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Previsao

(Adair de Freitas)

O tempo se armou de fato

L4 pra o lado do Uruguai

Vai chover barbaridade

E sem poncho ninguém sai

E ¢ por isso que o campeiro se agasalha

Porque sabe que ndo falha a previsdo de vaqueano
Mesmo aragano sabe que ¢ dura a peleia

Quando o tempito se enfeia pro lado dos castelhanos
Isso € costume da gente 14 da fronteira

Gente boa sem fronteira que observa a natureza

E sutileza do pedo e esta provado

Se armando pra aquele lado chove chuva com certeza
A vida ¢ um tempo temporal vento maleva

E a vida que a gente leva, leva o tempo pela mao
Meu bom patrdo que alegria se eu previsse

Que a chuva do amor caisse nos ranchos do meu rincdo

Adair de Freirtas: cantor e compositor, natural de Sdo Gabriel/RS.
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II. Resumo

Os sistemas de alerta de cheias exigem dos modelos de previsdo de niveis, precisdo e
antecipacdo adequadas. Especialmente em bacias pequenas com resposta rapida, estas
necessidades sdo atendidas com modelos de previsdo continua, e que utilizam a previsao
hidrometeorlogica como dado de entrada.

Nesta pesquisa, € proposta uma exploracdo de recursos matematicos na modelagem
empirica de redes neurais progressivas de multiplas camadas, abordando-se as dificuldades
corriqueiras desta técnica, tais como problemas de convergéncia, eleicao da arquitetura otima,
particionamento da amostra e indices de avaliacdo da qualidade do modelo. Estas dificuldades
sdo pouco discutidas, ou at¢ mesmo totalmente ignoradas, em grande parte dos trabalhos.

A aplicagdo da metodologia utilizou dados da bacia do rio Quarai, onde as cidades
fronteirigas de Quarai (Br) e Artigas (Uy) sofrem com inundagdes ribeirinhas. A area da bacia
de contribuicdo ¢ de 4.500 km?, salientando-se que a bacia apresenta uma rapida resposta aos
eventos de precipitacdo, decorrente de uma baixa capacidade de armazenamento e infiltragdo.

O modelo proposto de previsdo de niveis por redes neurais tem como entradas, niveis
observados nos 2 dias anteriores e previsao numérica de precipitagdo (ETA-CPTEC) para até
5 dias a frente.

O provavel ganho em qualidade ao utilizar-se previsao de precipitagdo no modelo de
previsdo de nivel foi analisado, comparando-se os resultados do modelo completo de redes
neurais com os obtidos, também por um modelo de redes neurais, porém, sem o emprego de
previsdo de precipitacdo, pois assim, a avaliacdo deste ganho ndo tem a influéncia das
caracteristicas do modelo utilizado. Foi verificado um pequeno ganho ao utilizar-se a previsio
de precipitacdo, mesmo com a baixa capacidade em acertar a magnitude da precipitagao.

Para efeitos de experimentacdo da técnica de aglutinacdo dos indices de qualidade
dos resultados da modelagem, foram obtidas e comparadas as previsdes de niveis de um
modelo de regressdo com as de um modelo por redes neurais. Foi analisado o comportamento
do indice de erro associado a freqiiéncia de ocorréncia, que indica a magnitude do erro de
modo absoluto, o qual, devido a seu significado intuitivo, dispensa a comparagdo com
modelos alternativos. A técnica de aglutinagdo foi importante para a comparagdo dos
resultados das modelagens, tendo indicado a vantagem das redes neurais sobre a regressao.

Os recursos desenvolvidos nesta pesquisa, para contornar as dificuldades expostas,
podem contribuir para a correta utilizagdo de redes neurais progressivas de multiplas camadas,
em especial na drea de recursos hidricos. Observa-se, ainda, que a delimitagdo dos limites de
abrangéncia da amostra de dados tem uma importante influéncia na escolha do correto modelo

a ser utilizado.
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III. Abstract

Flood alert systems require appropriate anticipation and accuracy from level
forecasting models. Particularly for small basins with quick response these requirements are
fulfilled by continuous forecasting models that use rain forecasting data as input.

The purpose of this research is an analysis of mathematical resources in the multi-
layer feedforward neural networks empirical modelling. Usual limitations to adapt these
techniques, such as convergence problems, optimum architecture selection, sample partitions
and indexes for the models quality evaluation are presented and analyzed. These difficulties
are rarely discussed and often disregarded by networks literature.

The data employed for the methodology application refers to the Quarai River basin
where the neighboring cities of Quarai (Brazil) and Artigas (Uruguay) are subjected to river
floods. The contribution basin area is 4,500km? and the basin responds quickly to
precipitation events since it has low infiltration and storage capacity.

The adopted level forecasting model using neural network techniques was applied to
two previous observed levels and the rainfall forecasting data (ETA-CPTEC) up to five days
ahead as input.

The potential gain on quality by using rainfall forecasting on the level forecasting
model was analyzed by comparing results from the neural network model using precipitation
forecasting with results from the neural network model that did not use it. On this approach
the gain valuation isn’t influenced by the models characteristics. A small improvement was
obtained by using the rainfall forecasting, even considering the low performance to estimate
rainfall values.

Level forecasting data generated by a regression model was compared with the level
forecasting obtained from the neural network model in order to test the gathering techniques
of the models results quality indexes,. The behavior of the error index associated with the
frequency index, which indicates the error magnitude in the absolute mode and do not need
any further comparisons because of its intuitive meaning, was analysed. The use of gathering
techniques was important to compare the model results, indicating an advantage of the neural
networks techniques when compared to the regresion model.

The resources developed to solve the difficulties found in this research can give
indication for the correct use of multi-layer feedforward neural networks, specially when
applied to hydraulic resources. It was also observed that the determination of the sample’s
valid range can present important role in the choice of the adequate model for use in each

case.
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1. Introducao

1.1 Motivacao

As inundacdes sdo fenomenos naturais que existem desde antes do surgimento do
homem no planeta Terra. Ao deixar de ser ndmade, o homem preferencialmente ocupou as
areas proximas a cursos d’agua, pois ali ele poderia ter acesso facil a outros locais através de
embarcagdes, agua para o seu consumo e mesmo onde dispor seus dejetos. Esta preferéncia
humana ainda prevalece nos dias de hoje e a grande maioria das cidades esta proxima a cursos
d’agua, suscetiveis a inundagoes.

Nestas cidades, as margens de mananciais hidricos, a popula¢do mais antiga, que ja
presenciou eventos de inundacdo no passado, procura construir suas casas em locais mais
altos para evitar inundagdes no futuro. Contudo, familias de baixa renda e pouca experiéncia
com as elevagdes dos niveis de 4gua ocupam zonas baixas, onde podem ser atingidos com
mais facilidade. As vezes, um grande periodo sem ocorréncia de inundacio encoraja a
populacdo a ocupar estas areas, pois ¢ da natureza humana e animal aprender com
experiéncias vividas. Como a experiéncia de uma inundagdo ainda ndo foi experimentada,
atitudes deste tipo sdo tomadas freqiientemente.

Dentre as atividades para prote¢ao contra inundagdes, existem as medidas estruturais
e as ndo estruturais. As medidas estruturais sdo caracterizadas por intervencdes fisicas que
modificam o escoamento, confinam o fluxo ou amortecem a onda de cheia.

Protegdes estruturais, tais como diques, polderes e represas, sempre sdo projetadas
para um determinado tempo de recorréncia dos eventos de inundacdo, sendo que, para
situacoes além do projetado, os prejuizos sdo amplificados, pois nas zonas “protegidas” a
ocupacdo ¢ intensificada pela falsa seguranca de que a inundacdo nunca chegard aquela
regido.

Medidas de carater ndo-estrutural sdo geralmente menos onerosas, sendo constituidas
de regras para o convivio com as inundagdes sem intervengdo fisica nos corpos d’agua. Os
exemplos mais comuns sdo zoneamentos e remog¢des, definitivas ou ndo, das areas de risco de
inundacao.

A convivéncia com as inundagdes tornou-se uma exigéncia para muitas
comunidades, que organizam-se de forma a minimizar os prejuizos causados pelas elevagdes
das aguas. Algumas das solugdes sdo a construgdo de habitacdes elevadas (palafitas), e o

deslocamento para zonas mais altas durante as cheias, o que ndo evita, nem definitiva € nem



\

eficazmente, alguns dos principais maleficios que uma inundagdo causa a populacdo, tais
como: doengas, perda de bens e interrupcao das atividades profissionais.

Nas remocdes ndo-definitivas, os 0rgdos governamentais criam uma equipe de
Defesa Civil para gerenciar esta tarefa, que fica entdo encarregada de alertar, remover,
fornecer auxilio médico, alimentos e abrigo aos atingidos por inunda¢des. Assim, modelos de
previsao de nivel sdo de suma importancia, para que estas acdes possam ser planejadas e
executadas em tempo habil.

Sistemas de alerta de cheias, com antecedéncia de previsdo suficiente para a acdo da
Defesa Civil, podem ser implantados com custos relativamente baixos, em comparagdo com
os custos usuais das medidas estruturais, podendo ser muito importantes para a minimizagao
dos prejuizos materiais ¢ de perdas de vidas humanas.

Fornecer uma previsao didria, ao invés de prever o nivel somente quando o evento de
chuva ja tiver iniciado, pode ser uma informag¢do mais proveitosa para os tomadores de
decisdo, que podem entdo antecipar-se ao fendmeno, deixando de sobreaviso uma equipe
treinada para agir em situagdo de inundag@o iminente.

Em bacias com resposta rdpida, a previsdo de precipitagdo ¢ de grande importancia
na previsdo da elevacdo do nivel d’agua, pois o simples monitoramento de niveis a montante
ndo permite prever o nivel com a antecipacdo suficiente para a emissdo do alerta de
inundacao.

As técnicas de modelagem empirica permitem a assimila¢do de erros sistematicos
nas avaliagdes das entradas de precipitagdo prevista, sendo uma preocupagao pertinente, no
caso de comporem um sistema de alerta de cheias, porém apresentam restrigdes nos casos de
necessidade de extrapolacdo de previsdo fora dos limites de abrangéncia da amostra de
calibragdo.

Nas modelagens conceituais, por sua vez, apresentam dificuldades de representagao,
com o detalhamento e¢ a abrangéncia suficientes, das caracteristicas fisicas da bacia, o que
introduz, inevitavelmente, incertezas no processo de previsao de nivel.

Comparar o efeito de utilizar-se uma variavel a mais em modelos conceituais exige a
calibracao de dois modelos distintos, comprometendo assim, a comparagdo pura do efeito da
informacao agregada, uma vez que os modelos também ndo sdo os mesmos. No caso de redes
neurais, trabalha-se com duas redes, as quais s3o, teoricamente, igualmente capazes de
aproximacao, sendo que uma trabalha com mais informagdes. Sendo assim, a técnica de redes
neurais ¢ uma candidata adequada para a avaliagdo imparcial do ganho de qualidade na

previsdo de niveis fluviais ao utilizar a previsdo de precipitagdo.



As redes neurais artificiais, em sintese, sdo aproximadores otimos de funcdes, e
apresentam boa robustez para filtrar ruidos nos dados de entrada, porém observam-se algumas
limitagdes, tais como:

. Alta dependéncia das condig¢des iniciais para o ajustamento correto, sendo
que este aspecto ndo tem sido abordado para aplicacdes hidrologicas;

. Limitacdo ao dominio utilizado no treinamento. No caso das aplicagdes
hidrologicas, a amostragem nos extremos ¢, em geral, menos densa,
prejudicando as respostas para as entradas nestas faixas. Uma metodologia
para a constatagdo e identificacdo deste dominio de utilizagdo, especialmente
para aplicagdes praticas de engenharia, € uma caréncia constatada;

« A capacidade de generalizagdo, ou extrapolagdo no dominio, ¢ dependente,
além da arquitetura da rede, das técnicas utilizadas para o treinamento,
especialmente quanto aos critérios para a interrupg¢do. A identificagdo ou
isolamento da banda aleatoria, neste caso, ¢ fundamental, para evitar-se o
superajustamento, ¢ depende em grande medida da amostragem. As formas
usuais de particdo da amostragem, no entanto, exigem dados com quantidade
e representatividade muitas vezes impraticaveis.

A etapa conclusiva e fundamental de toda modelagem hidroldgica ¢ a avaliagdo da
qualidade dos resultados, onde sdo tradicionalmente utilizados indices de comparacao
relativa. Estas avaliagdes comparativas muitas vezes sdo contraditorias, pois avaliam aspectos
diferentes do comportamento do modelo, podendo ocorrer o interesse em mais de um destes
aspectos, havendo necessidade de ponderacdo ou conciliagio de objetivos, para entdo,
proceder-se a execugdo de uma avaliacdo mais integral e menos reducionista.

Assim, nesta pesquisa utilizou-se, além dos indices tradicionais de avaliacdo da
qualidade de modelo, um indice absoluto, com significado imediato e intuitivo. Este indice
informa a magnitude do erro que nao foi ultrapassado em um certo percentual do tempo,
tendo a vantagem de possuir uma interpretacio ndo meramente comparativa com O
desempenho de outros modelos hipotéticos, a exemplo do coeficiente de permanéncia, ou o
indice de Nash.

Portanto, julgou-se oportuno executar, nesta pesquisa, uma analise mais rigorosa dos
aspectos de aplicacao hidrologica de redes neurais progressivas, tendo-se em conta que essa
ferramenta ainda nao foi alvo de um aprofundamento, que abordasse adequadamente os riscos

e as possibilidades que ela proporciona para esta aplicagdo especifica.



1.2 Objetivos

O objetivo geral, a ser atingido com esta pesquisa, € investigar se a previsdo de niveis
fluviais com uso de técnicas de redes neurais artificiais pode ter algumas de suas deficiéncias,
observadas para este tipo de aplicagdo, superadas através de investigagdes de recursos de
natureza estratégica ou matemadtica, de forma a viabilizar o uso desta técnica. Estas
deficiéncias sdo geralmente ignoradas pela maioria dos autores, deixando dividas sobre a
aplicabilidade de muitos trabalhos.

