégicos. Nesse sentido, a RNA imita tais estruturas onde o calculo é
processado através de unidades simples, chamadas neur6nios artificiais, que estdo

interconectados para formar uma rede (Santos & Silva, 2014).

Fazendo uma analogia do bioldgico com o artificial, os dendritos consistem nas entradas,
as sinapses sdo 0s pesos, 0s estimulos captados pelas entradas séo a funcdo de soma, e o limiar
de disparo do neur6nio e a funcao de transferéncia. De acordo com Freire (2012), nas RNA, as
entradas sdo 0s sinais iniciais que sdo responsaveis pela ativacdo da RNA, 0s pesos sdo 0s
valores de ligacéo, ajustados pelo processo de formacéo. As tendéncias sao os vieis, ajustados
pelo processo de formacéo, com o objetivo de aumentar ou diminuir a entrada para a estrutura.
O campo induzido sdo as somas de operagdes matematicas realizadas com 0s pesos e viés do

neurdnio artificial. A funcdo de ativacao restringe a faixa de amplitude de um neurdnio ao valor
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finito como uma fungdo do campo produzido. E finalmente, a saida é o resultado apresentado
pelo neurénio da RNA.

Quanto a estrutura, as RNAs podem ser entendidas como sendo conjuntos de neurénios
artificiais interligadas por canais de comunicacdo, representados por um correspondente
numerico. No caso de uma estrutura ser composta por trés camadas, e.g., elas representam as
entradas, onde os dados sdo introduzidos na rede, a camada intermediaria, onde ocorre 0
processamento de dados, e finalmente uma camada de saida, onde os resultados do
processamento séo fornecidos. Matematicamente, a transmissdo de informacdes entre as
camadas de uma rede neural € feita através de uma funcdo de combinacdo e uma fungdo de
ativacdo. Por exemplo, se os dados trabalhados tiverem uma relacao linear, a RNA representa
0 somatdrio da entrada da rede com seus respectivos pesos. Na Figura 4 € mostrado um esquema

da concepcao de uma rede neural artificial.

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida

-

Figura 4 - Esquema da concepcao de uma rede neural artificial (Fonte: Freire, 2012).

Em relacdo ao processo de treinamento, 0s mesmos podem ser classificados para as RNA
como sendo principalmente supervisionados e n&o supervisionados. O treinamento
supervisionado € o que se deve dispor das amostras e das respectivas saidas desejadas para que

0S pesos sejam ajustados continuamente durante a aprendizagem. O ndo supervisionado
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consiste no tipo em que a saida deve se auto organizar em relacdo as particularidades do

conjunto de amostras, e assim identificar subconjuntos similares.

Além disso, € interessante destacar que o processo de treinamento também é formado por
ciclos, que sdo uma apresentacdo de todos os pares de entrada e saida do conjunto treinamento
no processo de aprendizado da RNA. Nesse sentido, a corre¢do dos pesos num ciclo pode ser
executada de dois modos, i.e., 0 modo padréo, e 0 modo batch. O modo padrao consiste no que
a correcdo dos pesos acontece a cada apresentacdo a rede de um exemplo do conjunto de
treinamento. Assim, dentro de um ciclo, ocorre 0 nimero de pares entrada e saida de corregdes.
Ja 0 modelo batch realiza apenas uma correcdo no ciclo onde todos os elementos do conjunto

de treinamento sdo apresentados a rede, e as correcfes sdo feitas com o erro médio.
3.3.2 Aplicagdes de RNA na modelagem e previsdo de séries temporais

De acordo com Freire (2012), as RNAs sdo capazes de representar relagdes fortemente
ndo lineares entre variaveis, levando a representacao de sistemas complexos com uma precisdo
aceitavel. Além disso, destaca-se que as redes podem extrair modelos e assim generalizar o
mapeamento de valores de entrada e saida, além de que ha a possibilidade de que as mesmas
possam ser retreinadas fazendo com que possam ser facilmente ajustaveis em tempo real. Desse
modo, elas sdo amplamente utilizadas em diversos campos da ciéncia que se referem a estudos
de previsdo de séries temporais. Na literatura, diversos ramos cientificos como a medicina,
robotica, engenharia, financas, seguranca etc. fazem uso das RNAs, conforme Haykin, (1999)
e Demuth et al. (2008).

Na area de recursos hidricos, a utilizacdo de RNA é notada em diversas aplica¢des, e.g.,
desenvolvimento de modelos chuva-vazdo (Hsu et al., 1995; Jain et al., 2004; Filho et. al, 2018
e Santos et al., 2019), para a previsao da vazdo em reservatorios (Campolo et al., 1999; Kisi,
2004; Kumar et al., 2004; Cigizoglu & Kisi, 2005; Santos & Silva, 2014; e Honorato et al.,
2018; e Santos et al., 2019), para a previséo de precipitacdo (Hall et al., 1999; Silverman &
Dracup, 2000; Freiwan & Cigizoglu, 2005; Mirabbasi et al., 2018); modelagem de &gua
subterranea (Coulibaly et al. 2001; Nayak et al. 2006; Mohanty et al. 2010), modelagem de
qualidade de agua (Singh et al. 2009, Gazzaz et al. 2012), estimativa de evapotranspiragdo
(Kumar et al. 2002, Trajkovic et al. 2003, Zanetti et al. 2007, Adeloye et al. 2011), transporte
de sedimentos (Nagy et al., 2002; Cigizoglu e Alp, 2006; Melesse et al., 2011; e Farias e Santos,
2014) e modelagem da salinidade do solo (Noureddine et al., 2019).
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3.4 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS
3.4.1 Definicéo e estrutura das redes SOM

Redes SOM sdo redes neurais ndo supervisionadas que por meio de métodos de
aprendizagem competitivos, agrupam os dados de entrada em classes de acordo com suas
semelhancas (Kohonen, 1982). Essa rede neural reduz o conjunto de dados multidimensionais
a uma matriz de recursos unidimensional ou bidimensional, que pode ser usada para analise de
agrupamentos e fins de modelagem. E importante salientar que o agrupamento e mapeamento
realizado pela rede SOM preserva o relacionamento topologico e métrico mais importante dos
elementos dos dados originais, o que implica que ndo sdo perdidas muitas informac6es durante
0 mapeamento dos dados. Nesse sentido, essa capacidade de reduzir um conjunto de dados
multidimensionais a uma matriz bidimensional de caracteristicas, faz com que possa ser

utilizada para fins de andlise e de previsao.

De acordo com Back et al. (1998), o principal objetivo do SOM é transformar um padréao
de sinal de entrada de dimensdo arbitraria em um mapa discreto bidimensional. Para isso, a rede
agrupa os dados de entrada padrdes de tal maneira que padrdes semelhantes sdo representados
pelos mesmos neurdnios de saida, ou por um de seus vizinhos. A rede SOM é composta por
neuronios (as pequenas unidades da estrutura), que sdo organizados de maneira a preservar as
relacBes vizinhas. Para isso, a rede agrupa os dados de entrada padrdo de forma que padrdes

semelhantes sejam representados pelos mesmos neurénios de saida, ou por um de seus vizinhos.

A estrutura de uma rede SOM pode ser dividida em duas camadas, sendo a primeira a
camada multidimensional de entrada, e a segunda a camada de saida, chamada também de
camada competitiva. Esta € geralmente unidimensional ou bidimensional. Na Figura 5 é

mostrado um esquema da arquitetura de uma rede SOM bidimensional.
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Figura 5 - Estrutura de um modelo SOM com detalhe do neur6nio vencedor, e seus neurénios
vizinhos (Fonte: Adeloye et al., 2011).

De acordo com Garcia e Gonzalez (2004), o nimero de neurbnios da rede pode ser
definido pela Eq. (1).