Este objetivo pode ser detalhado nos itens especificos:

« Verificar a praticabilidade do isolamento da banda aleatoria dos dados, para
efeito de validacdo cruzada, por uma particdo seqiiencialmente alternada das
amostras de séries hidrologicas;

- Investigar as possiveis diferengas, na convergéncia, pelo uso de um método,
assemelhado ao Método de Monte Carlo, para contornar a tendéncia ao
minimo local, no treinamento de redes neurais para modelagem de previsdo;

« Utilizar um recurso para avaliacdo da qualidade absoluta dos modelos, que
ndo requer comparagdo com outros modelos alternativos, uma vez que tem
um significado intuitivo e direto;

. Experimentar, paralelamente, a aglutinacdo ponderada de diversos indices
para avaliagdo comparativa, verificando a qualidade relativa, em termos de
ordem de grandeza, do modelo por redes neurais, quando comparado com um
modelo tradicional;

Um segundo objetivo proposto nesta pesquisa ¢ de verificar os ganhos obtidos (ou,
por outro lado, as perdas de desempenho) na previsdo de nivel, com uso de previsdes de
precipitagdo, comparando-se os resultados de redes neurais treinadas com e sem esta
informacao adicional, tendo-se em conta suas propriedades de aproximacao. Neste caso, como
o modelo ¢ um aproximador universal, constitui-se uma oportunidade para a verificagdo da
relevancia da informagdo, uma vez que se pode supor que possiveis deficiéncias de

representacao nao estdo prejudicando o aproveitamento integral deste dado.

1.3 Estudo de caso

Nas cidades de Quarai (Brasil) e Artigas (Uruguai), as margens do Rio Quarai
(Cuareim, para os uruguaios), os habitantes da regido tém convivido com as cheias do rio,
sendo removidos quando o nivel da agua ja atinge as suas habita¢des, causando problemas de
saude publica, prejuizos materiais ¢ até perdas humanas. Esta situagdo ocorre por motivo de
inseguranga, uma vez que a populagdo atingida freqiientemente reluta em abandonar suas
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casas com seus pertences, por falta de credibilidade nos avisos de evacuacdo emitido pela
defesa civil, e também por receio do reassentamento forcado em areas sem risco de
inundacgdo, pois essa populacdo ocupa esta area ha muitos anos e ali encontra condigdes
socioeconomicas adequadas as suas aspiragdes.

O custo de medidas estruturais para amenizar o problema das inundagdes nas cidades
fronteiricas de Quarai e Artigas ¢ elevado, inviabilizando este tipo de solugdo.

Para o caso em questdo da bacia do rio Quarai, a medida com maior probabilidade de
ser implantada, em curto prazo, seria um sistema de alerta de cheias, conjuntamente com a
criacdo de uma equipe responsavel pela evacuagdo dos possiveis atingidos pela cheia do rio.
Para que um sistema de alerta funcione corretamente ¢ necessario que o modelo de previsdo
de nivel seja confidvel e preciso.

O estudo e a aplicagdo de um modelo para a previsdo de niveis fluviais em Quarai

apresenta os seguintes obstaculos :

. A grande incerteza existente nas previsdes de precipitagao;
. A compreensao incompleta das leis fisicas que regem a formacao de chuvas;
. A ndo-linearidade, reconhecidamente presente em todos os processos de

transformacgdo da chuva em vazao.

. A possibilidade de falha ou perturbagdes na aquisicao de dados de entrada, a
medida que ocorre possivel degradacdo do sistema, com a progressdo da situacdo de
calamidade.

Tendo-se em conta as caracteristicas do comportamento hidroldgico da bacia do rio
Quarai, vislumbrou-se a oportunidade de aplicar as metodologias propostas nesta pesquisa a
este caso de estudo, ja que redes neurais artificiais s@o candidatas interessantes para a

aplicacdo em previsdes de fendmenos naturais, €, por extensao, aos niveis de rios.



2. Revisao Bibliografica

2.1 Alerta de Cheias

2.1.1 Sistemas de Alerta

As previsdes, bem como as tomadas de decisdes, para atendimento as emergéncias
causadas pelas inundagdes, sdo, ou deveriam ser, executadas no ambito de sistemas de alerta
de inundacdes. Estas inundag¢des ocorrem distribuidas no tempo de forma aparentemente
aleatoria, o que pode exigir grande complexidade destes sistemas, devido & manipulagdo de
incertezas.

Os sistemas de alerta, conforme Krzysztofowicz (1993), sdo compostos basicamente
por trés modulos, que funcionam em “cascata”: o primeiro ¢ o monitoramento, o segundo a
previsao, e o terceiro a decisao.

Uma descricdo de sistemas de alerta de previsdo em tempo real, de um ponto de vista

funcional e hidrolégico, é apresentada por Tucci (2003), e consiste nos seguintes aspectos:

. Sistema de coleta e transmissdo de informacdes;

. Sistema de processamento de informagdes;

. Modelo de previsdao de vazdes e niveis;

. Procedimentos para acompanhamento e transferéncia de informacdo para a

Defesa Civil e Sociedade;

. Planejamento das situacdes de emergéncia por parte do o6rgdo de Defesa Civil.

Um exemplo de sistema de alerta sofisticado ¢ o da SAISP (Sistema de Alerta de
Inundacdes de Sao Paulo) que gera a cada cinco minutos boletins sobre as chuvas e suas
conseqii€éncias para a cidade de Sao Paulo. Estas previsdes sdo obtidas com o auxilio de uma
rede telemétrica bem distribuida, constituida por linigrafos, pluviografos e radar
meteoroldgico, para previsdo empirica estocastica do incremento de afluéncias para o
proximo estagio de tempo, baseado numa combinagdo linear de chuvas passadas nas isdcronas
e incrementos passados de afluéncias.

Um sistema de alerta de cheias eficiente e confidvel ¢ ferramenta essencial para a
acdo da Defesa Civil. Estes sistemas devem ser capazes de prever o evento com antecedéncia
suficiente para que agdes cabiveis possam ser executadas, tais como a remocao da populagio,
de animais e de bens materiais.

A utilizacdo de sistemas de alerta de cheias, como medida ndo estrutural, envolve
investimentos relativamente reduzidos, € os resultados, de controle ¢ reducao dos impactos

das inundag¢des, sdo obtidos em curto prazo.



2.1.2 Modelos de Previsido de Nivel

Os modelos matematicos hidrolégicos podem ser classificados, quanto aos
fundamentos 16gicos, em empiricos ou conceituais e, quanto as incertezas de natureza
estatistica, em deterministicos ou estocasticos.

Modelos matematicos empiricos sdo ajustes de fungdes baseados em dados
observados, e ndo pretendem reproduzir a natureza fisica dos fendmenos, sendo também
chamados de modelos tipo “caixa preta” (Tucci, 1998). Estes modelos podem ndo responder
corretamente quando utilizados fora dos limites investigados por ocasido de seu ajustamento,
efetuado com dados observados.

Modelos matematicos conceituais descrevem os processos fisicos, teoricamente
permitindo extrapolacdes. As dificuldades encontradas por estes modelos sdo a variabilidade
espacial dos processos fisicos, a estimacdo correta dos parametros ¢ a incapacidade de
atualizar automaticamente seus pardmetros em processos com mudanca de comportamento
(Tucci, 1998).

Modelos deterministicos ndo utilizam conceitos probabilisticos em suas respostas, ou
seja, respondem sempre com valores exatos, ¢ para a mesma entrada sempre apresentam a
mesma saida. Modelos estocasticos, por sua vez, apresentam respostas probabilisticas, em
forma de intervalos de confianga, e, para a mesma entrada, respondem com saidas diferentes,
de natureza aleatoria (Tucci, 1998).

No caso especifico de previsdes de niveis d’4gua em rios, os principais dados
utilizados nos modelos sdo niveis a montante, chuva precipitada e previsao de precipitagao,
que podem ser utilizados como insumo, tanto para modelos conceituais como para modelos
empiricos.

A maior parte dos modelos para previsdes de niveis sdo ajustados e verificados com
base em eventos, quando o usuario ja sabe que estd em presenca de uma ocorréncia de cheia.
Nestes casos, podem-se obter reprodugdes com grande precisdo, uma vez que O que OS
modelos estdo fazendo ¢ reproduzir as formas dos hidrogramas ou linigramas, condicionadas
a que realmente acontegam. Segundo Pedrollo (2000), a utilidade destes modelos ¢ discutivel,
uma vez que o tomador de decisdes ndo sabe, em situagdes reais, se tera futuramente uma
ocorréncia do tipo que os modelos, empiricos ou conceituais, reproduzem, ¢ ndo pode obter
esta informagdo destes modelos.

Previsdes de curto prazo, ou previsdes em tempo atual, sdo baseadas na premissa de
que os cendrios futuros sdo influenciados fortemente pelas condicdes atuais das suas variaveis

independentes.



Os modelos de previsdo de nivel baseados em leituras de niveis a montante sdo feitos
baseados em conceitos de propagacdo de onda de cheia no canal principal de drenagem da
bacia. Para trechos com contribuicdo lateral de pequena significancia, apenas o
monitoramento da calha principal ¢ suficiente. Caso a contribuicdo lateral tenha significancia,
os afluentes também devem ser monitorados e adicionados aos resultados do modelo de
propagacao de onda.

Dentre os modelos de propagacdo de onda mais conhecidos e utilizados, Tucci
(1998) apresenta o desenvolvimento de alguns modelos de regressdo, linear e ndo linear, a
partir de modelos conceituais de propagagdo (Muskingun-Cunge), recomendando o uso
fundamentado destes modelos para a previsdo propagativa em tempo atual. Estes modelos sdo
aplicaveis a casos onde o intervalo de tempo entre a leitura (a montante) e a previsdo do nivel
no ponto de interesse (a jusante) ¢ suficiente para as agdes cabiveis, seja para evacuagoes,
navegacao ou operagdo de comportas de reservatorios.

Os modelos chuva-vazdo, baseados em precipitagdes observadas, possuem a
desvantagem de as chuvas terem de ser transformadas em escoamento, o que implica em uma
séric de incertezas nos parametros de entrada, como coeficientes de permeabilidade,
declividades, cobertura do solo, distribuicao espacial e temporal das chuvas e curva-chave.
Sua grande vantagem ¢ de que o dado de precipitacdo ¢ geralmente mais abundante e
promove uma antecedéncia maior para bacias pequenas, onde o tempo de concentragdo ¢
pequeno e ndo permite uma previsao em tempo atual por observagdo de niveis a montante do
ponto desejado.

A escolha do modelo mais adequado ao problema da bacia pode ser feita com base
na area de contribui¢do da bacia. Para bacias com area maior que 10.000 km?, o uso da teoria
da propagacao da onda de cheia com coleta de dados de niveis a montante € suficiente para se
ter uma previsdo com boa antecedéncia e precisdo. Para bacias de médio porte a previsdo deve
ser feita com os dados de precipitacdo observados, € para bacias com area menor que 1.000
km?, somente com previsdo de precipitacdo ¢ possivel desenvolver um modelo que fornega
tempo razoavel de antecedéncia a inundagao (Pedrollo, 2000).

Na previsdo de nivel com uso de precipitagdo prevista consegue-se, via de regra, uma
antecedéncia ainda maior, porém, ¢ acrescentada em sua resposta a incerteza do proprio
modelo de previsdo de chuva, cujos resultados por vezes ndo sdo de boa qualidade,
prejudicando os resultados finais.

Praticamente todas as previsdes apresentam imprecisoes, geradas pelas incertezas

naturais dos pardmetros e dos processos que regem a sua dindmica.



Em geral, os resultados das previsdes sdo apresentados de forma deterministica, o
que nao corresponde a realidade. Uma apresentacdo mais adequada dos resultados ¢ realizada,
por exemplo, pela representacdo da incerteza através de intervalos de confianga, com os seus
limites de erro e o grau de significancia associado, o que implica em uso de modelos

estocasticos, ou com componentes de natureza estocastica.
2.2 Previsao Meteorologica

2.2.1 Conceitos Basicos

A previsdo meteorologica sempre despertou forte interesse para o homem. Nos
primoérdios, as condigdes meteorologicas eram freqiientemente atribuidas a decisoes divinas,
devido ao comportamento aleatorio (imprevisivel) da atmosfera.

A observacdo sistematica, na superficie terrestre, de algumas varidveis, tais como
temperatura, pressdo atmosférica, vento, umidade relativa do ar, permite prever a tendéncia
futura do comportamento do tempo, embora com incertezas. No sentido de diminuir as
incertezas de previsdo, as informagdes destas variaveis, obtidas em varios postos por todo o
planeta, sdo analisadas em conjunto, o que possibilita a determinacdo de suas variagdes
espaciais e, assim, as previsoes dos deslocamentos de massas de ar, que sdo os principais
responsaveis pelas mudancas meteorologicas.

Mesmo assim, com a disponibilidade de dados observados em varios locais do
planeta, a previsdo meteorologica ndo era confidvel para alcances maiores que 1 dia, e
dependia fortemente da experiéncia do meteorologista.

A exigéncia de mais dados, para produzir previsdes de tempo menos subjetivas,
incentivou a evolugdo dos instrumentos de medigdo: além das observagdes de superficie,
iniciou-se o uso de radiosondagens, que registram os valores das varidveis meteorologicas e
as transmitem, por ondas de radio, a um receptor em terra. Desde a década de 1970, a
utilizacdo de satélites artificiais fornece imagens dos estados das massas de ar. Juntamente
com informagdes provenientes de boias oceanicas, navios e avides, sdo geradas cartas
sinopticas, ¢ a analise destas cartas resulta na previsdo do tempo (Ferreira e Camargo, sd.).

Com a utilizacdo de supercomputadores, como o NEC- SX3, instalado no CPTEC
em 1994, ¢ possivel gerar previsdes objetivas, também chamadas de previsdes numéricas, que
sao os resultados da aplicagao de modelos fisicos de conservagao de energia, massa ¢
momento (Ferreira e Camargo, sd.).

A previsao hidrometeorologica ¢ a que tem maior importancia para a sociedade em

geral, tanto para fins econdmicos como sociais, mas também ¢ a variavel que apresenta a



maior dificuldade de previsdo, devido a exigéncia de combinag@o correta entre as 3 varidveis
principais responsaveis pela instabilidade atmosférica (pressdo, temperatura e umidade).

Na moderna meteorologia, as previsdes sdo feitas através de modelos numéricos, que
sdo sofisticados programas de computador que assimilam toda a informacdo meteorologica e
integram equagdes diferenciais parciais que representam basicamente a equagdo do momento,
a equacdo da energia termodinamica e a equagdo da continuidade da massa atmosférica. Com
as facilidades da Internet — velocidade e acessibilidade — o acesso aos dados pré-processados
de forma rapida tem viabilizado as previsdes numéricas que sdo feitas hoje no Brasil.

A percepcao de John von Neumann da potencial evolugdo da previsdo meteorologica
com o emprego da computacdo confirmou-se; a partir do inicio das previsdes numéricas,
ocorrido na década de 1950, houve uma intensa busca por melhores resultados, de forma que
na década de 1990 ja era possivel a obtencdo de previsdes numéricas para toda a area dos
Estados Unidos com 24h de antecedéncia, com um indice de acerto de 97% (Moura, 1996).

Atualmente, existem em operacdo no Brasil diversos modelos de previsdo numeérica,
com uma variada utilizacdo de resolugdes de calculo, horizontes de previsdo, ¢ variaveis de
entrada e saida. Os modelos mais conhecidos sdo o ETA-CPTEC, MCGA-CPTEC ¢ o
BRAMS, e seus resultados podem ser acessados pela pagina eletronica do CPTEC/INPE
(Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos/Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais) e do INMET (Instituto Nacional de Meteorologia), ambas institui¢des vinculadas
ao governo federal brasileiro.

Como, no presente trabalho, foram utilizados os dados de previsdo

hidrometeorologica do modelo regional ETA, este é descrito, sucintamente, no item seguinte.

2.2.2 O Modelo de Previsio Meteorologica ETA

O ETA ¢ um modelo de area limitada, implementado no CPTEC/INPE com o
objetivo de detalhar (downscaling) a previsdo meteoroldogica numérica, realizada com o
modelo de circulagdo geral atmosférica. O modelo ETA usa como condi¢gdes de contorno os
valores da previsdo numérica global, discretizada em uma grade de 200 km x 200 km. As
condi¢des iniciais, para integracdo do modelo global, sdo obtidas de observacdes no horario
sinotico. Este modelo prevé fendmenos de mesoescala (tais como efeitos orograficos, brisas
maritimas, tempestades) cobrindo a maior parte da América do Sul.

Uma das caracteristicas principais desse modelo ¢ a coordenada vertical (Mesinger,
1984). A vantagem desta coordenada ¢ que as superficies correspondentes sao
aproximadamente horizontais, o que reduz os erros nos calculos de variaveis obtidas a partir

de derivadas horizontais. Estes erros sdo significativos em regides de montanhas ingremes,
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como ¢ o caso dos Andes na América do Sul. Devido a grande importancia desta coordenada,
o modelo foi batizado de ETA, pois esta foi a letra grega empregada para simbolizar tal
coordenada.

A teoria fisica empregada pelo modelo para prever precipitagdes ¢ o esquema de
Betts-Miller modificado para parametrizar a conveccdo (Janjic, 1994). A condensagdo em
larga escala ocorre quando a umidade relativa excede 95%.

O modelo ETA ¢ estruturado em uma grade, cuja resolug@o horizontal pode ser de 40
km x 40 km ou 80 km x 80 km. Para cada ponto dessa grade, o modelo fornece os valores de
previsdo de precipitacdo, temperatura, pressdo, umidade e outros. A orografia é representada
por “degraus”, sendo a altura de cada degrau obtida através do valor médio das maximas
topograficas existentes em cada célula da grade. A temperatura da superficie do mar ¢
mantida constante durante a integracdo, e ¢ obtida a partir da média da semana anterior; ja o
albedo inicial ¢ fun¢@o de uma climatologia sazonal.

Devido a maior ndo-linearidade dos sistemas nesta escala, o horizonte de
antecedéncia ¢ menor, permitindo apenas previsdes de curto prazo. No caso do ETA, as
previsoes se estendem até 120 h (5 dias) e cobrem a maior parte da América do Sul. Essas
previsdes sdo fornecidas duas vezes ao dia, em uma grade regular com resolu¢do de 40 km.

O modelo ETA tem sido constantemente melhorado, e previsdes com horizontes
maiores do que 5 dias estdo sendo disponibilizados na pagina eletronica do CPTEC

(www.inpe.cptec.br).

2.3 Redes Neurais Artificiais

2.3.1 Introducio

As redes neurais artificiais sdo fruto da tentativa de representar matematicamente o
funcionamento do neurdnio bioldgico.

A descoberta do neurdnio bioldgico (Figura 2.1) e as primeiras conclusdes sobre seu
funcionamento foram feitas no século XIX, pelo neurologista espanhol Ramoén y Cajal (Cajal,
1894), que retrata o neurdnio com notavel detalhamento. Ainda no século XIX, seu
funcionamento foi estudado por Dubois Reymond, com o auxilio de galvandmetros para
observar as manifestacdes elétricas do neurdnio (Katz, 1966). No entanto, seu funcionamento
foi mais bem compreendido por Erlanger e Gasser (1924) apos a invengao do tubo de raios
catodicos na década de 20, quando o neurdnio passou a ser entendido como o “dispositivo

computacional elementar” do sistema nervoso dos seres vivos.
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Figura 2.1 — Neurénio Biolégico.

A partir de entdo, varios pesquisadores dedicaram-se a tentativa de representar
matematicamente o funcionamento do neurdnio biologico, onde podemos destacar como
precursores McCulloch e Pitts, em 1943, Hebb em 1949 e Rosemblatt em 1958 (Kovacs,
1996).

O interesse em pesquisar redes neurais foi muito reduzido durante a década de 70,
devido a fortes limitacdes encontradas no processo de treinamento de redes neurais. Somente
em 1980 o assunto voltou a causar interesse na comunidade cientifica, com o trabalho de
Hopfield com memodrias associativas. Em 1986 houve o maior avango no tema, com o método
de retropropagacdo implementado por Rummelhart, Hilton e Willians (Rummelhart et. al.,
1986). Desde entdo, o uso de redes neurais vem sendo cada vez mais utilizado para diversos
fins, tais como aproximagdo de funcdes complexas, classificagdo de padrdes, previsdo de
séries temporais, minimizacao de func¢des e outras aplicagdes.

A utiliza¢do das redes neurais artificiais em diversas areas ¢ devido ao fato deste
método extrair informacao dos dados e generalizar sua resposta para cenarios diferentes dos ja

ocorridos, de forma eficiente.

2.3.2 Rede Neural Booleana de McCulloch e Pitts

A representagdo matematica proposta na década de 40 por McCulloch e Pitts,
publicada em um artigo no Bulletin of Mathematical Biophysics, foi o marco inicial em redes
neurais. Apesar de ser extremamente simples, este estudo abriu campo para que outros
pesquisadores também investissem no desenvolvimento de técnicas para refinar cada vez mais
a representacdo matematica do funcionamento do elemento fundamental do sistema nervoso
dos seres vivos, o neurdnio. Assim, foi lancada a idéia para a criagdo da “inteligéncia
artificial”.

O neurdnio booleano de McCulloch e Pitts era um dispositivo bindrio: sua saida
poderia ser pulso ou ndo-pulso, ¢ as suas varias entradas possuiam ganho arbitrario ¢ podiam

ser excitatorias ou inibitorias (Kovacs, 1996).
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O processo realizado em cada neurdnio € uma operagdo matricial da forma:
n
y :H(sz‘pi _bj
i=1
Onde : y € a resposta pulso (1) ou ndo-pulso (0 ou -1) de cada neurénio;
H ¢ a fungdo de ativacdo degrau unitario;
W s30 0s pesos sinapticos de entrada de cada neurénio;
p sdo as entradas a serem processadas no neurénio;
b ¢ a tendéncia de saida para cada neurdnio.
Assim, o funcionamento de um neurdénio pode ser resumido da seguinte forma:
1- Os sinais de entradas sdao fornecidos ao neurdnio;
2- Cada entrada ¢ multiplicada pelo seu ponderador, que influencia no sinal de saida;
3- O resultado destas multiplica¢des € somado;
4- O resultado da soma ¢ aplicado a func@o de ativagdo que dara o sinal de saida “1”
se a soma ficar acima de um certo valor, ¢ “0” ou “-1”, se ficar abaixo.
Este processo normalmente ¢ usado na forma implicita, em que é acrescentada uma
entrada unitaria P(i+1)= -1 , e a tendéncia b é acrescentada como um peso w(i+1)= b. A

(Figura 2.2) mostra esquematicamente esta modificacdo sutil que simplifica a escrita em

programacao.

P P

_ P, P>

y=H [wl W, ...ow, f b y=H [W1 W, oW, _1] .

p, P

b

PROCESSO EXPLICITO PROCESSO IMPLICITO
ENTRADAS PESDS ENTRADAS PESOS

Pp—I W} N, === p—1 W%} N, ——

R W ;I’LTJ\I:JES’?O B — W, : Aw\r::;ég)o
1 —| b
TENDENCIA TENDENCIA

Figura 2.2 - Processamento Explicito e Implicito.

2.3.3 Métodos de Aprendizagem das Redes Neurais

As redes neurais propostas por McCulloch e Pitts no inicio da década de 40 ndo
tinham uma regra de aprendizado definida, e os estudos posteriores foram dedicados ao
problema do treinamento destas redes, surgindo entdo varios métodos para o aprendizado

conforme classificagdes e descricdes seguintes:
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Método nao-supervisionado: ¢ usado quando a formulagdo do problema ndo
contempla dados de saida e tem como objetivo, explicitamente, o agrupamento. A rede ¢
treinada através de excitacdes ou padrdes de entrada e entdo, o processo identifica e organiza
as amostras em grupos. Se um novo padrao ¢ identificado e este ndo possui uma classe, uma
nova classe pode ser criada para associd-lo. Exemplos de redes que utilizam este método sdo
as redes Kohonen (Demuth e Beale, 2004).

Este método de treinamento ndo ¢ aplicavel ao modelo proposto nesta pesquisa,
tendo uma possivel aplicagdo, apenas, em uma fase preliminar de reducdo da
dimensionalidade do problema.

Método supervisionado: ¢ o método normalmente usado para aproximagdo de
fungdes e ¢ utilizado freqiientemente em problemas de recursos hidricos, inclusive para
previsdo de niveis, que sdo casos onde ocorre 0 mapeamento entre os dados de entrada e os
dados de saida.

Neste método o valor de saida obtido da rede ¢ comparado a resposta desejada, e o
algoritmo de treinamento tem como objetivo minimizar o erro, ajustando os pesos das
entradas sinapticas até que este erro seja menor que do que o erro maximo tolerado pelo
programador. O treinamento supervisionado pode ser feito em dois modos, conforme se
deseje um modelo completamente ajustado, ou um modelo com atualizacdo continua (em
"tempo atual") dos pesos sinapticos, o que seria interessante em sistemas com modificagdes
em curso. Estes modos de treinamento sao:

Treinamento por Batelada: usando o método por batelada, o treinamento ¢ feito
por ciclos, no qual cada ciclo corresponde a passagem de todos os dados pela rede neural,
gerando um valor de saida para cada ciclo. Com essa saida o erro € calculado e entdo todos os
pesos sindpticos sdo reajustados. Assim, a ordem dos dados de entrada ndo influencia no
resultado final do treinamento.

Treinamento Seqiiencial: com este método, a correcdo dos pesos sinapticos ¢ feita
para cada unidade amostral dos dados de entrada. Muitos autores (Kosko, 1992) consideram
este método mais eficiente que o por batelada, mas, como ¢ influenciado pela ordem em que
os dados de entrada sdo fornecidos, recomenda-se, em geral, que o treinamento seja feito com
diferentes ordenamentos dos dados de entrada, o que ¢ uma dificuldade adicional.

Da mesma forma, a propria arquitetura da rede pode ser submetida a um processo
matematico de adaptacdo, ou ser estabelecida aprioristicamente, neste caso, tem-se:

Treinamento Dindmico: durante o treinamento a rede neural tem seu nimero de

camadas, neurdnios e/ou conexoes alterado.
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Treinamento Estatico: ¢ quando a configuracdo da rede ndo se altera até o término

do treinamento, permanecendo com o mesmo nimero de camadas, neurénios e/ou conexoes.

2.3.4 Regra Delta

Um método de treinamento bastante poderoso de treinamento ¢ a Regra Delta. Esse
principio ainda hoje € utilizado na programacao de redes neurais.

A Regra Delta, também chamada de Regra do Gradiente, procura por um ponto de
minimo da funcdo do erro quadratico, fazendo o caminhamento no sentido oposto ao do
gradiente da fungdo.

Erro quadratico:

E(w) = Z(iwipi,l - ylj

Calculo do reajuste dos pesos (it+1):

Wi =w, —nV(E(w,))

onde m € o tamanho do passo de aprendizado no sentido oposto.
Esta regra ¢ o principio basico para o treinamento de redes neurais, e ¢ utilizado em

algoritmos mais sofisticados, inclusive nos que foram empregados no presente trabalho.

2.3.5 Convergéncia, Passo Variavel de Aprendizado e o Termo momentum

A convergéncia de uma rede neural, utilizando a Regra Delta para o aprendizado, ¢
bastante lenta, comparada a velocidade de convergéncia dos métodos de aprendizagem
mostrados anteriormente.

Esta velocidade de convergéncia ¢ influenciada diretamente pelo ponto de partida
fornecido e pelo tamanho do passo.

Caso o passo seja pequeno demais, a convergéncia serd muito lenta. Se, por outro
lado, o passo for demasiado grande, a convergéncia pode ndo ocorrer para o valor de erro
maximo aceitavel e resultar um sistema oscilatério indefinido.

A lentiddao pode ser causada também pela ocorréncia de superficies de erro com
pouca declividade em alguma regido por onde o caminhamento, para o ponto de minimo,
passar (Figura 2.3, ponto 1). Caso o gradiente por onde os pontos de caminhamento sdo

calculados seja grande, a convergéncia sera mais rapida (Figura 2.3, ponto 2).