M = 5VN Eq.(1)

onde N é o nimero de dados da amostra. Outra orientacdo de Garcia & Gonzalez (2004), é que

com M conhecido, o nimero de linhas e colunas no SOM pode ser determinado pela Eqg. (2):

L €1
—= |— Eq. (2

L ., q.(2)
onde I e 12 s80 0 nimero de linhas e colunas, respectivamente, sendo e1 e e2 0 maior, e 0 segundo

maior autovalor do conjunto de dados de treinamento.
3.4.2 Treinamento

Inicialmente, os dados de entrada sdo normalizados (ou seja, 0 valor medio é zero e a
variancia € um). Esta etapa é necessaria para permitir que todos 0s recursos se movam
aproximadamente nas mesmas faixas e, possibilidade de que possam ser tratados pelo SOM da
mesma forma. Em seguida, os dados s&o treinados de forma interativa na rede SOM. Existem
valores de peso (w) atribuidos a cada neurénio, e o vetor de entrada n-dimensional (x) tem a
distdncia entre seus valores, e 0s pesos para cada neurbnio sdo calculados (Na Figura 6 €

mostrado um esquema da distancia entre de um neurénio para um modelo hexagonal). Cada
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neurbnio tem o nimero n-dimensional de pesos, um para cada variavel de entrada. O critério

mais usado é a distancia euclidiana, como € mostrado na Eq. (1).

n
j=1

onde X; € 0 j-ésimo componente do vetor de entrada x; n é a dimensdo do vetor de entrada x; i
variade 1 a M, sendo M o nimero total de neurénios na camada de saida, e m; sendo a mascara
da funcao (geralmente m; = 1), ou, com o propdsito de excluir a contribuicdo do elemento Xj no
calculo euclidiano distancia (m; = 0), amplamente utilizado quando a variavel de entrada tem

valores ausentes.

Figura 6 - As distancias entre os neurdnios de um modelo SOM para a determinacao da

vizinhanca (Fonte: Farias et al., 2013).

Neste estudo, o tipo de treinamento escolhido é denominado modo batch, e consiste no
fato de a apresentacao dos vetores de entrada para a rede ser realizada utilizando todo o conjunto
de dados antes da atualizacdo de qualquer peso. Nesse sentido, a busca pelo neurénio vencedor
é feita para cada vetor de entrada, e entdo o vetor de peso é movido para a posi¢do média de
todos os vetores de entrada para os quais € um vencedor (best unit matches - BMU) ou vizinho
de um vencedor. Apos todos os vetores de entrada serem calculados a distancia euclidiana, o

neurdnio vencedor e o vizinho sdo selecionados.

Nesse método, 0s pesos tendem a se estabilizar apos varias apresenta¢es do conjunto
de dados. E importante observar que este treinamento de rede no ¢ supervisionado, pois n&o

ha saidas desejadas. Nesta fase de treinamento, o neurdnio de saida cujo vetor de peso mais se
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aproxima do vetor de dados de entrada (ou seja, para o qual a distancia euclidiana é o valor
mais baixo) é selecionado como o neurdnio vencedor. Depois disso, € possivel usar a funcao de
uma vizinhanca para atualizar todos os neurénios com base no vencedor, ou, como é usado
neste estudo ap0ds cada iteracdo, 0s pesos conectados a cada vencedor de neurdnio e neurdnios
vizinhos em um determinado raio de vizinhanca s&o entdo atualizados pela regra de Kohonen
(Beale et al. 2012) mostrada na Eq. (2).

wij(t+1) = wi(8) + a(®hy(O[x — w;(0)] Eq.(2)

onde t representa 0 nimero de interacdes, a(?) € a taxa de aprendizado, hyi(t) é a funcdo da
vizinhanga entre cada neurénio i e 0 BMU b, x é o valor medio das variaveis associadas a cada

neuronio, e i corresponde ao BMU.

Tanto a taxa de aprendizagem quanto a funcdo de vizinhanca afetam a eficacia da
aprendizagem do SOM e devem ser escolhidas com cuidado. Em particular, a taxa de
aprendizado diminui monotonicamente com o aumento do nimero de iteragfes, conforme a
Eq. (3), e uma funcdo de vizinhanca, que geralmente é escolhida como a funcdo Gaussiana

centrada no BMU, é mostrada na Eg. (4).

t
0.005\7
) Eq.(3)

oc(t):oco(oc

0

onde ao é a taxa inicial de aprendizado e T é o treinamento, forcando a convergéncia do vetor

peso.

2
_rp=mill )

hei(t) = e< 280 Eq.(4)

onde ry ae ri sdo as posi¢des dos nds b e i na grade SOM (respectivamente, a posi¢do do BMU
e dos outros neurdnios) e a(#) é o raio da vizinhanca. A medida que a taxa de aprendizagem

a(t), o(t) também diminui monotonicamente a medida que o nimero de iteracGes aumenta.

O treinamento da rede usando o modo batch geralmente ocorre em duas fases: fase de
pedido e fase de ajuste. Na primeira fase, o treinamento € limitado por varias apresentacdes de
todo o conjunto de dados, e o raio da vizinhanga comega com uma determinada distancia que
diminui até o valor da unidade. Essa medida permite que 0s pesos dos neurdnios se organizem
no espago de entrada de forma consistente com as posi¢@es dos neurdnios na grade dimensional.

A fase de ajuste usa o numero restante de apresentacdes estabelecidas para treinamento. Nesse
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estagio, o0 raio da vizinhanca estd abaixo da unidade, o que significa que h& apenas uma
atualizacdo do peso do neurdnio vencedor. Durante esta fase, espera-se que 0S pesos sejam
modificados de forma relativamente uniforme no espaco de entrada, mantendo a topologia
definida na fase de pedido (Beale et al. 2012).

3.4.3 Calculo e previsao dos valores das variaveis por meio de redes SOM

Finalmente, pode-se resumir que uma vez treinada a rede SOM, é possivel utilizar o
modelo como ferramenta de previsao ou célculo de varidveis. Para tanto, (i) séo calculadas as
distancias euclidianas entre os vetores de entrada e 0s pesos atribuidos aos neurdnios de saida
desconsiderando o elemento j a ser fornecido. Isso pode ser feito incluindo uma variavel
booleana m;, conforme mostrado pela Eq. (1) A variavel m; é usada para incluir (m; = 1) ou
excluir (m; = 0) a contribui¢do de um dado elemento j do vetor de entrada para o célculo das
distancias euclidianas. Para o célculo da variavel pela rede SOM, de acordo com Farias et al.
(2013), deve-se considerar no vetor de entrada m; = 0; (ii) O neurbnio vencedor é determinado
com base na menor distancia euclidiana; e (iii) o peso do neurdnio vencedor conectado ao

elemento j ausente do vetor de entrada € usado como o valor previsto.
3.4.4 AplicagGes do SOM na modelagem e na previsao de séries temporais

Mesmo originalmente sendo aplicadas no agrupamento de variaveis, as redes SOM sao
também amplamente utilizadas na modelagem e analise de séries temporais. Em termos
praticos, as redes SOM podem ser utilizadas para 0 agrupamento de variaveis, para a reducéo
da quantidade de dados de treinamento num modelo, na interpolacdo néo linear e extrapolacéo
(ou seja, previsdo), na generalizacdo e compactacdo de informacgdes para transmissdo facil
(Kangas & Simula, 1995; Kohonen et al., 1996; Parasuraman et al., 2006; Tananaki et al., 2007;
Chang et al., 2010; Adeloye et al., 2011; Adeloye & Rustum, 2012).

Ha diversas aplicagdes de redes SOM no campo da hidrologia. Na questdo de
agrupamento de variaveis (clusterizacdo), Garcia & Gonzalez (2004), aplicaram o SOM para
entender o comportamento das variaveis envolvidas nos processos de funcionamento de uma
estacdo de tratamento de aguas residuais, fazendo uso do agrupamento de variaveis. O estudo
de Norvarini et al. (2019) fez uso da capacidade de agrupamentos da rede SOM nas etapas de
modelagem do gerenciamento o6timo das pressdes em redes de abastecimento de &gua. E o
trabalho de Voutilainen e Arvola (2017) aplicou a rede SOM no agrupamento de 21 anos de

dados ambientais complexos para um pequeno lago boreal intocado, e como resultados,
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concluiu-se que ele € um método Util para agrupar as varidveis de um grande conjunto de dados

multidimensionais, e assim possibilitar anélises mais efetivas.

Em termos de modelagem, especificamente no campo da evapotranspiracao, destacam-
se a aplicacdo de redes SOM no trabalho de Adeloye et al. (2011), que realizou o célculo da
evapotranspiracdo de referéncia em certas plantagdes com base em dados climaticos diarios
observados em duas bacias climéticas distintas (clima temperado e semiarido). Foi tomada
como referéncia os valores de evapotranspiracdo de referéncia calculados pela equacdo de
Penman-Monteith, empregando o conjunto completo de dados meteoroldgicos nos dois locais.
Os resultados indicaram que além de eficaz para a o calculo da evapotranspiracdo, a rede SOM
mostrou uma grande capacidade de modelagem inclusive na auséncia de determinadas variaveis

de entrada.