15



Figura 2.3 - Superficie da Fung¢io de Erro

O uso de um passo variavel ¢ uma pratica que pode ser adotada para acelerar a
convergéncia. Chamado também de termo de “taxa heuristicamente varidvel de aprendizado”,
consiste em modificar a taxa de aprendizado em fun¢do da variagdo do desempenho. Assim, o
tamanho do passo ¢ aumentado caso o erro anterior seja maior que o erro atual, fazendo o
caminhamento ter uma velocidade maior a cada passo que ¢ dado na direcdo do ponto de
minimo. Caso o erro anterior seja menor que o atual, o tamanho do passo ¢ reduzido,
indicando que o caminhamento j4 passou pelo ponto de minimo e esta se distanciando.

O multiplicador para aumento do passo normalmente ¢ entre 1,10 e 1,30, e o valor de
multiplicagdo para a redugao do passo € 0,50.

Os graficos das Figuras 2.4 e 2.5 mostram um exemplo do comportamento do
tamanho do passo e do valor do erro quadratico atual a cada iteracdo do processo de

aprendizagem da rede neural.

Convergéncia

o}
? Passagem pelo
o 9 ponto de minimo
2
8 B
o s Convergéncia
< 3
g a
I Passagem pelo o
;9 *._Pponto de minimo 5
I lteragdes I lteracdes -
Figura 2.4 - Fun¢do Tamanho do Passo x N° . ~ L
gura u Qi‘;’ amanho Figura 2.5 - Funcio Erro Quadratico x N°
eracoes ~
¢ Iteragoes

Em especial, nas superficies de erro que contém ravinas com fundo muito agudo, ¢
necessario que o passo de treinamento seja pequeno, causando lentidao no processo.

A observagdo de oscilagdes indesejadas na convergéncia do treinamento pode
recomendar a incorporagdo de um novo termo ao método. Este termo ¢ resultante do produto
de um coeficiente chamado de momentum (mu) pela variacdo observada nos pesos, na iteracao
anterior. Trata-se, portanto, de um termo de inércia, pois confere uma maior estabilidade,

mantendo, em uma certa medida, a tendéncia observada mais recentemente.
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Termo de momentum adicionado a Regra Delta:
Aw,, =nV(E(W,)) +mu - Aw,

onde: Aw, =w, —w,

2.3.6 Escalonamento dos Dados de Entrada

Além da funcdo de ativacdo linear, sdo usadas funcdes de ativacdo do tipo sigmoide
(Figura 2.6), que permitem valores para ordenada entre -1 ¢ 1 ou 0 e 1. Para o uso destes tipos
de fungdes, é necessario fazer um escalonamento dos dados de entrada da rede e valores de
pesos sinapticos inicias aleatorios entre -1 e 1, para que os resultados do produto interno dos
dados de entrada pelos pesos fiquem dentro do intervalo de sensibilidade da funcdo de
ativacdo. Se os parametros (pesos) forem suficientemente pequenos (~0), esta condig@o sera
atendida, independentemente das magnitudes das entradas, porém, se os pesos finais tiverem
que ser excessivamente pequenos (caso de entradas muito grandes), podem ocorrer
imprecisoes de calculo devido ao limite da representacdo numérica computacional.

E possivel que, em muitos casos, o escalonamento dos dados de entrada previna o
ajuste desigual dos pesos sinapticos, que causa convergéncia mais rapida junto aos nés com
dados de maior magnitude, tendo-se em conta que estdo sendo utilizadas taxas de aprendizado
iguais para todas as conexdes da rede neural.

No caso de utilizagdo de funcdes sigmoéides na rede neural, ¢ aconselhado um
escalonamento aquém dos limites definidos pelas suas assintotas, pois nestas regides da
fun¢do o gradiente ¢ proximo de zero, o que contribui para uma convergéncia lenta do
treinamento (Sajikumar e Thandaveswara, 1999). Recomenda-se que o maior registro de cada
amostra seja escalonado para um valor entre 0,80 ¢ 0,95, € o menor registro de cada amostra
seja escalonado para um valor entre 0,05 ¢ 0,20 ou -0,95 e -0,80. Os valores intermediarios
sdo escalonados, mantendo suas proporc¢des relativas entre si e os extremos (Figura 2.7).

1
(1+€)

y=

0.5

0.5

Figura 2.6 - Funcées Sigméides, Bi-polar e Unipolar.
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Figura 2.7 - Escalonamento dos dados.

Se o0s neurdnios da camada de saida tiverem fun¢des com intervalo limitado, os
dados de saida devem também ser escalonados para compatibilizar a magnitude entre os
dados de saida e os de entrada.

Em treinamentos com poucos dados, em que a amostra ndo garanta a representacao
dos limites maximos e minimos, a utilizagdo de fung¢des sem limitagdo, como a “Linear”, ¢ a
mais recomendada, porém com ressalvas com relagdo a incapacidade de extrapolagdo para
além dos limites determinados pela amostra de treinamento.

Para respostas nas quais valores negativos nao sdo desejados, pode-se empregar

limitadores, mantendo-se o seu minimo valor de saida igual a zero.

2.3.7 Método da Retropropagacio do Erro

Até meados da década de 1980, nenhum dos métodos sugeridos pelos pesquisadores
era capaz de treinar uma rede com neurdnios em camadas ocultas. O método da
retropropagacao (backpropagation) surgiu com o proposito de fazer este treinamento. Foi
inventado e popularizado por Rummelhart, Hinton e Willians na década de 1980 (Rummelhart
et. al.,1986).

As redes com apenas uma camada tém uma séria limitagdo; elas distinguem apenas
padrdes lineares, ndo sendo adequadas para o uso em problemas mais complexos, tais como o
proposto neste trabalho, que € a previsao de niveis fluviais.

Este método de treinamento ¢ uma generalizagdo da Regra Delta, no qual o erro ¢
propagado a partir da saida da rede até a sua camada inicial.

Os pesos de cada neurdnio sdo atualizados, aplicando-se a Regra Delta isoladamente
a cada neuronio, sendo que as suas entradas sdo as saidas da camada anterior, ¢ 0 seu erro
resulta da soma, ponderada pelos pesos da camada posterior, dos produtos dos seus erros

pelas derivadas das suas funcdes de ativagdo (Figura 2.8).
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Figura 2.8 - Esquema do treinamento por retropropagacio do erro.

, .

O método da retropropagacdo do erro ¢ muito poderoso, mas possui 0s mesmos
problemas de convergéncia lenta que a Regra Delta. As mesmas alternativas recomendadas
para a aceleracdo da convergéncia da Regra Delta podem ser empregadas para a

retropropagacdo: a escolha de pontos de partidas distintos e o uso do termo momentum.

2.3.8 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é composta por camadas de processamento, podendo ter em cada
camada varios neuronios. O dado ¢ apresentado aos neurdnios da primeira camada (ou
camada de entrada), produzindo sinais em sua saida, que por sua vez, irdo estimular os
neurdnios da camada subseqiiente e assim por diante, até atingir a Gltima camada (camada de
saida). A estrutura da rede fica entdo formada por uma camada de neurdnios de saida, e as

demais camadas sd3o chamadas de ocultas ou intermedidrias (Figura 2.9).

CAMADA OCULTA OU CAMADA DE
INTEMEDIARIA SAIDA

~NO O

ENTRADA
SAIDA

Figura 2.9 - Estrutura de uma Rede Neural Genérica.

Ainda ndo existe uma solu¢do bem definida para a escolha do numero de camadas,
de neurénios ¢ de conexdes a serem criadas em uma rede neural, a fim de solucionar um
determinado problema. Uma rede muito complexa pode causar o superajustamento
(overfiting), em que, até mesmo pequenos ruidos nos dados podem ser identificados pela rede,
prejudicando a qualidade dos resultados gerados a partir de novas amostras. Por outro lado, a

simplicidade da rede pode nao conseguir reproduzir o comportamento desejado (Figura 2.10).
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Bom ajuste Mau ajuste Superajustamento
Figura 2.10 - Resultados de ajustamentos.

O teorema de Kolmogorov-Nielsen (1957) apud Kovacs (1996), mostra que sempre
ha uma implementagdo exata com uma rede neural de trés camadas para representar uma
funcdo continua, sendo a camada de entrada um vetor de dimensao », a camada intermediaria
deve ter (2n+1) neurdnios e na camada de saida, m neurdnios. Esse teorema resume a busca
da arquitetura 6tima para a rede neural, como sendo a busca do melhor nimero de neurénios
para a camada intermediaria, sendo que o acréscimo de camadas em nada melhoraria o

resultado, ou seria uma melhora de pequena significancia.

2.3.9 Validacao Cruzada

O superajustamento pode também ser fruto da execucdo de um elevado numero de
iteragdes, pois os erros das respostas da rede para a amostra de treinamento sempre diminuem,
enquanto que, para uma amostra inédita (ou seja, que ndo ¢ utilizada no treinamento), este
erro, a partir de um certo nimero de ciclos, tende a elevar-se. Esta perda de qualidade dos
resultados da amostra de validacdo ¢ causada pela capacidade da rede neural em reproduzir o
ruido da banda aleatéria da amostra de treinamento, que ¢ distinta da amostra de validagdo.

A validacdo cruzada utiliza uma outra amostra, que nao sera usada no treinamento da
rede, para executar uma avaliagdo do erro ao longo do treinamento. Para cada ajuste dos pesos
dos neuronios € calculado o erro da saida da amostra de validacdo e, apds a conclusdo do
treinamento, ¢ criado um grafico com os erros da amostra de treinamento e de validagdo.
Estes erros sdo obtidos simultaneamente com o treinamento. A partir deste grafico ¢ possivel
identificar o nimero da iteragdo onde o minimo para a amostra de validagao foi atingido, ¢

entdo os pesos sindpticos desta iteracdo sdo os eleitos para a rede (Figura 2.11).

>

minimo validagao

amostra validacéo

amostra treinamento

erro quadratico

numero iteragdes

Figura 2.11 - Funcéo do Erro Quadratico da amostra de Treinamento e de Validacao.
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2.3.10 Minimos Locais

Existem algumas estratégias para evitar que a convergéncia pare em algum ponto de
minimo local da superficie da funcdo do erro quadratico. Uma estratégia ¢ fazer varios
treinamentos com pontos de partidas distintos, para que o caminhamento seja feito com
trajetorias diferentes, permitindo assim cair em minimos locais diferentes, e entdo, escolher
qual foi o treinamento que obteve um hipotético minimo global.

A tentativa que apresentar o menor erro sera entdo adotada como o minimo global.
Outra estratégia seria a de acrescentar um ruido aos pesos sinapticos, fazendo com que eles
saltem para além do limite de atragdo deste minimo local, encontrando assim uma nova

trajetoria em direg¢do a outro ponto de minimo da fun¢ao (Kovacs,1996).

2.3.11 Aplicacdes Usando Redes Neurais em Recursos Hidricos

As redes neurais artificiais, como fora dito anteriormente, tém ampliado cada vez
mais sua area de utilizagdo. Na area de recursos hidricos, o uso principal € para previsdo. Sem
a pretensdo de apresentar uma revisdo exaustiva da aplica¢do de redes neurais artificiais na
area de recursos hidricos, foram selecionados alguns trabalhos que constituem uma pequena
amostra dos resultados obtidos com esta técnica no ambito brasileiro e mundial.

Dawson e Wilby (2001) apontam a modelagem por redes neurais como uma
alternativa viavel a modelagem hidrolégica tradicional, apresentando uma descri¢do objetiva
das principais etapas da modelagem por redes neurais artificiais. Os autores citam, ainda,
alguns cuidados com a técnica, que devem ser levados em conta, tais como a subjetividade na
defini¢do da arquitetura da rede neural e a escolha dos dados de entrada. Estas ressalvas
dizem respeito a aplicacdo da técnica para a modelagem de processos chuva-vazao e para a
previsdo de niveis fluviais, as quais, por sua vez, incentivam o refinamento da técnica para a
obtencao de melhores resultados.

Na bacia do rio Jaguaribe (Ceard), foi comparado um modelo em redes neurais ao
modelo conceitual MODHAC. Como dados de entrada, foram utilizadas as chuvas mensais de
até dois meses anteriores, para prever as vazoes nos postos I¢o, Podimirim e Iguatu. A rede
neural que obteve melhor resposta utilizou 8 neurdnios na camada intermediaria, com fungao
sigmoide para esta camada, e linear para a camada de saida. A série de 24 anos de dados
mensais foi dividida de forma que a amostra de treinamento ficasse com 7 anos, ¢ a de
validacdo, 11 anos. Concluiu-se que a utilizacdo de redes neurais ¢ promissora e adequada,
uma vez que, neste caso, mostrou resultados melhores do que a modelagem conceitual (Lima,

2003).
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No Canada, na bacia do Red River, uma rede neural foi testada para prever a vazdo
de pico, o tempo de pico, a vazdo de base, os tempos de subida e descida do hidrograma e as
larguras do hidrograma para 50% e 75% da vazdo de pico. Como entradas, foram utilizados
cinco parametros: a precipitacdo acumulada na primavera, a acumulada no inverno, um fator
de tempo e um indice de fusdo do gelo. Os resultados ndo foram melhores do que os do
modelo conceitual, pois a regido ¢ densamente monitorada e a incerteza nas informacdes ¢
muito pequena. Entretanto, o autor recomenda o uso em bacias com poucas e incertas
informagdes (Sajjad e Slobodan, 2005).

Um modelo de propagacgdo de vazodes por redes neurais foi testado na bacia do rio
Iguacu. As entradas foram as vazdes a montante de Fluvidpolis e no afluente Timbo, a saida
foi a vazdo em Unido da Vitdria, 104 km a jusante. A area de drenagem ¢ de 24.200 km? e a
declividade média é de 0,1%. A rede neural foi estruturada em 3 camadas intermediarias com
8 neurdnios cada, com fungdes de ativagdo sigmoides. A técnica de treinamento utilizada foi a
retropropagacao do erro (backpropagation). O modelo foi treinado para previsdo de eventos
com uma amostra de 7 eventos. Foram separados para treinamento 4 eventos e os outros 3
foram usados na verificacdo. O resultado demonstrado ficou com erros médios relativos de
vazdo na faixa de 3 a 8%, o que, segundo o autor, ndo desabona totalmente o modelo (Muller
e Fill, 2003).