No que diz respeito a modelagem vaz&o-eroséo, destacam-se os trabalhos de Farias &
Santos (2014) e Farias et al. (2015) na utilizacao da rede SOM. Farias e Santos (2014) fizeram
uma comparacao entre a utilizacdo de uma regressdo linear multipla com o0 SOM na modelagem
da erosdo, utilizando diversas varidveis de entrada, i.e., a chuva, a duragdo da chuva, a vazdo
do corpo d’dgua, a maxima e minima temperatura didria, ¢ o periodo de dias secos. Os
resultados mostraram a superioridade das redes SOM frente a regressdo linear multipla,
produzindo resultados mais confiaveis, devido a sua caracteristica de deteccdo e extracdo de
tendéncias ndo lineares. No trabalho de Farias et al. (2015) foram feitas algumas comparacdes
entre estruturas SOM com o objetivo de estimar a producdo de sedimentos com base em dados
de vazdo e climatoldgicos na escala da microbacia. Foram utilizados dados de vazao, altura
média da vegetacdo, duracdo da chuva, intensidade da chuva, nimero de dias secos e a
quantidade de chuva total como variaveis de entrada, e como resultados encontrou-se que as

redes SOM se mostraram muito praticas na aplicacdo em determinadas bacias.

Na aplicacdo da modelagem chuva-vazdo, tem-se como exemplos os trabalhos
desenvolvidos por Adeloye & Rustum (2012), Farias et al. (2012), Farias et al. (2013), Nourani
et al. (2013) e Filho & Farias (2018). Adeloye & Rustum (2012) fizeram a aplicacdo de redes
SOM na modelagem chuva-vazdo com o objetivo de reconstruir vazdes em bacias
inadequadamente cobertas por postos pluviométricos, e como resultados se encontrou 0 Sucesso
na utilizacdo dessa ferramenta para vencer problemas praticos na espacializacdo de postos
pluviométricos em bacias. Nourani et al. (2013) aplicaram as redes SOM para a identificacdo
de agrupamentos espacialmente homogéneos de dados de satélite de precipitacdo e para

escolher os dados mais operacionais e eficazes para uma posterior aplicagdo dos mesmos como
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variaveis de entrada em uma rede neural de feed-forward (FFNN) para modelar processo chuva-
vazdo em escala de tempo diéria, fazendo uso também da transformada wavelet (WT) para
extracdo de recursos dindmicos e em varias escalas das séries temporais de vazdo ndo
estacionaria e para remover ruidos. O modelo composto (SOM-WT-FFNN) conseguiu diminuir
a dimensionalidade das variaveis de entrada através da aplicagdo SOM, e consequentemente, a
complexidade e o tempo de processamento da rede FFNN. Farias et al. (2012), Farias et al.
(2013), e Filho & Farias (2018) aplicaram o SOM em bacias hidrograficas para realizar a
previsdo de vazdes a nivel mensal, baseada nas precipitacfes e vazdes do proprio més, e de um
e dois meses anteriores. Os modelos tiveram sucesso na eficiéncia das modelagens, bem como
se mostraram capazes de demonstrar as correlagdes entre as varidveis de entrada e os resultados
obtidos.
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4 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A érea de estudo deste trabalho € a sub-bacia do Alto Sdo Francisco (Figura 7), que faz
parte da bacia do rio Séo Francisco. A area foi escolhida para o estudo devido a sua relevancia
no cenario hidrico brasileiro, e pela disponibilidade de dados de vazéo afluente observada no
reservatorio trabalhado para ser utilizado nas modelagens, e pelo fato de o rio de onde as vazdes
afluentes séo observadas ser perene.

A sub-bacia esta localizada entre as coordenadas 18.125°S e 20.875°S, e 43.875°0 e
46.625°0, conforme é mostrado na Figura 7. Na Figura 7 a sub-bacia do Alto Sdo Francisco é
destacada dentro da bacia hidrografica do rio Sdo Francisco, sendo mostradas também as areas
de drenagem principal da bacia, juntamente com o rio principal destacado, i.e., rio S&o
Francisco, e o reservatorio Trés Maria, sendo localizado neste reservatério o local de medicéo
das vazdes naturais utilizadas no presente trabalho. A sub-bacia do Alto Sdo Francisco possui
uma area de cerca de 49.574 kmz2, que em termos relativos apresenta-se como maior do que
paises como a Suica (41.285 km2), Holanda (41.543km?), a Dinamarca (42.933 km?2).

A Figura 8 mostra o relevo da regido baseado no produto Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) com resolucdo de 30 m. A topografia da regido é considerada ondulada, com
elevacdes que variando de 600 a 1600 m, conforme mostrado na Figura 8. A Figura 9 mostra o
uso e ocuapcdo do solo na regido de estudo com base no produto da base de dados do
MapBiomas (https://mapbiomas.org/en). A &rea de estudo é localizada no bioma cerrado, e
possui um uso e ocupacdo do solo da regido variando de vegetacdo savanica, areas de
agricultura, areas de pastagem, areas urbanas, terra estéril e até florestas (Silva et al., 2018),

conforme mostrado na Figura 9.

De acordo com a classificacdo de Koppen, o clima da regido é tropical imido, sendo um
verdo chuvoso (outubro-janeiro), e um inverno seco (junho-agosto), i.e., duas estacdes distintas,
com uma média de precipitacdo anual variando entre 1.100 a 1.600 mm. Cerca de 85% da
precipitacdo anual ocorre durante a estacdo chuvosa (Silva et al., 2018). Na Figura 10 ¢
mostrada uma espacializacdo, por meio de uma inteprolagcao Spline, da precipitagdo média
anual na regido. E finalmente, de acordo com 0 MMA (2017) a temperatura média anual da

regido é de cerca de 22°C e a evaporacao é de cerca de 1.000 mm por ano.


https://mapbiomas.org/en
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Figura 10 — Interpolacdo Spline da precipitacdo anual média na regido (1998-2019) baseado

em dados TRMM.

A Figura 11 mostra o reservatério Trés Marias, onde é localizado o ponto de medicao

das vazd@es afluentes naturais utilizadas no presente estudo. Ele corresponde a uma hidroelétrica,

gue possui uma barragem com comprimento de cerca de 2.700 metros, e uma capacidade de

cerca de 21 bilhdes de metros cubicos de agua, localizado cerca de 2.221 km acima da foz do

rio, sendo a maior obra regularizadora de vazéo da regido (CEMIG, 2020).
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Figura 11 - Imagem de satélite do reservatdrio Trés Marias (Fonte: Adaptado, Google Earth
Pro, 2020).



47

5 MATERIAIS E METODOS
5.1 DADOS UTILIZADOS
5.1.1 Dados de precipitacéo

No presente trabalho foram utilizados dados de precipitacdo mensal do satélite TRMM
(Tropical Rainfall Meansuring Mission) da NASA, algoritmo 3B42 (versdo 7), que é uma
missdo conjunta entre a agéncia espacial americana (NASA) e a agéncia espacial japonesa
(JAXA) (Huffman et al., 2007). Ele que coleta informacdes sobre o clima das regides tropicais
e subtropicais. Devido ao funcionamento do satélite ter comecado no fim do ano de 1997, a
série utilizada no presente trabalho variou de janeiro de 1998 até dezembro de 2019, o que

totalizam 264 meses de analise.

Foram utilizados os pontos das quadriculas TRMM (equidistantes a cada 0,25°) contidas
dentro da area da sub-bacia do Alto Rio Sdo Francisco, conforme mostrado na Figura 12.
Mesmo com a grade inicial para a area de estudo composta por 144 quadriculas, para o presente
trabalho foram utilizadas apenas as quadriculas efetivamente dentro da &rea de estudo,
totalizando em 91 pontos para analise. Os dados de precipitacdo foram multiplicados pelo
percentual do tamanho de uma quadricula completa que a sua quadricula ocupava, ou seja, as
quadriculas de nimero 42 e 43 tiveram a precipitacdo observada multiplicada por 100%, antes
de utiliza-la na modelagem, enquanto quadriculas como as de nimero 7 e 28 tiveram o seu valor

de precipitacdo observada multiplicado por um valor proximo a 0%.

Assim, o vetor de entrada para 0 modelo no que tange a precipitacdo consistiu numa
matriz com 91 colunas, representando os centroides dos pontos do TRMM, por 264 linhas, onde
cada uma representa cada um dos meses de analise (conforme mostrado na Figura 13). Na
Figura 13 é mostrada a série de precipitacdes mensais para a area de estudo, e na Tabela 1 as
medidas de variabilidade estatistica principais para as varidveis (média, soma, desvio padrao

etc.).
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Figura 13 - Série de precipitacbes médias mensais para a regido baseadas nas 91 quadriculas
TRMM (1998-2019).

5.1.2 Dados de vazdo

Para o presente trabalho foram utilizados dados de vazbes naturais médias mensais
afluentes a hidroelétrica de Trés Marias, obtidos através do Operador Nacional do Sistema
Elétrico — ONS (2020). A ONS é o 6rgdo brasileiro responsavel pela previsdo e geracdo de
cenarios de vazles naturais médias diarias, semanais e mensais para todos os locais de
aproveitamentos hidroelétricos do pais, e o calculo das mesmas é feito no &mbito do projeto de
revisao das séries de vazdes naturais, coordenado pelo ONS, e que contou com o apoio da
Ageéncia Natural de Energia Elétrica — ANEEL, a Agéncia Nacional de Aguas — ANA, do
Ministério de Minas e Energia — MME, e dos agentes de geracdo responsaveis pelos

aproveitamentos dessas bacias (ONS, 2020).

O periodo de estudo foi o de janeiro de 1998 dezembro de 2019. O vetor de entrada com
0s dados de vazbes consistiu num conjunto de 264 dados, representando cada um dos meses

analisados. Na Figura 14 é mostrado o Hidrograma com as vaz0@es trabalhadas, e ao proceder-
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se as analises dos dados, foi identificada uma inconsisténcia (ndo homogeneidade) da série de
vaz@es para o periodo total trabalhado, i.e., 1998 a 2019. Foi aplicado o teste de homogeneidade
de Pettitt (Pettitt, 1979), e identificou-se que a ruptura da na homogeneidade dos dados para o
primeiro periodo consistente se deu a partir de abril de 2013, i.e., més 184 (Figura 14). Portanto,
essa ndo homogeneidade foi estudada dentro da modelagem SOM chuva-vazéo, de acordo com
a escolha trés conjuntos de dados trabalhados (datasets). O entendimento do fator causador da
mudanca no padréo hidrologico na regido nao faz parte do escopo do presente trabalho, portanto

ndo foi profundamente explorada.

Na Tabela 1 sdo mostrados as estatisticas descritivas, i.e., média aritmética, mediana,
soma, maximo, minimo, desvio padréo, variancia e coeficiente de variacao, para os trés datasets
de vazdo utilizados no trabalho. Mais uma vez percebe-se a consideravel variacdo entre esses
descritores estatisticos para os conjuntos de dados, ressaltando-se a média aritmética da vazéo,
por exemplo, percebe-se uma diminuicdo de cerca de 42,19 %, i.e., de 638,4 m¥s para o
primeiro dataset (janeiro de 1998 a abril de 2013), para cerca de 269,4 m3/s no segundo (maio
de 2013 a dezembro de 2019).

Tabela 1 - Estatisticas descritivas para os dados de vazdo e precipitacio TRMM (médias
ponderadas de Thiessen) mensais no reservatorio de Trés Marias (1998-2019).

et Vazédo Precipitacio TRMM
etrica 01/1998- 05/2013- 01/1998-
01/1998-04/2013 05/2013-12/2019 01/1998-12/2019 04/2013 12/2019 12/2019
Média
aritmética 638.4 m3/s 269.4 m¥/s 526.6 m3/s 90.4 mm 714 mm 84.6 mm
Mediana 410.6 m3/s 174.0 m¥s 338.7 m3/s 114.2 mm 87.6 mm 105.8 mm
Soma 117464.8 m3/s 21550.8 m3/s 139015.6 m3/s 8223.8 mm 6500.8 mm 7701.7 mm
Maximo 3016.2 m¥/s 1104.9 m¥/s 3016.2 m¥/s 138.0 mm 113.3 mm 130.5 mm
Minimo 75.2 m¥/s 6.8 m¥/s 6.8 m¥s 0.0 mm 0.0 mm 0.0 mm
Desvio padrdo ~ 588.8 m¥s 250.9 m¥/s 537.6 m3/s 44.2 mm 35.1 mm 41.4 mm
Variancia 346726.3 (m3/s) 2 62956.6 (M3/s) 2 289037.8 (m3/s) 2 1951.9 mm2 1229.8 mm2 1713.2 mm?

Coeficiente de
variacéo 0.92 0.93 1.02 0.49 0.49 0.49
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Figura 14 - Série de vazdes médias afluentes naturais mensais para o reservatorio Trés Marias
(1998-2019).

52 MODELAGEM SOM
5.2.1 Modelos e conjuntos de dados utilizados

Trés conjuntos de dados (datasets) foram usados e trés modelos foram criados para cada
um dos trés conjuntos (Figura 15). Os datasets correspondem a trés periodos de estudo
diferentes escolhidos devido a falta de homogeneidade da série completa de vazbes naturais
utilizada. O dataset #1 foi escolhido como compreendendo a série temporal de janeiro de 1998
até dezembro 2019; o dataset #2 como sendo janeiro de 1998 até abril de 2013; e o dataset #3
como maio de 2013 até dezembro de 2019. Cada um dos trés conjuntos de dados foi subdividido
em dois subconjuntos com 70% para a etapa de calibracdo e 30% para a etapa de teste. No
entanto, as vezes os dados de entrada podem néo ter um padrdo estacionario, 0 que pode
dificultar a calibracdo de um modelo proposto ou sua aplicacdo futura. Assim, a divisao da série
temporal de vazdes para as etapas de calibracéo e teste foi feita de trés maneiras diferentes, i.e.,

(i) para a primeira modelagem, o conjunto de dados para a calibragdo compreendeu 0s primeiros
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70% dos dados da série temporal (D1A, D2A e D3A), (ii) para a segunda modelagem, o
conjunto de dados de calibracdo compreendeu os ultimos 70% dos dados da série temporal
(D1B, D2B e D3B) e (iii) para a terceira modelagem, o conjunto de dados de calibracéo
compreendeu os primeiros e os Ultimos 35% dos dados da série temporal (D1C, D2C e D3C).
Na Figura 15, é mostrado um esquema do processo de divisdo de dados para modelagem. Por
fim, a Tabela 2 resume as informac6es sobre cada conjunto de dados e modelos usados neste

estudo. E importante destacar que cada variavel de precipitacdo representa 91 quadriculas
TRMM.

1A

1B

Dataset#1

Dic

D2A

D28

D2C

H

D3A

D38

Dotaset #3

D3c

=in

D Calibragdo D Teste

Figura 15 - Divisdo dos trés datasets utilizados na modelagem das vazdes do presente
trabalho.
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Tabela 2 - Informacdes sobre os conjuntos de dados usados neste trabalho.

Dataset Variaveis de entrada Modelo  Periodo de calibracdo Periodo de teste

D1A 01/1998-05/2014  06/2014-12/2019

" CHes, CHea, CHes, CHeo, D1B 01/2005-12/2019  01/1998-12/2004
CHrie CH 01/1998-11/2005 &

D1C 219012.1212010 12/2005-6/2012

D2A 01/1998-08/2007  09/2007-04/2013

4 CHes, CHea, CHes, CHeo, D2B 02/2002-04/2013  01/1998-01/2002
CHrie CH 01/1998-06/2003 &

D2C 03/2008.04/2013  07/2003-02/2008

D3A 05/2013-12/2017  01/2018-12/2019

0 CHes, CHta, CHe3, CHeo, D3B 06/2015-12/2019  05/2013-05/2015

CHi1e CH -
e pac ~ 09/2013-12/2015& 3 416 19018

02/2018-12/2019

5.2.2 Arquitetura da rede SOM

Neste estudo, o nimero de neurénios M para esta camada SOM foi determinado com
base em Garcia & Gonzéles (2004), onde o nimero de neurdnios na camada é calculado com a

Eq. (5).
M =5VN Eq.(5)
onde N é o nimero total de amostras usadas na fase de calibrac&o.

Foram escolhidas estruturas quadradas para as grades do SOM, e, nesse sentido, havia
trés conjuntos de dados, ou seja, trés vetores de entrada diferentes para a fase de calibracéo,
portanto, 0 nimero 6timo de neurbnios M foi ~67 para o dataset #1, ~56 para o0 dataset #2, e
~36 para o dataset #3. Assim, as grades escolhidas visaram o menor nimero quadrado
imediatamente maior do que o nimero M calculado, ou seja, foram escolhidas grades quadradas

respectivamente de 9x9, 8x8 e 6x6, com uma estrutura hexagonal.
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(a) Topologia 9x9 (b) Topologia 8x8

(c) Topologia 6x6

Figura 16 — Topologia das redes SOM utilizadas para os trés conjuntos de dados trabalhados
no presente estudo (a) Topologia 9x9, (b) Topologia 8x8 e (c) Topologia 6x6 (Fonte:
Adaptado MATLAB).