Em um trabalho de modelagem com redes neurais, foram utilizadas as precipitacdes
de meses anteriores e do més para o qual se deseja obter a previsdo de vazdo mensal. Para o
posto Cajazeiras, no estado do Ceard, o arranjo de dados de entrada que apresentou a melhor
estatistica utilizou as chuvas do més em consideragdo, dos dois meses anteriores, € a vazao do
meés anterior. Porém, o melhor arranjo para prever o volume total escoado ndo usava o
pardmetro de vazdo anterior. Os autores ndo observaram uma grande influéncia da variagdo
do numero de neurdnios na camada intermediaria sobre a exatiddo das respostas, sendo que o
melhor modelo teve 3 neurénios em sua camada intermediaria. Ja sobre o particionamento da
amostra, foi evidente a importdncia de uma escolha correta dos tamanhos da amostra de
treinamento e de validagdo, sendo que o melhor particionamento estd proximo de 50% para
cada uma das etapas (Ferreira e Lima, 2003).

No caso de previsdo do nivel para o Rio Santa Maria em dois pontos, foi utilizado
um modelo em rede neural para fazer a previsao com alcances de 10 e 24 h. Os parametros de
entrada sao a chuva em 5 postos dentro da bacia de 12.077 km? A amostra de treinamento foi
composta por 9 anos de dados diarios, ¢ a de validacdao por 3 anos. Foram testadas redes com
2 e 3 neurdnios na camada intermediaria. O niimero de iteragdes 6timo foi buscado com a

interrupcao do treinamento, em diversos momentos, ¢ armazenamento dos pesos resultantes ¢
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estatisticas para analise posterior, sendo que para este caso o numero de iteracdes ideais foi
proximo de 1000. Os resultados foram analisados através de uma estatistica nao-
convencional, onde se obteve os valores de erros que ndo ultrapassavam patamares de
freqliéncia estabelecidos, o que gera uma forma mais intuitiva de analisar a qualidade dos
resultados de previsdo (Pedrollo, 2005).

Os exemplos citados mostram a utiliza¢do dos modelos em redes neurais em diversos
problemas de previsdo, com resultados satisfatorios. Porém, de forma geral a maioria dos
trabalhos citados ndo apresentam, ou ndo evidenciam, as dificuldades e dilemas na utilizagdo
da técnica de redes neurais artificiais, tais como a escolha da arquitetura, analise dos indices
de qualidade do treinamento, particionamento da amostra e convergéncia do treinamento para
minimos locais. Estas caréncias foram estimulos para a idealizacdo desta pesquisa, que

pretende investigar metodologias que contornem as dificuldades na utiliza¢do da técnica.

2.4 Regressao Linear Multivariada

Modelos empiricos sao freqiientemente utilizados para a previsdo de vazdes com
entrada de precipitagdo. Sua formulacdo ndo considera caracteristicas fisicas do processo de
transformacgdo chuva-vazdo, e permite obter bons resultado para bacias pequenas, que té€m,
conseqiientemente, rapida resposta aos eventos de chuva (Tucci,1998). Dentre os modelos
empiricos, um dos mais utilizados ¢ o modelo de regressdo, que pode ser classificado em
simples ou multivariado, em fung¢do do nimero de variaveis independentes que sdo envolvidas
na modelagem. Outra classificacdo ¢ a dependéncia da variacdo do resultado do modelo em
fun¢do das varidveis independentes, que pode ser linear ou ndo-linear.

A utilizagdo de modelos de regressdao requer um conhecimento, ou uma verificacao,
do grau de correlacdo entre as varidveis de entrada e saida desejadas a constituir o modelo,
além de critérios de parcimOnia para evitar modelos com complexidade muito maior que a
necessaria para representar 0 processo.

Nesta pesquisa foi utilizada apenas a regressdo linear multivariada, pois sua
utilizacdo ndo tem o carater comparativo-competitivo, € sim, como um balizador do grau de
qualidade do resultado que ¢é obtido com esta ferramenta matematica.

Forma do modelo de regressao linear multivariada:

Y=a,+a -x +ta, - x,+...+a, x,+&

n n
Subtraindo o erro “€” do valor observado, “Y”, obteremos o valor de saida do

modelo, “Y”:

A

Y=a,+a -x, ta, x,+...+a, x
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O ajuste de modelo de regressdo ¢ a obtencdo de valores para os parametros “a;* que
promovam o menor valor para a soma dos residuos, (X(Y- €)), gerados com a amostra de
calibracdo.

Para estimar os valores dos parametros do modelo € utilizado o método de “Minimos
Quadrados”, desenvolvido independentemente, salvo alguma controvérsia, por Carl Friedrich
Gauss e Adrien Marie Legrenge no inicio do século XIX (Draper e Smith, 1981).

Utilizando uma notagdo matricial, o método de “Minimos Quadrados” € expresso
pelo seguinte equacionamento:

a= (x%c)f1 x'Y

A partir da década de 1980, com o advento da computagdo, as rotinas de célculo
passaram a ser um pouco diferentes do demonstrado, pois mesmo utilizando precisdao dupla ao
manipular os dados computacionalmente, ocorrem erros de precisdo significativos. Uma
alternativa, utilizada pelo programa MATLAB, ¢ através de uma fatorizagdo ortogonal
triangular para matrizes esparsas (Demuth e Beale, 2004).

A modelagem por regressdo exige um conhecimento (experiéncia) prévio da relagao
entre as varidveis de entrada e saida. Especialmente nas regressdes multivariadas, estas
relacdes sdo de dificil identificacdo, exigindo uma série de experimentagdes e testes em busca
da forma da equacdo de regressdao que represente com mais exatiddo o fendmeno modelado.

Definida a forma da equacdo de regressdo a ser utilizada, e com os coeficientes
ajustados, a utilizagdo do modelo resulta residuos que seguem, geralmente, a distribui¢do
normal e, a partir desta hipdtese, a qualidade do modelo ¢ medida através da varidncia dos
residuos, muitas vezes representadas por intervalos de confianga que indicam a magnitude da

dispersdo para certos niveis de significancia.
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3. Area de Estudo e Dados Disponiveis

3.1 Area de Estudo

3.1.1 Bacia do Rio Quarai

A escolha da bacia para o estudo de caso foi tomada em virtude das suas
caracteristicas fisicas, da facilidade de obten¢ao dos dados hidrologicos e do efetivo problema
de inundagdes ribeirinhas observado nas cidades de Quarai e Artigas.

O rio Quarai ¢ um afluente pela margem esquerda do rio Uruguai, integrando a Bacia
do Rio da Prata. A bacia do Quarai possui uma area de drenagem de cerca de 14.800 km?, dos
quais aproximadamente 6.700 km? (45%) em territorio brasileiro e cerca de 8.100 km? (55%)
no extremo noroeste do Uruguai. Esta ¢ uma bacia transfronteirica de dguas compartilhadas
entre o Brasil e o Uruguai, sendo a fronteira entre os paises o curso principal do rio Quarai
(Figura 3.1) (PPGICBRQ, 2005).

Figura 3.1 — Vista aérea do rio Quarai e as cidades de Quarai e Artigas.

O comprimento total da calha principal de drenagem ¢é de 351 km, a diferenga das
cotas altimétricas, da nascente até o exutorio, € de 326 m, e a altitude média da bacia é de 200
m.

Situada entre os meridianos 55°35’W e 57°40°W e os paralelos 29°40°S e 30°55°S, a
bacia apresenta, segundo o Sistema Universal de Classificacdo Climatica de Koppen, um
Clima Temperado Umido, na variedade de Clima Subtropical ou Virginiano do tipo “Cfa”.
Em virtude da sua continentalidade e, também, da presenga de substrato rochoso proximo a

superficie, além de escassa cobertura vegetal, a area apresenta grande amplitude térmica
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didria (no més mais frio as temperaturas oscilam entre 3°C e 18°C e, no més mais quente,
superam a 22°C), e anual, com temperatura média de 19,7°C, e maximas acima de 30°C no

verdo (PPGICBRQ, 2005).

3.1.2 A Bacia a Montante das Cidades de Quarai e Artigas

A regido de interesse ¢ a Sub-bacia do Rio Quarai, a montante das cidades
fronteiricas Artigas (Uy) e Quarai (Br), na coordenada geografica 30°23’S e 56°30°W (Figura
3.2).

A érea de drenagem superficial desta sub-bacia é de aproximadamente 4.500 km?.
Nesta area, a declividade dos cursos d’agua apresenta valores maiores que os da média para
toda bacia (0,93 m/km ou 0,093%), devido a sua localiza¢do junto as nascentes mais altas do
Rio Quarai (PPGICBRQ, 2005).

O solo da regido possui composicdo variada, mas em geral tem embasamento
basaltico, com varios locais de afloramento de rocha. A espessura da camada de solo ¢ fina
(cerca de 0,50 m), propiciando uma baixa capacidade de armazenamento e, juntamente com a
declividade mais acentuada desta regido, resulta um coeficiente de escoamento médio anual
da ordem de 0,46, bem como uma vazao de base quase nula (PPGICBRQ, 2005).

Uma caracteristica importante da bacia, que merece destaque para a elaboragdo de
um modelo de previsdo de nivel, é sua rapida resposta, apresentando tempo de concentragao
de 28h e o tempo observado entre o pico de chuva e o pico de vazao entre 12 ¢ 15 h, na secdo
entre Quarai e Artigas.

A precipitagdo média anual varia entre 1.300 mm ¢ 1.500 mm. A evapotranspiragao
potencial anual ¢ de cerca de 1.600 mm. A regido apresenta uma variabilidade mensal de

precipitacdo de 80%, e anual de 30% (PPGICBRQ, 2005).
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Figura 3.2 - Localiza¢do da Bacia do Rio Quarai e a sub-bacia em estudo.
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3.1.3 Inundacdes no trecho préximo as cidades de Artigas e Quarai

As cidades de Artigas e Quarai se diferenciam em suas populagdes, tendo,
respectivamente, 42 mil habitantes e 25 mil habitantes. Ambas as cidades sdo atingidas pelas
enchentes do rio Quarai; aproximadamente 10 mil habitantes do lado uruguaio (Artigas) sao
atingidos, e no lado brasileiro (Quarai) 1,2 mil.

A ocupagdo das zonas inundaveis esta associada ao nivel socio-econdémico da
populacdo local que, por falta de opgoes de locais de moradia e de informagdo dos riscos
envolvidos em ocupar estes locais, assenta-se nestas zonas desde a década de 1980
(PPGICBRQ, 2005).

A andlise de freqiiéncias das inundagdes indica que, em 80% dos picos de vazio,
durante os eventos de cheia, a populacdo ndo ¢ atingida (PPGICBRQ, 2005).

A bacia escoa 90% do volume total anual em 30% do tempo, caracterizando um
regime de varia¢do de nivel muito amplo (PPGICBRQ, 2005).

A cota para que o rio extravase a sua calha principal, atingindo a planicie de
inundagdo, ¢ de 6,80 m e, para que atinja zonas habitadas, ¢ de 8,36 m, referenciados pela
régua da DNH (Direccion Nacional de Hidrografia del Uruguay), estacio OSE-DNH 84.0
(Figura 3.3). Na Tabela 3.1 estdo os valores de cota maxima para varios tempos de retorno na

secdo do rio Quarai, entre as cidades de Quarai e Artigas (PPGICBRQ), 2005).

Tabela 3.1 - Tempo de retorno, vazio maxima e cota, na secio Quarai/Artigas (PPGICBRQ, 2005).

Tr Qmax h

(anos)  (m’/s) (m)
2 1458 9,02
5 2377 10,68

10 3112 11,73
20 3929 12,73
30 4455 13,305
50 5178 14,03
100 6280 15,02

A remocao da populacdo atingida ¢ realizada durante a inundagdo, causando maiores
prejuizos e dificuldades para o auxilio da Defesa Civil aos atingidos do que se houvesse uma
previsdo de inundacdo confiavel e com antecedéncia suficiente.

Em funcao do pequeno tempo entre picos ¢ as demais caracteristicas observadas na
bacia, tais como o alto coeficiente de escoamento, a previsdo de nivel com base somente em

niveis a montante de Artigas e Quarai ndo permite uma antecedéncia adequada.
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Figura 3.3 - Secdo do Rio Quarai e as cotas para extravasar a calha principal e para atingir a populacéio

Atualmente, as cidades de Artigas e Quarai ndo possuem sistema de alerta de cheias,
porém, em trabalho realizado pela DNH foi criado um modelo de previsao que ¢ alimentado
com dados de precipitacdo observada na rede telemétrica e a cada hora durante a ocorréncia
do evento, para prever o nivel maximo ao final do evento. A previsdo por evento tem o
inconveniente de ndo prever o inicio do evento, necessitando uma vigilancia constante das
condicdes meteorologicas que possam causar um evento com magnitude suficiente para

provocar uma inundag¢ao prejudicial.
3.2 Dados Disponiveis

3.2.1 Dados Hidrolégicos Observados

Os dados observados na bacia sdo registrados pela rede telemétrica monitorada pela
DNH e CTM (Comision Técnico Mixta de Salto Grande — Uruguay), formada por trés
pluviografos e um linigrafo, este situado no local desejado de previsdo de nivel, ou seja, na

ponte entre as cidades de Quarai e Artigas (Figura 3.4, Tabela 3.2).

Tabela 3.2 - Localizacio dos postos de monitoramento telemétrico

e Entidade Longitude Latitude .

Cédigo Nome Responsavel degmal decimal Altitude (m)
1600 Artigas CTM 56,5° 30,35° 116
2800 Catalan Grande CTM 56,25° 30,78° 180
2900 Sarandi de Arapey CTM 56,2° 30,98° 250

Os dados da rede telemétrica foram obtidos por acesso restrito ao endereco eletronico
da CTM, que gerencia a operacdo da hidrelétrica de Salto Grande (Uruguay), e correspondem
ao periodo entre 01.05.2005 a 01.05.2007.

A precipitacdo diaria observada na bacia foi calculada com a média ponderada por
poligonos de Thiesen do acumulado de cada posto pluviométrico. As proporgdes de
composicdo para cada posto sdo: Artigas, 18%; Catalan Grande, 57%; e Sarandi de Arapey,

25%.
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Artigas(nivel e precipitacao)

Catalan Grande
(precipitagao)
+

Sarandi de Arapey +
(precipitacéo)

Figura 3.4 - Postos da rede telemétrica do DNH (Uruguai).

Na area brasileira da bacia existem dois postos pluviométricos, o posto Caty e o
posto Fazenda Encerra, localizados, respectivamente, nas coordenadas (56,18°W; 30,52°S) e
(55,75°W; 30,72°S), monitorados pela CPRM-ANA(Companhia de Pesquisa de Recursos
Minerais — Agéncia Nacional de Aguas). Estes postos utilizam pluviémetros e nio estio
conectados a rede telemétrica, impossibilitando o uso dos seus dados pelo sistema de alerta de

cheia.

3.2.2 Dados de Previsdo Meteorolégica

Os dados de previsdao de precipitagdo foram obtidos junto ao CPTEC/INPE, que
fornece diariamente o resultado do modelo ETA para dois horarios, 0 h e 12 h. O resultado ¢
uma previsdo numérica pontual para as interseccdes de uma malha de 40 x 40 km. O dominio
dos dados do modelo, utilizado neste trabalho, cobre a regido compreendida entre as
longitudes de 44°W a 69°W e as latitudes de 19°S a 44,2°S.

A chuva prevista foi obtida por média ponderada a partir das areas dos poligonos de
Thiesen, dos 4 pontos da malha de previsio do modelo ETA, que estdo dentro, ou mais

proximos, do limite da bacia (Figura 3.5, Tabela 3.3).

Tabela 3.3 - Coordenadas dos pontos de previsiao hidrometeoroldgica.

Longitude Latitude o Area

decimal decimal ° (km?)
56,2° 30,6° 52 2321,11
55,8° 30,6° 15 680,16
56,2° 31° 14 627,08
55,8° 31° 19 827,275
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Figura 3.5 - Poligonos de Thiesen para os pontos de previsao hidrometeoroldgica na bacia do Quarai.

Os dados de previsdo foram transformados em chuva diaria somando-se as previsoes
parciais de 6h do dia correspondente. O inicio da coleta de dados de previsdo de chuva foi em

05.01.2005, e o término em 05.01.2007.
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4. Metodologia

A metodologia esta divida em 4 itens, comecando pela apresentacdo das técnicas
utilizadas na avaliacdo do grau de qualidade das previsdes de precipitacdo, que ¢ uma das
entradas do modelo de redes neurais para previsdo do nivel d’agua apresentado no segundo
item, que explicita o0 método de elei¢do da arquitetura de rede neural e os demais recursos
utilizados.

No terceiro item € apresentado o modelo de redes neurais sem a entrada de previsao
de precipitacdo e, por fim, o ltimo item refere-se ao modelo de regressao linear multivariada.

Para fins de auxilio durante a leitura da descrigdo metodologica, sdo apresentadas na
Figura 4.1, em forma de fluxograma, as etapas realizadas nesta pesquisa. A numeragdo das

etiquetas corresponde aos itens numerados do indice geral.

4.1 Analise da Qualidade da Previsao Hidrometeorologica do modelo ETA

Modelos de previsao de nivel, que tém como entrada a previsdo hidrometeorologica,
podem ser prejudicados pela baixa qualidade desta entrada, fazendo assim necessaria uma
avaliag¢do deste dado, para avaliar o grau de concordancia com os dados de precipitacdo reais

(observados).

4.1.1 Sincronizacao dos Dados

A chuva prevista pelo modelo ETA ¢ disponibilizada no horario internacional
(UTC), e a precipitacdo observada ¢ registrada pelo horario local (horario oficial de Brasilia
com 3 horas a menos).

A discretizagdo da previsao de precipitagdo ¢ de 6 h. Como a chuva observada ¢
registrada em intervalos de tempo menores, optou-se por corrigir a hora dos dados
observados. Efetivamente, nenhuma modificacdo nos registros foi realizada, apenas admitiu-
se que o dia para os dados observados inicia as 21 h do dia anterior e encerra as 21 h do dia

atual.
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Figura 4.1 — Fluxograma de etapas
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4.1.2 Indices para Anilise da Qualidade da Previsio Hidrometeorologica

A avaliagdo da qualidade dos resultados de um modelo, para ser mais explicativa,
deve utilizar mais de um indice, pois cada um deles tem sua caracteristica propria e avalia o
resultado apenas sob uma otica. A seguir sdo apresentados os indices utilizados na avaliagdo
do modelo de previsdo de precipitagdo, e uma breve descrigdo do seu significado:

Volume total

V, = ZPO (volume total observado), V. = ZPC (volume total previsto)

Com o volume total dos valores de chuva previstos e da chuva observada ¢ possivel
avaliar o grau de superestimagdo ou subestimagdo que o modelo de previsdo ETA apresentou
ao longo do periodo disponivel de dados.

Onde:

Pc = precipitagdo prevista (modelo ETA) Po = precipitagdo observada

Erro Médio Quadratico Absoluto

EMQ= Z(PC_PO)
n

Onde:

n = nimero de amostras

Este indice penaliza quadraticamente os erros, fazendo com que os que erros de
maior magnitude influenciem mais significativamente na sua elevacdo. Assim, com este

indice, a variabilidade do erro pode ser identificada e comparada entre os resultados.

Erro Médio Absoluto

g = 24P =Bl
n

Este indice mostra de modo mais plausivel o erro, porém ndo representa o grau de

variabilidade dos erros.

Erro Padrao Absoluto

Z(PC_PO)Z

n

EPA =

Supondo-se que a distribuigdo de freqiiéncias dos erros seja normal, este indice
mostra o grau de dispersdo dos erros em relacdo ao EMA, tendo a mesma unidade do valor da

variavel avaliada.
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Coeficiente de Correla¢ao Linear ou de Pearson
R= Z(PO_FO)'(PC_FC)
\/Z(Po _Fo)z 'Z(Pc _ISC)2

Este coeficiente indica o grau de associacdo linear entre duas variaveis aleatorias,

sendo o valor 1 o indicador de maxima associagdo direta , 0 o minimo ¢ -1 a maxima
associagdo inversa. O coeficiente de correlagdo ¢ utilizado tanto para relagdes lineares, quanto
ndo-lineares, ¢ mede a qualidade do ajustamento dos dados das equagdes realmente
consideradas. O quadrado deste indice ¢ o coeficiente de determinagdo (R2), que indica a
proporcao da variagao total da variavel independente que ¢ explicada pelo modelo. Casos com
coeficiente alto (proximo a 1), onde ndo existe uma relagdo evidente de causa e efeito, ¢

chamada de correlagdo disparatada ou esptria (SPIEGEL, 1970).

4.1.3 Residuos da Previsio Hidrometeorologica

Na Figura 4.2 sdo apresentados, em forma de fluxograma, as possibilidades de erro e
acerto da previsdo hidrometeorologica, ¢ as situagdes que geram residuos. O residuo ¢
definido como o modulo da diferenca entre a chuva prevista e a chuva observada, sendo que o
caso que nunca gera residuo ¢ quando a previsdo e a observagdo sdo nulas, ou ainda, em casos

muito raros quando ambas nao sdo nulas, mas t€ém o mesmo valor.

—>[ “Incapacidade de Previsao” ]

i
RESIDUO

—P[ ACERTO em prever chuva NULA }

PREVISAO
HIDROMETEOROLOGICA

“Alerta Falso” H RESiDUO]

NAO NULA

ACERTO em prever chuva NAO NULA]

RESIDUO

Figura 4.2 — Fluxograma de possibilidades de erros na previsao hidrometeorolégica.

A divisdo dos tipos de erros possiveis ¢ fundamental para a correta avaliagdo da
qualidade do modelo, pois, assim, ¢ eliminada a influéncia dos demais tipos de erros nos

indices de qualidade do tipo de erro em andlise.
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4.2 Modelo de Redes Neurais com uso de Previsao de Precipitacao

Neste item estdo expostas as técnicas utilizadas na modelagem por redes neurais,
destacando-se o particionamento das amostras, o escalonamento, a aglutinagdo dos indices de
qualidade, a definicdo do numero minimo de repetigdes do treinamento, a eleicdo da

arquitetura 6tima, as fungdes de ativagdo e os algoritmos de treinamento.

4.2.1 Amostras de Dados para a Rede Neural

As amostras para a aplicagdo da rede neural sdo constituidas de 3 atributos de entrada
e 1 de saida.

As amostras estdo arranjadas em 4 colunas, sendo cada linha uma amostra da
situacdo, com previsdo de chuva acumulada até o dia do horizonte de previsdo, niveis
observados nos 2 dias anteriores ao dia de previsio e os niveis observados nos dias do
horizonte de previsdo (Tabela 4.1). Assim, foram organizados 5 conjuntos de amostras, uma
para cada horizonte de previsdo, pois as previsdes de precipitacdo ndo sao fixas, e vao sendo

atualizadas conforme o dia do horizonte de previsdo se aproxima.

Tabela 4.1 — Amostra para treinamento da rede neural

Entradas Saidas
A
~ A ~ I N
Nivel Nivel Previsdo de chuva acumulada do 1°dia até . . . -
. . -~ Nivel no dia do horizonte de previsao
anteontem | ontem um dia antes do horizonte de previsdo
i+H-1
N, N, sz Ny
i

O particionamento normalmente utilizado, que divide a amostra em percentis
continuos, ocasiona alguns problemas, conforme Lachtermacher e Fuller (1994) apud Dawson
e Wilby (2001). Quando a amostra ¢ excessivamente pequena, ¢ impossivel que as 3 amostras
sejam independentes, entdo o método de divisdo causa efeito significativo nos resultados, e
mesmo a utilizacdo da validagdo cruzada nao garante que a rede neural tenha adquirido
somente o aprendizado desejado, podendo o treinamento ter sido influenciado, também, pelo
ruido intrinseco da amostra.

Nesta pesquisa, os 5 conjuntos de amostras (um para cada horizonte de previsdo e
com 1043 registros) foram divididos em grupos amostrais de treinamento, de validagdo e de
verificagdo. A divisdo foi realizada, extraindo-se sucessivamente, de cada grupo de 4
amostras, em ordem cronologica , duas para treinamento, uma para validacdo e uma para
verificagdo, ficando o grupo de amostras para treinamento com 50%, o de validagdo com 25%

e o de verificagdo, também com 25% do total (Figura 4.3).
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Treinamento | Validacdo | Verificacio |

T11

P[22 ]3[4 - - i i) i3] - -

Figura 4.3 — Particionamento seqiiencial das amostras

A divisdo intercalada tem por objetivo criar amostras mais significativas (com
indices estatisticos mais semelhantes aos dos demais grupos amostrais) que as por divisdao
tradicional, na qual a divisdo ¢ feita separando-se os grupos das amostras em ordem
cronoldgica continua. A divisdo intercalada pode ser importante, devido a pequena quantidade
de dados. A amostra de validag@o, embora corresponda praticamente as mesmas situagdes da
amostra de treinamento, tem modificadas as componentes aleatorias especificas, o que
permite a filtragem destas componentes pelo processo.

Nas Tabelas 4.2 ¢ 4.3 sdo apresentadas as médias extraidas dos grupos resultantes do
particionamento seqiiencial, verificando-se a homogeneidade entre os grupos, e conseqiientes

representatividades.

Tabela 4.2 — Médias das varidveis de entrada para os 3 grupos.

, , Prev. Prev. Prev. Prev. Prev.

Nivel Nivel
nteontem ntem chuva | chuva | chuva | chuva | chuva
a Eéfn)e O(HT) ledia | 2°dia | 3°dia | 4°dia | 5°dia
(mm) | (mm) (mm) | (mm) (mm)

Nz N1y Piy | Parny | Pay | Paay | Pang

Treinamento 2,253 2,241 2,478 | 2,807 | 3,399 | 4,240 | 3,417
Validagido 2,259 2,212 2,954 | 2.335 | 3,799 | 3,961 | 4,040
Verificagdo 2,234 2,259 2,195 | 3.003 | 3,431 | 4,543 | 2,797

Tabela 4.3 — Médias das variaveis de saida para os 3 grupos.

Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel
1°dia | 2°dia | 3°dia | 4°dia | 5°dia
(m) (m) (m) (m) (m)
N(i+1) N(i+2) N(i+3) N(i+4) N(i+5)
Treinamento | 2,229 2,216 2,206 2,205 2,206
Validagao 2,236 2,194 2,203 2,189 2,218

Verificagio | 2,214 | 2,232 | 2,198 | 2,218 | 2,189

As falhas contidas nos registros dos dados fazem com que cada horizonte de previsao
tenha um conjunto de dados diferente dos demais, pois, ao ocorrer uma falha nos dados de
previsdo de chuva, cada horizonte de previsao perdera um registro de nivel distinto.

Ap6s o particionamento das amostras realizou-se o escalonamento, que teve como
limites -0,90 (inferior) e 0,90 (superior).
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A seguinte equagao foi utilizada para o escalonamento dos dados de entrada:

1,8 .
e = {max(D) —min(D) ' (Di - mm(D))} -0

Onde:
Dg = dado escalonado
D; = dado a ser escalonado

D = série total de dados nado escalonada

4.2.2 indices para Anilise da Qualidade do Modelo de Previsio de Nivel

Os indices para a andlise dos resultados do modelo de previsdo de nivel foram os
mesmos utilizados na analise da qualidade da previsdao hidrometeorologica, com o acréscimo
do coeficiente de persisténcia (CP) e do erro ndo ultrapassado para as freqiiéncias
determinadas.

Coeficiente de Eficiéncia (CE - Nash Sutcliffe) e Coeficiente de Persisténcia (CP)

Z(Poi_Pci)2 CP=1- Z(Poz_Pcz)2

Z(Poi —E)z Z(Poi - Po,, )2

CE=1-

O coeficiente de eficiéncia, originalmente, compara a vantagem da utilizacdo do
modelo proposto em relagdo a um modelo de previsao que prevé sempre o valor médio
observado. Porém, na pior das hipdteses, prever o ultimo nivel observado seria um modelo
mais eficiente para realizar uma comparagdo com o modelo proposto, entdo o indice foi
modificado para ser utilizado o ultimo registro de nivel como modelo alternativo de previsao,
ao invés do nivel médio observado (Kitanidis ¢ Bras, 1980).