5.2.3 Fase de treinamento

O processo de escalonamento consistiu em normalizar as entradas para que tivessem
média zero e desvio padrdo unitario (Beale et al., 2012). A fase de treinamento do modelo
utilizou 0 modo batch e, com o objetivo de garantir um aprendizado consistente para 0 modelo,
os conjuntos de dados foram apresentados a estrutura do SOM 3.000 vezes. Para a fase de
ordenacdo, foram utilizadas 300 apresentacdes do conjunto de dados e um raio de vizinhanca
inicial igual a trés etapas. A fase de ajuste durou as 2700 apresentagdes restantes. Os modelos
SOM foram calculados no MathWorks’ MATLAB R2017a usando a Neural Network Toolbox
(Beale et al. 2012). Especificamente, foi utilizada a funcédo selforgmap.
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Apos a previsdo, os valores obtidos sdo devidamente analisados quanto ao desempenho
do modelo através das métricas estatisticas utilizadas no trabalho. Como trata-se de um modelo
estocastico, i.e., que leva em conta variaveis aleatdrias na sua calibracéo, € fato de que a cada
vez que a rotina computacional é executada através do software MATLAB, os valores da
previsdo dos dados na etapa de calibracdo, mesmo com entradas idénticas, tendem a apresentar
diferentes modelagens, assim, utilizou-se as métricas estatisticas para a escolha da modelagem
que apresentou 0s melhores valores das métricas, e s6 a partir dessa etapa proceder-se com 0

teste dos modelos.
5.2.4 Fase de teste

Assim, apo6s a fase de treinamento ser realizada, e os modelos com as melhores métricas
estatisticas da fase de calibracdo serem escolhidos, procede-se com o teste dos mesmos,
realizando-se o célculo da vazéo por meio dos dados de precipitacdo de entrada, e em seguida,
os resultados do teste sdo analisados quanto ao desempenho, por meio das métricas utilizadas
no trabalho.

53 METRICAS ESTATISTICAS

Foram utilizadas quatro métricas estatisticas para a analise de desempenho dos modelos
SOM no presente trabalho, i.e., (a) coeficiente de determinacdo (CD); (b) o coeficiente de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE; Nash & Sutcliffe, 1970); (c) Viés relativo (VR) e (d) a Raiz
do erro quadratico médio normalizado (do inglés Normalized Root Mean Square Error -
NRMSE). CD, NSE, RMSE e VR sdo métricas estatisticas amplamente utilizadas em analises
hidrolégicas (Moriasi et al., 2015). Desta forma, neste estudo, optou-se pelo NRMSE, que é a
versdo normalizada do RMSE, e pode ajudar a comparar os resultados entre diferentes modelos,
neste caso, modelos com diferentes ordens de magnitude (Viljanen et al., 2018). As Equac6es

6-9 descrevem as métricas utilizadas.

=100, = 0)(C; = 0)

" (EL0- 0 [, - 02

2 Eq. (6)

n 2
i=1(0; — C})

NSE =1- =22 _ Eq. (7)
?=1(0i - 0)2
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n (0; — C:
VR = % x 100 Eq.(8)
1
(20— o2
NRMSE = — Eq. (9)

0

onde Oi sdo os valores observados, Ci s&o os valores gerados pelos modelos SOM, 0 é a média
dos valores observados, C é a média dos valores gerados pelos modelos SOM e n é o tamanho

da amostra.

O CD avalia o desempenho do modelo, calculando a variabilidade de um determinado
namero de previsGes ao redor do seu valor verdadeiro, determinando a qualidade de uma relacéo
linear entre duas variaveis, os valores variam de 0 a 1, onde o valor ideal é 1. O NSE avalia o
ajuste entre os dados observados e estimados e o intervalo varia de -co a 1, e o valor ideal é 1 .
O VR determina o quao bem o modelo simula as magnitudes médias para os dados calculados,
em outras, a faixa varia de -oo a oo, ¢ o valor ideal ¢ 0. Valores positivos indicam que o modelo
geralmente esta superestimando os dados medidos, e negativos os valores indicam o contrério
(o modelo esta subestimando os valores). NRMSE é a versdo normalizada do erro quadratico
médio, em que valores menores de NRMSE indicariam maior precisdo, ou seja, o valor
ideal é 0.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES
6.1 DATASET #1

6.1.1 Componentes do plano e modelagem SOM

Na Figura 17 é mostrada a rede SOM (mapa de Hits) desenvolvida para cada uma das
modelagens dataset #1, tanto para a etapa de calibragcdo, como o seu resultado para a etapa de
teste. Percebe-se uma esperada equivaléncia entre as redes, com destaque para 0 neurdnio
vencedor de cada uma, e para a vizinhanca. Percebe-se uma adequacao da rede ao nimero de
variaveis, observada pelo preenchimento das varidveis em torno de todos 0s neurdnios
utilizados, ndo deixando neurénios inutilizados na rede. Com os mapas de Hits é possivel
realizar um agrupamento das varidveis de entrada do modelo, caso esse fosse o objetivo do
trabalho.

Além disso, as correlagdes entre as variaveis podem ser identificadas por meio de
gradientes de cores em cada componente do plano. Duas variaveis com gradientes paralelos
mostram uma correlacdo direta, enquanto os gradientes antiparalelos mostram uma correlacéo
inversa (Garcia & Gonzalez, 2004). Na Figura 18 sdo apresentados os mapas de componentes
do plano para as varidveis utilizadas nos modelos para a etapa de calibracdo da quadricula 39.
Essa quadrpicula foi escolhida por ser a que apresentou a maior correlacdo entre chuva e vazao
para 0 periodo estudado. Além disso, de acordo com a Figura 18 é possivel notar uma
semelhanca entre os dados de chuva do més atual, com a vazdo do proprio més para as
modelagens D1A e D1C, com menor semelhancga, mas ainda existente, para 0 més anterior a
vazdo, evidenciando uma alta correlacéo entre as variaveis da chuva do més com o valor da

vazao.
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Figura 18 — Mapa dos componentes do plano da quadricula 39 para as etapas de calibragdo

dos trés modelos desenvolvidos para o dataset #1.

6.1.2 Meétricas estatisticas

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das modelagens para o primeiro conjunto de
dados, i.e., dataset #1, que varia de janeiro de 1998 ateé dezembro de 2019, para os trés modelos
utilizados, i.e., D1A, D1B e D1C. O desempenho dos modelos chuva-vazao do SOM utilizados
no presente trabalho foi avaliado utilizando as métricas CD, NSE, VR e NRMSE, e os
resultados da aplicacdo das mesmas, tanto para a etapa de calibragdo, quanto para a de teste,

estdo mostrados na Tabela 3.

Para as etapas de calibracdo dos trés modelos trabalhados, perceberam-se valores
relativamente altos para as métricas CD, NSE e VR, e mesmo o NRMSE ndo sendo tdo proximo
de O (valor ideal), ele pode ser considerado baixo para os trés modelos. Os valores de CD e
NSE encontrados foram proximos a 0,94, como percebe-se na Tabela 3 para os trés tipos de
modelo, mostrando uma proximidade muito grande do valor ideal, i.e., 1. Parao VR, os valores
foram bem proximos a 0 para os trés modelos. E finalmente, para 0 NRMSE, os valores estavam
entre 0,217 (primeiro modelo), 0,277 (segundo modelo) e 0,233 (terceiro modelo). Na Figura
19 é feita uma comparacdo gréafica entre os valores e vazdo observados e os calculados pelo
modelo na etapa de calibracdo para as trés modelagens trabalhadas, percebendo-se visualmente
uma boa compatibilidade entre os resultados.

Tabela 3 — Métricas estatisticas da etapa de calibracao e teste para o dataset #1.

. D1A D1B D1C
Métrica/Modelo
Calibragdo Teste Calibragdo  Teste Calibragdo Teste
CD 0,946 0,126 0,934 0,811 0,946 0,721
NSE 0,946 0,126 0,934 0,811 0,945 0,721
VR -0,001 0,507 -0,002 0,043 -0,011 -0.234

NRMSE 0,217 0,870 0,277 0.402 0,233 0,484
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Figura 19 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de calibracao das trés
modelagens realizadas com o dataset #1.