O coeficiente de persisténcia varia de -oo a 1, onde para valores negativos o modelo
proposto ¢ pior que o modelo de prever a repeticdo do ultimo nivel observado, para CP = 0 os
dois modelos sdo equivalentes e para valores positivos do CP, o modelo proposto ¢ tanto

melhor quanto mais proximo de 1 for este valor (Tabela 4.4).

Tabela 4.4 — Interpretacdes para o indice CP.

Valor de CP Interpretacio do Indice
CP<0 O modelo proposto € pior que o modelo que prevé o ultimo valor observado
CP=0 Os dois modelos sdo equivalentes
0<CP<1 O modelo proposto € melhor que o modelo que prevé o ultimo valor observado
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Erro Nao ultrapassado para determinada Freqiiéncia

A utilizacdo de um valor de erro que nao € superado em um percentual das vezes que
o modelo faz a previs@o pode ser mais significativo que os indices das estatisticas tradicionais,
baseadas na média ¢ na variagdo em torno da média (Pedrollo, 2005). Além disso, constitui-
se, ao contrario dos demais, em uma estatistica absoluta de qualidade do modelo, cuja
interpretacdo independe de comparagdes, por representar diretamente uma grandeza
mensuravel.

Foram adotados 3 valores de freqiiéncia para analisar o erro, 50% 75% e 90%. A
escolha destes valores permite saber como € o incremento (formato da curva) no erro para as
freqiiéncias acima de 50%.

Este indice d4 uma nog¢do mais plausivel da qualidade da previsdo, pois indica a
magnitude do erro associado a freqiiéncia, que tem um significado imediato, direto, para o

tomador de decisdo.

4.2.3 Recursos Utilizados

As aplicagcdes com redes neurais, nesta pesquisa, foram efetuadas com uso do
programa computacional MatLAB v5.3, disponibilizado pelo PPGIPH/UFRGS, portanto a
nomenclatura adotada para os recursos (funcdes de ativacao e algoritmos de treinamento) foi a
mesma utilizada pelo programa, e podem ser consultados no manual da toolbox .

As fungdes de ativagdo utilizadas na camada intermediaria foram a TANSIG (Figura
4.4) e a SATLINS (Figura 4.5). A escolha destas funcdes de ativagdo teve o objetivo de
permitir uma maior maleabilidade para a rede, pois sdo fungdes que admitem valores
negativos e positivos em sua saida. Na primeira etapa de escolha da melhor arquitetura para a
rede neural, foram comparadas e verificadas as vantagens do uso de fungdes sigmoéides em

relagdo as lineares.

TANSIG:

Figura 4.4 — Funcio de ativacdo Sigmoéide TANSIG.
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SATLINS:

X<=-1 --» y=-1 !
x>1 --»y=1
-1<x<1 --» y=x

,]l
|
|
|

-1

Figura 4.5 — Funcio de ativacdo Linear SATLINS.

Na camada de saida da rede neural foi utilizada, invariavelmente, a funcdo linear
ilimitada superiormente e limitada em zero inferiormente, a POSLIN (Figura 4.6). Esta
escolha impede que a saida apresente valores negativos para o nivel do rio e, também, permite

respostas superiores as apresentadas a rede pela amostra de treinamento.

POSLIN:

14

0.5 ‘

o
0,5+

parax>0 »y=aX
parax<=0»y=0
Figura 4.6 — Funcio de ativacdo Linear POSLIN.

Em geral, os algoritmos de treinamento sdo sofisticacdes do método de treinamento
da retropropagacao do erro, que melhoram a velocidade de processamento, a capacidade de
generalizag@o, ou evitam o superajustamento.

Os algoritmos utilizados neste trabalho sdo encontrados na toolbox do software
matematico MATLAB.

TrainGD (Gradiente Descendente)

Este ¢ o algoritmo original da retropropagacdo do erro, que utiliza o passo de
aprendizado para atualizar os pesos e tendéncias dos neurdnios da rede no sentido inverso do
gradiente da fun¢do de erro. Para tamanhos de passo de aprendizado altos, o processo de
treinamento pode ficar indefinidamente instavel, e para passos de aprendizado pequenos a
instabilidade é sanada, porém ocorre um acréscimo no tempo de processamento (Demuth e
Beale, 2004).

TrainGDM (Gradiente Descendente com Momentum)

Este algoritmo tem o mesmo principio que o utilizado no TrainGD, porém com o
acréscimo do momentum ele usa, além da informagdo local do gradiente, a tltima tendéncia

do caminho percorrido sobre a superficie de erro, permitindo que sejam ignorados os
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pequenos minimos locais, e 0 prosseguimento em busca de um minimo mais significativo
(Demuth e Beale, 2004).

TrainLM (Levenberg-Marquardt)

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi criado para aproximar um treinamento de
segunda ordem, sem ter que operar com a matriz Hessiana. Quando a fung¢do de desempenho
for do tipo soma de quadrados (como utilizadas nas tipicas redes retropropagativas, a
aproximacao da matriz de Hessiana pode ser realizada por “He = JT - J”, e o gradiente por
“g=]JT - E”, onde “J” é a matriz Jacobiana, que contém as primeiras derivadas dos erros da
rede neural, com os respectivos pesos e tendéncias, sendo “E” o vetor de erros da rede.

A matriz Jacobiana pode ser operada através de técnicas padrdes de
retropropagacdo, ficando a operacdo muito menos complexa do que com uma matriz
Hessiana.

Ok=Ox —[J"-J+p-17"-J"-E

A aproximacdo da matriz Hessiana ¢ empregada na atualizagdo dos pesos e
tendéncias. Quando o escalar p for zero, o processo ¢ igual ao método de Newton, usando a
aproximacao da matriz Hessiana. Quando o valor de p € elevado, o gradiente descende com
um pequeno tamanho de passo. O método de Newton ¢ rapido ¢ muito preciso, ficando
proximo do erro minimo. Desta forma, o valor de u decai apos cada passo bem sucedido
(reducdo na funcdo de desempenho), e o aumento do valor de p somente ocorre quando o
passo dado também aumenta a funcdo de desempenho. Assim, a fungdo de desempenho sera
reduzida a cada iteragdo sendo um algoritmo desenvolvido com o intuito de promover um
método de treinamento rapido para redes neurais com tamanho moderado (Demuth e Beale,
2004).

TrainBR (regularizagdo automatica)

Este algoritmo ¢ uma combinagdo do Lenvenberg-Marquardt com a regularizagdo
Bayesiana, que faz uma modificagdo na fungao objetivo, acrescentando uma taxa de variagao,
que reduz a magnitude dos valores dos pesos sindpticos (w) e das tendéncias (b), fazendo com
que a rede neural responda mais suavemente, 0 que previne o superajustamento, ¢ também
resulta um treinamento com maior poder de generalizagao (Demuth e Beale, 2004). Abaixo ¢

apresentada a modificagdo na fungdo objetivo, realizada na regularizagdo Bayesiana.

Fungdo objetivo com erro médio quadratico tradicional: SEMQ = lz (E,)
i=l
Fungao objetivo modificada: SEMQ,,. = y - SEMQ + (1 - ]/)lZ(VVJ )2
J=1
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Onde:
v = taxa de desempenho da regularizagdo Bayesiana.
W = pesos dos neuronios da rede neural.

E = erros das respostas da rede em relagcdo aos valores observados

4.2.4 Definicao do nimero minimo de treinamentos

A definicdo do numero minimo de treinamentos € necessaria, para que se tenha
certeza de que neste conjunto minimo exista um treinamento considerado o melhor possivel
para aquela arquitetura. Esta distincdo de qualidade entre treinamentos, com a mesma
arquitetura, se deve a condi¢do inicial do treinamento, que utiliza pesos aleatérios nos
neurdnios da rede, para iniciar o processo, gerando, assim, diferentes ajustes finais dos pesos.

Os processos de treinamento implementados neste trabalho sempre foram do tipo
supervisionado por batelada, e os indices utilizados para realizar a escolha sdo obtidos da
amostra de validagdo, pois, assim, ¢ preservada a amostra de verificacdo, a qual ndo influencia
na defini¢do da melhor arquitetura da rede neural.

Assim, uma rede neural foi treinada 100 vezes, sempre com a mesma arquitetura,
para verificar o comportamento dos seus indices de qualidade. Ao ordenar os indices,
observou-se que cerca de 10% dos treinamentos sdo de baixa qualidade, enquanto os demais
treinamentos seguem uma tendéncia linear de melhora do indice. O mesmo procedimento foi
realizado para um conjunto de 30 treinamentos, para, assim, comparar com o melhor resultado

do conjunto de 100 treinamentos (Figura 4.7).

A melhor de
30 treinamentos

melhor de
100 treinamentos

indice

3 10 30 100

numero de redes treinadas
Figura 4.7 — Comportamento do indice em fun¢io do niimero de treinamentos.

A verificagdo do nimero minimo de treinamentos foi realizada para mais algumas
arquiteturas de rede neural, e com diferentes algoritmos de treinamento, bem como para
outros horizontes de previsdo, pois para cada horizonte de previsao temos diferentes formatos
da superficie de erro, o que poderia influenciar no comportamento da qualidade dos indices

em funcao do nimero de treinamentos.

41



4.2.5 Aglutinacio dos indices de avaliacio do modelo

A escolha do melhor resultado dentro de um conjunto, em uma primeira analise, seria
simplesmente optar pelo treinamento que apresentou os melhores indices, porém, raramente
ocorre de um treinamento ser melhor para todos os indices. Por vezes, um treinamento que se
mostra vencedor segundo alguns indices apresenta desempenho mediocre segundo os demais.

Foi necessario adotar critérios mais condizentes com o problema, que indicassem o
treinamento que melhor conciliasse as contradigdes dos resultados de todos os indices. Em
virtude da finalidade do modelo de previsdo de nivel para um sistema de alerta de cheias,
foram adotados ponderadores para cada indice, que privilegiassem mais os indices indicativos
de maior exatiddo da previsdo de nivel para os picos.

Na Tabela 4.5 sdo apresentados os ponderadores utilizados para cada indice.

Tabela 4.5 — Ponderadores para nota da qualidade dos resultados da rede neural.

Erro ndo Erro ndo Erro ndo
EMQ EMA | EPA R CP ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado
90% 75% 50%
3 2 1 2 3 3 2 1

A eleicdo ponderada do melhor desempenho em um conjunto (j) de resultados ¢
realizada associando-se, a cada treinamento, uma nota relativa ao proprio conjunto, sendo que
para cada indice (i) o treinamento que obteve o pior desempenho recebe o valor “0” ¢ o que
obteve o melhor recebe o valor do ponderador para o indice, e entdo, a nota do treinamento ¢é
obtida pela média ponderada dos valores dos indices.

O valor escalonado (V;;) para cada indice de um treinamento ¢é:

V. ‘melhor(li) —.Im.
melhor(l,) — pior(l,)

[T3ELR

Onde: w; € o peso ponderador para o indice “i”;
I ¢ vetor que contém o conjunto de resultados dos indices (i) a serem

ponderados.

2V,
NP, =

Zwl.
i

A nota (NP;) para cada treinamento é:

4.2.6 Eleicao da arquitetura 6tima do modelo de rede neural

Uma rede neural tem diversos parametros de ajuste, que modificam suas
caracteristicas, de forma que a busca pela melhor configuragdo deve ser sistematizada.
A definicdo da melhor arquitetura da rede neural foi efetuada em duas etapas.

Evitou-se empregar um niimero maior de etapas, para que, assim, ndo fiquem combinagdes de
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arquitetura de rede neural sem avaliagdo de seus indices, pois a cada etapa alguns parametros
sdo fixados, para entdo reduzir o numero de combinacdes e prosseguir com a eleigdo da
arquitetura 6tima.

Na primeira etapa foram utilizadas 2 redes neurais padrio, uma com pouca
complexidade (3 neurdnios na camada intermediaria) e outra com mais complexidade (12
neurdnios na camada intermedidria), ¢ variou-se as fungdes de ativagdo e os algoritmos de
treinamento. Uma exploragdo de uma maior variagdo do nimero de neuroénios na camada
intermediaria sera realizada na segunda etapa.

O objetivo, nesta primeira etapa, foi de eleger o melhor arranjo das fungdes de
ativacdo e algoritmos de treinamento, e¢ analisar a validade para graus de complexidade
distintos. Os parametros, taxas de aprendizado e momentum, foram mantidos constantes. Para
cada configuracdo foram executados 30 treinamentos, resultando indices estatisticos para os
grupos de amostras de treinamento e de verificacdo. Nesta etapa foi fixado um limite de, no
maximo, 50 acréscimos (falhas) no erro da amostra de validacdo cruzada, durante o
treinamento. Este limite foi adotado para evitar a interrup¢do por motivo de oscilagdes do
erro, observado logo a principio do processo de treinamento.

Aplicado o0 método de selecdo ponderada para cada conjunto de 30 treinamentos, foi
selecionado o melhor resultado, para cada uma das 16 configuracdes propostas na primeira
etapa. A selegdo ponderada foi entdo novamente aplicada para a escolha de qual das
configuragdes foi, dentre as 16, a melhor para cada horizonte de previsao.

A segunda etapa ¢ um ajuste mais refinado da configuracdo eleita na primeira etapa.
Os parametros que foram experimentados, nesta segunda etapa, foram o niimero de neurénios
na camada intermediaria, o nimero de falhas aceita na validagdo cruzada e as taxas de
incremento e decremento do parametro mu do algoritmo Levenberg-Marquardt.

A gama de variacdes para cada um destes parametros esta apresentada na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Parametros que foram experimentados na segunda etapa da eleicao.

N° Neurdnios na Camada | N° de Falhas Toleradas para
i Intermediaria a Validac¢do Cruzada
decremento | incremento g 10
0,05 5 5 50
0,1 10 8
0,2 20 12 200
0,6 60 24
1,0 100 32 500

Assim, serdo treinadas 140 distintas arquiteturas de rede neural para cada um dos 5

horizontes de previsdo, e comparadas simultaneamente entre si, de forma que ndo sdo
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descartadas combinagdes possiveis para os parametros cuja variacdo foi testada. O acréscimo
de tempo ocorrido na realizagdo da busca da melhor arquitetura ¢ evidente, porém, espera-se

que, desta forma, esta etapa tenha a eficacia desejada.