Para a etapa de teste percebeu-se uma variacdo maior nos resultados obtidos. As
métricas foram calculadas para os trés modelos trabalhados, conforme a etapa de calibracao.
Para 0o modelo D1A os valores das métricas encontradas foram os piores dentre o dataset #1. O
valor do CD encontrado foi de 0,126, o que esta muito distante de 1 (valor ideal). Isso foi visto
para o NSE, que também apresentou valor de 0,126, sendo também muito distante de 1. O valor
de VR encontrado foi de 0,507, o que significa que 0 modelo superestimou os valores de vazdo
em cerca de 50,7%, em relag&o aos valores observados. Ao calcular o NRMSE percebe-se um
valor extremamente alto de 0,870, muito longe do valor ideal de 0, mostrando 87% de erro pelo

NRMSE. Na Figura 20 é mostrada uma comparacdo das series observadas e calculadas pelo
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modelo, e percebe-se visualmente que mesmo com meétricas consideradas ruins, em termos
praticos, a modelagem conseguiu acompanhar bem o padrdo das vazdes observadas, com picos
e vales concentrados em regifes coerentes, mostrando que mesmo ndo sendo uma boa
modelagem, 0 modelo j& se mostrou suficientemente capaz de reproduzir, mesmo que em geral
superestimado, o padrdo da série. Além disso, conforme sera discutido na secéo de discussdes,
infere-se como uma das possiveis causas da modelagem pobre, o fato de a série utilizada n&o
ser homogénea, sendo que coincidentemente os dados utilizados na etapa de calibracdo fazem

parte de um comportamento hidrologico diferente dos dados utilizados na etapa de teste.

Para 0 modelo D1B perceberam-se valores melhores para as métricas estatisticas
empregadas na avaliagdo do modelo na etapa de teste. O valor do CD e do NSE encontrados foi
de 0,811, representando um valor alto, e que implica numa boa adequacdo do modelo em
calcular os valores de vazédo trabalhados. O valor do VR foi de 0,043, o que implica que o
modelo est4 superestimando os valores de vazdo observados em cerca de 4,3%, 0 que é um
valor relativamente préximo de 0% (valor ideal). E finalmente encontrou-se um valor do
NRMSE de 0,402, o que implica num valor quase mediano em relacdo ao valor ideal que seria
de 0, mas que pode ser interpretado pelo fato de que mesmo sendo um bom modelo, 0 mesmo
n&o calcula os valores de vaz&o exatamente iguais aos observados, mas de acordo com o VR de

cerca de 4,7% a mais, o que faz com que a métrica apresente esse valor.

Observando a Figura 20, observa-se uma boa adequacao entre as duas séries de vazdes,
gque mesmo nao estando exatamente sobrepostas, apresentam valores muito préximos, e que em
termos praticos, do ponto de vista de obras hidraulicas, uma vez que a série calculada ja

acompanha as ordens de grandeza da observada.

Por fim, para 0 modelo D1C percebeu-se uma alta performance das métricas para o
dataset #1 na etapa de teste. O valor do CD e do NSE encontrados foi de 0,721, o que denota
uma boa eficiéncia no modelo desenvolvido no calculo das vazdes. O valor do VR foi de -0.234,
gue é maior que o valor encontrado para o modelo D1B, mostrando que o modelo esta
subestimando os valores de vazao ao comparar com as vazdes observadas. Finalmente, o valor
de NRMSE encontrado foi de 0,484, o segundo menor dentre os trés modelos do dataset #1, e
fica valido o mesmo comentério feito para a situagdo da modelagem anterior, onde mesmo néo
sendo um valor tdo proximo de 0 para NRMSE (o que seria o ideal), recorre-se ao fato de que
€ uma caracteristica da métrica em mostrar as diferencas, mesmo que nao tao robustas entre os

valores calculados e observados de uma variavel, e além disso, conforme percebe-se na Figura
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20, é observada uma boa concordancia entre as duas séries de dados de vazao, i.e., valores
observados e calculados.
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Figura 20 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de teste das trés

modelagens realizadas com o dataset #1.
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6.2  DATASET #2

6.2.1 Componentes do plano e modelagem SOM

De forma semelhante ao que foi apresentado para o dataset #1, na Figura 21 é mostrada
a rede SOM que foi desenvolvida para cada uma das modelagens realizadas no dataset #2,
sendo mostrado também tanto a etapa de calibragdo, como o seu resultado para a etapa de teste.
Percebe-se de forma semelhante ao que foi feito anteriormente uma esperada equivaléncia entre
as redes, com destaque para o neurénio vencedor de cada uma, e para a vizinhanca. Destaca-se
também a adequacdo da rede ao nimero de variaveis, observada pelo preenchimento das
variaveis em torno de todos os neurénios utilizados, ndo deixando neurdnios inutilizados na

rede.

Além disso, as correlacBes entre as variaveis sdo representadas na Figura 22 sao
apresentados os mapas de componentes do plano para as variaveis utilizadas nos modelos para
a etapa de calibracdo. Para cada um dos trés modelos foram selecionados os mapas de
componentes para a grade TRMM com a maior correlacdo entre os dados de chuva, e assim,
percebe-se de forma geral como semelhancas entre os dados de chuva usados no modelo e a
vazdo modelada. De acordo com a Figura 22 é possivel notar uma semelhanca entre os dados
de vazdo e o de chuva do més anterior, para os modelos D2A, D2B e D2C, além da semelhanca
com o més atual de chuva, percebe-se também com o més anterior, evidenciando uma alta

correlacdo entre as variaveis do més de chuva do més atual e anterior, e de vazao.
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Figura 21 — Mapa de Hits das redes SOM para as etapas de calibracao e teste para as trés

modelagens do dataset #2.
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dos trés modelos desenvolvidos para o dataset #2.

6.2.2 Meétricas estatisticas

Nesta secdo sao apresentados os resultados das modelagens para o segundo conjunto de
dados, i.e., dataset #2, que varia de janeiro de 1998 até abril de 2013, para os trés modelos
utilizados, i.e., D2A, D2B e D2C. Na Tabela 4 sdo mostrados os resultados das métricas CD,
NSE, VR e NRMSE utilizadas, tanto para a etapa de calibragdo, quanto para a de teste, como

foi feito para o dataset #1.

Para as etapas de calibracdo dos trés modelos trabalhados, perceberam-se valores
relativamente altos para as métricas CD, NSE e VR, e mesmo o NRMSE ndo sendo téo proximo
de O (valor ideal), ele pode ser considerado baixo para os trés modelos. Os valores de CD e
NSE ficaram préximos a 0,90, como percebe-se na Tabela 4 para os trés tipos de modelo,
mostrando uma proximidade muito grande do valor ideal, i.e., 1. Para 0 VR, os valores foram
bem préximos a 0 para os trés modelos, sendo inclusive de valores negativos, 0 que mostra uma
baixa, mas existente, caracteristica de subestimacdo dos dados na calibracdo. E finalmente, para
0 NRMSE, os valores giraram entre 0,256 (D2A), 0,265 (D2B) e 0,171 (D2C). Na Figura 23 €
feita uma comparagdo gréfica entre os valores e vaz&o observados e os calculados pelo modelo
na etapa de calibracdo para as trés modelagens trabalhadas, percebendo-se visualmente uma
boa compatibilidade entre os resultados, como foi notado para a etapa de calibracdo do
dataset #1.

Tabela 4 — Métricas estatisticas da etapa de calibracdo e teste para o dataset #2.

. D2A D2B D2C
Metrica/Modelo — T .~
Calibragdo Teste Calibragdo  Teste Calibragdo Teste
CD 0,930 0,689 0,916 0,749 0,964 0,805
NSE 0,929 0,689 0,916 0,749 0,964 0, 805
VR -0,015 -0,118 0,004 0,185 -0,005 -0,06

NRMSE 0,256 0,492 0,265 0,469 0,171 0,417
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Figura 23 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de calibracdo das trés

modelagens realizadas com o dataset #2.

Para a etapa de teste percebeu-se uma variagdo maior nos resultados obtidos. As
métricas foram calculadas para os trés modelos trabalhados, conforme a etapa de calibracéo.
Para 0 modelo D2A, os valores das métricas encontradas foram os mais baixos encontrados
para o dataset #2. O valor do CD e NSE encontrados foi de 0,689, o que se mostra um valor
aceitavel para as métricas (cujo valor ideal seria 1). O valor de VR encontrado foi de -0,118, 0
que significa que o modelo tendeu a subestimar (assim como na etapa de treino) os valores de
vazdo em cerca de 11,8% em relagdo aos valores observados. O valor do NRMSE encontrado
foi de 0,492, o que deixa 0 modelo com um valor mediano para o parametro, que tem valor

ideal 0. Na Figura 24 é mostrada uma comparacdo das séries observadas e calculadas pelo
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modelo, e percebe-se visualmente o comportamento aceitavel da modelo em calcular a série de
vazdes. Esse comportamento aceitavel para o modelo, mesmo utilizando como valores de treino
0s 70% iniciais, mostra-se diferente do encontrado para o dataset #1, que apresentou os piores

valores de métrica para esse tipo de modelagem.

Em parte, isso se deve ao fato de que diferentemente do dataset #1, o dataset #2 possui
um comportamento homogéneo dentro de seu intervalo temporal. Mesmo com esse do NRMSE,
observando-se a Figura 24 percebe-se uma boa adequacdo entre as duas séries de vazdes, que
mesmo ndo estando exatamente sobrepostas, apresentam valores muito proximos, e que em
termos praticos, do ponto de vista de obras hidraulicas, como discutido na secdo anterior para
o0 dataset #1.

Para 0 modelo D2B perceberam-se valores melhores para as métricas estatisticas
empregadas na avaliagédo do modelo na etapa de teste. O valor do CD e do NSE encontrados foi
de 0,749, representando um valor alto, e que implica numa boa adequacdo do modelo em
calcular os valores de vazao trabalhados. O valor do VR foi de 0,182, o que implica que o
modelo esta superestimando os valores de vazdo observados em cerca de 18,2%, 0 que nao é
relativamente muito alto, ao comparar com 0% (valor ideal). E finalmente, para este segundo
modelo, encontrou-se um valor do NRMSE de 0,469, o que implica num valor quase mediano
em relacdo ao valor ideal que seria de 0. Assim como observado para a modelagem anterior,
percebe-se uma boa adequacdo entre as duas séries de vazbes, que mesmo ndo estando

exatamente sobrepostas, apresentam valores muito préximos.

Por fim, para 0 modelo D2C, percebeu-se uma boa performance par a maioria das
métricas para o dataset #2 na etapa de teste, que € mesmo comportamento observado para o
dataset #1. Conforme percebe-se na Figura 24, é observada uma boa concordancia entre as

duas séries de dados de vazdo, i.e., valores observados e calculados.
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Figura 24 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de teste das trés
modelagens realizadas com o dataset #1.

6.3  DATASET #3

6.3.1 Componentes do plano e modelagem SOM

E para o dataset #3, na Figura 25 é mostrada a rede SOM desenvolvida para cada uma
das modelagens, tanto para a etapa de calibragdo, como o seu resultado para a etapa de teste.
Percebe-se uma esperada equivaléncia entre as redes, com destaque para 0 neurénio vencedor
de cada uma, e para a sua vizinhanga. E interessante frisar também, assim como foi para 0s

outros conjuntos de dados uma adequacdo da rede ao numero de variaveis, observada pelo
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preenchimento das variaveis em torno de todos os neurénios utilizados, ndo deixando neurénios

inutilizados na rede.
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Figura 25 — Mapa de Hits das redes SOM para as etapas de calibracdo e teste para as trés
modelagens do dataset #3.
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E dando continuidade, na figura 26 s&o apresentados 0s mapas de componentes do plano
para as variaveis utilizadas nos modelos para a etapa de calibracdo. Para cada um dos trés
modelos foram selecionados os mapas de componentes para a grade TRMM com a maior
correlacéo entre os dados de chuva, e assim, percebe-se de forma geral como semelhancas entre
os dados de chuva usados no modelo e a vazdo modelada. E partindo da Figura 26, como foi
visto para os outros dois conjuntos de dados, é possivel notar uma semelhanca entre os dados
de chuva do més atual com a vazéo apurada no préprio més, e de forma menor, com o0 do més

anterior, evidenciando uma alta correlacéo entre as variaveis do més de chuva e de vazéo.
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Figura 26 — Mapa dos componentes do plano da quadricula 39 para as etapas de calibracédo
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dos trés modelos desenvolvidos para o dataset #3.

6.3.2 Meétricas estatisticas

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das modelagens para o terceiro conjunto de
dados trabalhado, i.e., dataset #3, que varia de maio de 2013 até dezembro de 2019, para os trés
modelos utilizados, i.e., D3A, D2B e D3C. Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados das
métricas CD, NSE, VR e NRMSE utilizadas, tanto para a etapa de calibracdo, quanto para a de

teste, como foi feito para os outros dois conjuntos dedados trabalhado.

Para as etapas de calibracdo dos trés modelos trabalhados, perceberam-se valores
relativamente altos para as métricas CD, NSE e VR, e mesmo o NRMSE, apresentou valores
mais proximos de 0 (valor ideal) do que as calibragdes dos outros trés conjuntos de dados. As
métricas da etapa de calibracdo das trés modelagens do dataset #3 apresentou os melhores
valores, quando comparados com o dataset #1 e #2. Os valores de CD e NSE foram acima de
0,96 para as trés modelagens, chegando a 0,99 para o terceiro modelo, como percebe-se na
Tabela 3 para os trés tipos de modelo, mostrando uma proximidade muito grande do valor ideal,
i.e., 1. Para o VR, os valores foram bem préximos a 0 para os trés modelos (valor ideal). E
finalmente, para 0 NRMSE, os valores foram relativamente baixos, chegando a 0,090 para a
terceira modelagem. Na Figura 27 é feita uma comparagédo grafica entre os valores e vazéo

observados e os calculados pelo modelo na etapa de calibracdo para as trés modelagens
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trabalhadas, percebendo-se visualmente uma boa compatibilidade entre os resultados, como foi
notado para a etapa de calibracdo do dataset #1 e #2.

Tabela 5 — Métricas estatisticas da etapa de calibracdo e teste para o dataset #3.

. D3A D3B D3C
Métrica/Modelo : " - - - -
Calibragéo Teste Calibracdo  Teste Calibracdo Teste
CD 0,962 0,821 0,966 0,757 0,990 0,720
NSE 0,961 0,821 0,966 0,757 0,990 0,720
VR 0,003 -0,165 0,000 0,082 0,004 -0,047
NRMSE 0,196 0,335 0,169 0,472 0,090 0,561
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Figura 27 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de calibracao das trés

modelagens realizadas com o dataset #3.
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Para a etapa de teste percebeu-se uma variacdo maior nos resultados obtidos, como foi
notado para os outros dois conjuntos de dados discutidos anteriormente também. As métricas
foram calculadas para os trés modelos trabalhados, conforme a etapa de calibragdo. Para o
primeiro modelo (D3A), o valor do CD e NSE encontrados foi de 0,821, o que se mostra um
valor relativamente alto (cujo valor ideal seria 1). O valor de VR encontrado foi de -0,165, 0
que significa que o modelo tendeu a subestimar os valores de vazdo em cerca de 16,5% em
relacdo aos valores observados. O valor do NRMSE encontrado foi de 0,335, o que é um valor

relativamente nao alto.

Na Figura 28 é mostrada uma comparacdo das séries observadas e calculadas pelo
modelo, e percebe-se visualmente um bom comportamento do modelo em calcular a série de
vazOes. Esse comportamento aceitavel para 0 modelo, mesmo utilizando como valores de treino
0s 70% iniciais, mostra-se diferente do encontrado para o dataset #1, que apresentou os piores
valores de métrica para esse tipo de modelagem, e a explicacdo tange 0os mesmos aspectos
discutidos para o dataset #2, de que isso se deve ao fato de que diferentemente do dataset #1,
os dataset #2 e #3 possuem um comportamento homogéneo dentro de sua série temporal.
Percebe-se uma boa adequacdo entre as duas séries de vazBes, que mesmo ndo estando
exatamente sobrepostas, apresentam valores muito proximos, e que em termos praticos, do
ponto de vista de obras hidraulicas, ja se mostra, em grande parte, suficiente, uma vez que em

diversos estudos trabalha-se com margem de erros, e o importante é o valor médio encontrado.

Para o segundo modelo (D3B), perceberam-se valores menores do que o anterior, mas
de toda forma aceitaveis para as métricas estatisticas empregadas na avaliacdo do modelo na
etapa de teste. O valor do CD e do NSE encontrados foi de 0,757, representando um valor alto,
e que implica numa boa adequacéo do modelo em calcular os valores de vazéo trabalhados. O
valor do VR foi de 0,082, o que implica que o modelo esta superestimando os valores de vazdo
observados em cerca de 8,2%, o que ndo é relativamente muito alto, ao comparar com 0%, que
é o valor ideal. E finalmente, para este segundo modelo, encontrou-se um valor do NRMSE de

0,472, o que implica num valor quase mediano em relacéo ao valor ideal que seria de 0.

Por fim, para o terceiro modelo (D3C), percebeu-se boa performance para todas as
métricas utilizadas no dataset #3 na etapa de teste, que é mesmo comportamento observado
para os dataset #1 e dataset #2. Conforme percebe-se na Figura 28, € observada uma boa

concordancia entre as duas séries de dados de vazao, i.e., valores observados e calculados.
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Figura 28 — Hidrograma de vazdes observadas e calculadas para a etapa de teste das trés

modelagens realizadas com o dataset #3.
6.4  DISCUSSOES DOS RESULTADOS

Moriasi et al. (2015) fizeram uma classificagdo para os valores das métricas CD, NSE e
VR, que sdo amplamente utilizadas na area de recursos hidricos (Tabela 6). Na classificacéo,
considerando a escala mensal, os valores de CD séo considerados “muito bom” acima de 0,85,
“bom” entre 0,75 e 0,85, “satisfatorio” entre 0,60 e 0,75 e “n&o satisfatorio” aqueles abaixo
de 0,60. Para 0 NSE, os valores sdo considerados “muito bom” por estarem acima de 0,80,
“bom” entre 0,70 e 0,80, “satisfatorio” entre 0,50 e 0,70 e “ndo satisfatorio "aqueles abaixo

de 0,50. E por fim, para o0 VR, os valores sdo considerados “muito bom” quando abaixo de + -
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5%, “bom” entre 5 e 10%, “satisfatorio” entre 10 e 15% e “ndo satisfatorio” aqueles maiores
que 15%. Assim, ao comparar com os resultados do presente trabalho, percebe-se que em geral
as métricas dos modelos do presente trabalho apresentam resultados concentrados entre as
faixas de “muito bom” a “bom”. Dentro os modelos trabalhados, apenas o D1A apresentou

todas as trés métricas (CD, NSE e VR) com valores classificados como “ndo satisfatorio”.

Tabela 6 - Performance das métricas CD, NSE e VR (Fonte: Adaptado, Moriasi et al., 2015).

Metrica/Performace Muito bom Bom Satisfatorio _Nao, .
satisfatorio
CDh CD>085 0.75<CD<0.85 0.60<CD<0.75 CD <£0.60
NSE NSE > 0.70<NSE< 0.50 <NSE<
0.80 0.80 0.70 NSE <0.50
VR VR<+5 £5<VR<#£I0 =+£10<VR<#15 VR >+15

E interessante destacar que ao partir para uma analise do comportamento do modelo
D1A, infere-se que como j& foi notado nas secOes anteriores, o0 mal comportamento da
modelagem se deveu ao fato de que além de trabalhar-se com uma série ndo homogénea em sua
totalidade, fazer uso de uma etapa de calibracdo e de teste onde os dois comportamentos
hidroldgicos sdo totalmente distintos. O dataset #1 possui uma mudanca no comportamento
hidroldgico da vazao a partir do més de abril de 2013, conforme é notado pelo teste de Pettitt,
discutido na secdo de materiais utilizados, e consequentemente, ao utilizar-se 70% dos
primeiros dados como treino, acabou-se por ndo utilizar dados do segundo regime hidroldgico
na calibragem, fazendo o modelo falho na previséo de um regime novo, e ndo antes ensinado

na calibracdo.

Ao inverter-se a ordem dos dados utilizados na calibracdo, escolhendo-se 70% finais da
série completa de vazdes do dataset #1, ou até mesmo utilizando os 70% dos dados divididos
em inicio e fim da série para calibracdo, percebe-se uma imediata melhora nos valores das
métricas estatisticas calculadas para os modelos, deixando claro que as redes SOM se
mostraram capazes de trabalhar com séries ndo homogéneas para a modelagem chuva-vazéo,
contanto que obviamente, na etapa de treino, se apresente todos 0s comportamentos

hidrologicos que a série completa venha a apresentar.

Além disso, para os trés subconjuntos usados, todos 0s que usaram na modelagem 0s
dados de calibracao divididos pela metade no inicio da série e a outra metade no final, ou seja,
0s modelos que usaram 30% do meio da série de dados como dados de teste (D1C, D2C e D3C),

apesentaram valores na faixa de classificacdo de “muito bom” segundo Moriasi et al. (2015),
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além de métricas com melhores resultados em relagdo aos outros dois modelos aplicados para
cada subconjunto. As métricas encontradas mostram altos valores de CD e NSE, bem como
baixos valores de VR e NRMSE, mostrando uma boa concordancia entre a série calculada e a
prevista. Esse comportamento deve ser destacado como uma alternativa ao tipo de modelagem
no célculo e preenchimento de séries com dados faltantes, o que é bastante comum em anélises
hidrologicas em regides hidrolégicas que ndo possuem uma instrumentacdo totalmente

eficiente.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Diante do estudo realizado é demonstrada a possibilidade de utilizacdo de produtos de
precipitacio TRMM na modelagem chuva-vazao através de redes SOM a nivel mensal de forma
eficiente e préatica. Do total de modelagens realizadas no presente trabalho, apenas uma, i.e., a
que fez uso dos 70% dos dados iniciais do dataset #1, apresentou métricas estatisticas com
valores considerados insatisfatorios pela literatura, e a causa pode ser atribuida a escolha de
dados ndo representativos para a etapa de treino da série, que coincidentemente ocorreu devido
a caracteristica de ndao homogeneidade da série completa, que apresenta dois periodos

hidrolégicos distintos dentro do conjunto total.

O estudo demonstrou também a possibilidade de se trabalhar com séries néo
homogéneas na modelagem chuva-vazéo pelas redes SOM, como foi observado para as duas
demais modelagens feitas com o dataset #1, que ao fornecer dados mais representativos para
etapa de treinamento da rede, os resultados na etapa de teste foram bem mais satisfatorios. E
interessante notar que trabalhou-se com uma série relativamente pequena do ponto de visto de
analises hidroldgicas (apenas cerca de 21 anos de dados), e caso se trabalhasse com uma série
de dados maior, € provavel que se possuisse uma variabilidade maior no comportamento dos
dados, o que transpassaria naturalmente essa limitacéo encontrada. Assim, a utilizacao de dados

0 mais representativos possivel do conjunto total de dados € o ideal a se proceder.

O trabalho também demonstrou a possibilidade de uma boa modelagem chuva-vazéo a
nivel mensal, fazendo uso de produtos de precipitagio TRMM, mesmo ao se trabalhar com
séries temporais curtas, como foi 0 caso do dataset #3, que possui apenas sete anos de dados,
porém apresentou 6timos valores de métricas estatisticas, tanto para a calibracdo, quanto para

0 teste, nos trés tipos de modelagens empregadas.

Além disso, destaca-se o fato de que de maneira geral foram encontradas boas
modelagens para os trés conjuntos de dados que empregaram os dados de calibracdo divididos
com 35% no inicio e 35% no final, ou seja, o teste foi feito para os 30% valores centrais da
série temporal (DC e NSE maior do que 0.95 para calibracéo, e maior do que 0.70 para teste).
Como discutido anteriormente, esse fato deve ser apresentado como uma alternativa no calculo
e preenchimento de séries com dados faltantes, o que € um dos problemas mais recorrentes no
estudo de séries temporais na hidrologia, sobretudo em regides hidroldgicas que ndo possuem
uma instrumentacao totalmente eficiente. Além disso, por tratar-se de um preenchimento de

falhas ou até mesmo calculo para 0 més atual da vazdo, a quantidade de meses anteriores
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utilizada ndo atrapalha o processo, uma vez que sao dados ja disponiveis de precipitacdo, e por
tratar-se de produtos de satélite a sua disponibilidade ndo mostra-se um problema, como o é na

maioria das situacoes para produtos de pluviémetros.

Portanto, destaca-se que a modelagem chuva-vazdo através de redes SOM se mostrou
eficiente e prética, podendo ser util no gerenciamento de recursos hidricos, que é um recurso
tdo importante para o desenvolvimento humano em todo o0 mundo. A modelagem mostrou-se
como uma ferramenta de preenchimento de dados de vazbes em bacias ndo tdo bem
monitoradas, possibilitando estudos e projetos mais bem elaborados nessas areas. Além disso,
a utilizacdo de dados do satélite TRMM surgem como uma alternativa prética e eficiente para
as variaveis de precipitacao, dada as limitacGes que dados provenientes de formas tradicionais,
como de pluviémetros e pluvidgrafos mostram em muitas situacfes. Por exemplo, no caso de
bacias ndo aparelhadas e localizadas em areas remotas, por exemplo. Por fim, recomenda-se o
desenvolvimento de novos estudos aplicando a metodologia em outras regifes hidrol6gicas
distintas, a fim de validar com novos estudos a metodologia de utilizacdo de dados de satélite,

na modelagem chuva-vazdo através de redes SOM, tanto a nivel mensal, quanto diario.
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