4.3 Modelo de Redes Neurais sem uso de Previsoes de Precipitacao

A vantagem notavel da utilizagdo de dados de previsdo de chuva em modelos de
previsdo de nivel ¢ de ampliar o horizonte destas previsoes.

Os modelos comparados foram o de redes neurais com a arquitetura que promoveu
os melhores resultados para entradas de niveis observados e chuva prevista, e um outro
modelo, também por redes neurais, porém, contendo somente entradas de niveis observados
(Figura 4.8).

A

I
Figura 4.8 — Redes Neurais para verificar o ganho usando previsiao hidrometeorolégica.

Esta investigagdo pretende comparar o desempenho, e verificar o ganho que foi
obtido, pela utilizacdo das previsoes de chuvas. Ou, melhor ainda, a reducdo do desempenho
pela sua nao utilizagdo, que poderia ocorrer se 0 acesso as informagodes fosse interrompido.

A eleicdo da melhor arquitetura de rede neural seguiu a mesma metodologia

empregada no modelo com previsao de precipitacdo agregada, com duas etapas.

4.4 Modelagem por Regressao Linear Multivariada

Modelos de regressao sdo consagrados e largamente utilizados na previsdo de niveis.
Existem diversas variagdes do método de regressdo, e com diferentes sofisticacdes
implementadas, porém, a comparagdo neste trabalho ndo pretende eleger o melhor método
para previsao de niveis, mas sim, balizar, em termos de ordem de grandeza aproximada, o
modelo por redes neurais artificiais, usando-se como referéncia um modelo sem grandes
sofisticacdes, tradicionalmente usado. Com esta pretensdo estabelecida, a pesquisa nao foi
mais intensiva em explorar recursos para a modelagem por regressao.

O modelo por regressao foi obtido através do ajuste por minimos quadrados de uma
equagdo com 3 variaveis, que sdo as mesmas entradas do modelo por redes neurais (2 niveis
observados anteriormente e a previsdo de chuva na bacia), além de uma variavel adicional,
que pondera a previsdo de precipitagao por um indice representativo da condi¢ao de umidade
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do solo (“U” - capacidade de infiltracdo), esta, em fun¢do do nivel do rio no momento em que
a previs@o de nivel ¢ realizada. Este ponderador teve por objetivo permitir um escalonamento
(ampliacdo ou reducdo) do efeito da precipitacdo sobre o nivel a ser previsto, fornecendo ao
modelo um grau de liberdade a mais.

Assim, o modelo de regressdo utilizado tem uma vocagdo conceitual, levando em
conta variaveis que sabidamente determinam o comportamento do nivel do rio nos instantes

futuros.

4.4.1 Amostras de Dados para o Modelo de Regressao Multivariada

A divisdo das amostras para o modelo de regressdo foi a mesma utilizada no modelo
por redes neurais, para que, assim, a comparagdo dos resultados entre os modelos tenha
validade e coeréncia. A amostra de validacdo cruzada utilizada no treinamento do modelo por
redes neurais ndo teve utilidade na modelagem por regressdo, sendo desconsiderada nesta

etapa.

4.4.2 Eleicio do modelo de regressao

A modelagem por regressdo multivariada utilizou 4 diferentes configuracdes das
variaveis independentes:

1- Utiliza 2 niveis anteriores ¢ chuva prevista

N . =a,+a, -x +a, x,+a; x,

2 - Utiliza 2 niveis anteriores ¢ chuva prevista, multiplicada pelo indice de umidade

do solo

N =a,+a,-x,+a, x,+a; -x;-U

prev

3 - Utiliza 2 niveis anteriores e chuva prevista, elevada ao indice de umidade do solo

U
N =a,+a,-x;,+ta, x,+a;- x,

prev

4 - Utiliza 2 niveis anteriores

N, =ay,+a, x +a,- x,
Onde:

Nprev = nivel previsto pelo modelo de regressao

x; = nivel do rio em (i-2) “antes de ontem”

X, =nivel do rio em (i-1) “ontem”

x3 = previs@o de chuva do modelo ETA acumulada até o horizonte de previsdo

ao, 41, 8, € a3 sdo os parametros da solug@o do sistema linear A(x)=y

U = ponderador da precipitagdo em fungdo da magnitude do nivel médio observado

nos dois dias anteriores ao dia quando a previsao de nivel ¢ efetuada.
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X, +x,
2

Onde: U =

O ponderador U foi escalonado para o intervalo entre 0 e 2. Este processo evita que o
parametro a3 fique muito pequeno, conforme foi observado em tentativa de utilizacdo sem o
escalonamento, onde ele variou de ordens de 10°a 107°.

Os parametros do modelo foram ajustados por minimos quadrados, para a amostra de
treinamento (520 dados), e os resultados, para efetuar a escolha do melhor modelo para cada
horizonte de previsdo, foram obtidos da mesma amostra utilizada na validagdo cruzada (260

dados), do modelo por redes neurais.
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5. Resultados e Analises

A apresentagdo dos resultados ¢ iniciada pela analise do modelo de previsdo de
precipitacdo, objetivando avaliar a qualidade das previsdes de precipitacdo e a capacidade
deste de fornecer informagdes relevantes para o modelo de previsdo de nivel.

Em seguida, prosseguiu-se com a apresentacdo dos resultados e analises para o
modelo proposto de redes neurais, com a utilizagdo de previsdo de precipitagdo. Com estes
resultados, foi realizada a avaliagdo da influéncia da utilizacdo da previsdo
hidrometeorologica no modelo, e também a comparacdo com os resultados obtidos pelo
modelo de regressdo linear multivariada.

A avaliagdo da influéncia do uso de previsdo hidrometeorologica ¢ realizada
comparando-se diretamente os resultados, do modelo por redes neurais que utiliza esta
previsao com o que nao a utiliza.

A comparacdo do modelo por redes neurais com o modelo por regressdo tem por
objetivo oferecer uma referéncia adicional, situando, em termos de ordem de grandeza dos
indices de magnitude, o desempenho relativo dos modelos. Este resultado ¢ atingido pela
exposicdo e analise comparativa destes indices de desempenho, obtidos dos modelos com as
configuragdes que apresentaram os melhores resultados.

Por fim, ¢ apresentada uma analise baseada nos resultados da proposta de utilizagao
de um modelo por redes neurais para incorporar o modulo de previsdao de nivel a um sistema

de alerta de cheias.
5.1 Qualidade da Previsao Hidrometeorologica

5.1.1 “Alerta Falso” e “Incapacidade de Previsao”

Uma analise inicial, que leva em conta dados nulos de previsao ou de observagao,
permite obter-se uma idéia da confiabilidade do modelo ETA para chuvas de pequena
intensidade e verificar-se, assim, a importancia dos erros associados a “Alertas Falsos”
(prever precipitacdo, porém, a observacdo nao confirmar a ocorréncia do evento) e
“Incapacidades de Previsdo” (incapacidade de prever a ocorréncia de precipitagdo) (Tabela
5.1). Estes dois tipos de falha sdo fontes de preocupagao para os operadores de sistema de
alerta, que utilizam previsdo de chuva como dado de entrada.

A Figura 5.1 mostra os dados da Tabela 5.1 em forma de conjuntos sobrepostos,
permitindo uma analise visual intuitiva do comportamento das falhas em fungdo do horizonte

de previsdo.
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Tabela 5.1 — Contagem de observacgdes e/ou previsoes de precipitacio nula.

1° dia 2° dia 3°dia 4° dia 5° dia
PREV NULO e OBS NULO 557 542 495 463 469
PREV NULO 679 650 599 564 590
OBS NULO 633 633 633 633 633
R}}fxpﬁggﬁ:gﬁiegggg}ﬁ;? 122 |1 18,0%0 | 108 | 16,6% | 104 | 17,4% | 101 | 17,9% | 121 | 20,5%
PREV NA"OAEE;FZFSS'BS NULO 76 | 12,0% | 91 | 14,4% | 138 | 21,8% | 170 | 26,9% | 164 | 25,9%

% DE OCORRENCIAS

L ) 10.0 LEGENDA:
Previsao 1° dia |16,2% 73,8% o
Chuva Prevista=0
i o o 14.6 12,3 Chuva Observada > 0
Previséo 2° dia % 73,1% % “Incapacidade de previsdo®
Previsdo 3° dia 13'1 67,2% 18,7% Chuva Prevista = 0
i Chuva Observada = 0
_— . “Acerto para chuva nula”
Previséo 4° dia 13;8 63,0% 23,2% P
Chuva Prevista > 0
Previsao 5° dia |16,0% 62,2% 21,8% Chuva Observada = 0
“Alerta falso de chuva”

Figura 5.1 — Acerto de previsio de chuva nula e as falhas de “Incapacidade de Previsdo” e “Alerta Falso”.

A Tabela 5.2 mostra os indices estatisticos dos residuos para falha “Alerta Falso”,
onde ¢ prevista alguma lamina de precipitacdo, mas a precipitacdo observada ¢ nula. Sdo
apresentados, também nesta tabela, os valores do residuo que nio foi superado em 90, 75 e

50% das ocorréncias de “Alerta Falso”. Na Figura 5.2 sfo apresentadas as curvas de

permanéncia para o residuo da falha por “Alerta Falso”.

Tabela 5.2 — Indices estatisticos para o residuo de “Alerta Falso”.

1° dia 2° dia 3° dia 4° dia 5° dia
EMQ(mm?) 37,02 32,52 45,86 65,08 97,49
EMA(mm) 2,53 3,08 3,79 5,11 5,80
EPA(mm) 1,72 1,77 2,59 3,42 4,11
Residuo ndo ultrapassado em 90%(mm) 6,85 7,93 10,23 14,71 14,91
Residuo ndo ultrapassado em 75%(mm) 2,53 3,77 4,99 7,19 7,89
Residuo ndo ultrapassado em 50%(mm) 0,63 0,98 1,65 2,75 2,41
100
—— 1° Dia
90y 2° Dia
80} 3° Dia
a 4° Dia
E 70 —— 5" Dia
2 oo
w
g 50 -
< 40}
S
o 30r
In]
20}
10}
0 I L I}
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Percentual

Figura 5.2 — Curvas de permanéncia do residuo do “Alerta Falso”.
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A Tabela 5.3 mostra os indices estatisticos para o residuo da falha “Incapacidade de
Previsdo”, onde a previsdo de chuva ¢ nula, mas é observada precipitacdo ndo nula. Sdo
apresentados, também nesta tabela, os valores do residuo que nio foi superado em 90, 75 e
50% das ocorréncias de “Incapacidade de Previsdo”. Na Figura 5.3 sdo apresentadas curvas de

permanéncia para o residuo da falha por “Incapacidade de Previsao”.

Tabela 5.3 — Indices estatisticos para o residuo de “Incapacidade de Previsio”.

1° dia 2° dia 3° dia 4° dia 5° dia

EMQ(mm) 7981 | 84,46 | 102,50 | 118,95 | 18727
EMA (mm) 4,09 4,40 5,15 5,71 7,08
EPA(mm) 321 3,10 3,36 3,56 4,89

Residuo ndo ultrapassado em 90%(mm) 10,17 14,97 15,12 16,50 19,08
Residuo ndo ultrapassado em 75%(mm) 3,50 3,53 5,14 5,57 8,00
Residuo ndo ultrapassado em 50%(mm) 1,26 1,26 1,29 1,68 1,80

100

1° Dia
2° Dia

90

80+

70+

60
50
40 -
30+
20

O L I Il Il Il I}
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Percentual

Erro de "Incapacidade de Previsdo" (mm)

Figura 5.3 — Curvas de permanéncia do residuo da “Incapacidade de Previsao”.

Verifica-se que o ordenamento esperado (maiores horizontes de previsdo com
maiores residuos) foi confirmado nestes resultados.

Os residuos para as falhas por “Incapacidade de Previsdo” sdo sempre pouco
superiores aos de “Alerta Falso”, mostrando um comportamento muito semelhante entre estes
dois tipos de falha.

O ntimero de ocorréncias para a falha do tipo “Incapacidade de Previsao” manteve-se
praticamente constante em funcdo do horizonte de previsdo. Ja para falha do tipo “Alerta
Falso”, o aumento foi significativo; para os horizontes de previsdo de 4 e 5 dias o aumento
observado foi mais que o dobro das ocorréncias para o de 1 dia (Tabela 5.1 e Figura 5.1).

As curvas de permanéncia para “Alerta Falso” (Figura 5.2) indicam um pequeno
incremento (declividade) até o percentual de 60% da amostra, e na Figura 5.3, até 70% para a
falha por “Incapacidade de Previsdo”. Assim, na maior parte das vezes, o residuo € constante

e de baixa magnitude, principalmente para falha de “Incapacidade de Previsao”.
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A observacdo do residuo de falha por “Incapacidade de Previsdao” para o 5° dia, onde
20,5% das previsdes nulas ndo sdo confirmadas (foi observada alguma precipitagdo), permite
obter-se uma estimativa do maximo erro que ocorre com a utilizacdo das previsdes de chuva
do modelo ETA. Para este horizonte, 90% dos residuos ndo superam 19,08 mm de chuva,
sendo que para 75% dos residuos este indice cai para 8mm, ficando o EMA em 7,08 mm.
Estes volumes ndo sdo suficientes para produzir grandes elevagdes de nivel de agua no Rio
Quarai, conforme verificado nos dados observados.

Realizando a mesma observacdo para o residuo de falha por “Alerta Falso”, os
resultados para o 5° dia de horizonte de previsdo t€m 25,9% de chance de ocorrer com
previsdes ndo nulas de chuva, para este horizonte, 90% dos residuos ndo superaram 14,91 mm
de chuva, ja para 75% dos residuos este indice cai para 7,89 mm ¢ o EMA em 5,80 mm.

Fazendo-se estas mesmas observagdes para horizontes cada vez mais curtos, ¢
notavel a melhora dos indices estatisticos, concluindo-se que o modelo ¢ confiavel em relagdo

aos erros de “Incapacidade de Previsao” e “Alerta Falso”.

5.1.2 Previsdes e Observacoes Niao Nulas

Os indices apresentados na Tabela 5.4 foram obtidos excluindo-se os casos em que a
chuva prevista e/ou observada foram nulas, desprezando-se, assim, a influéncia dos erros por

“Alerta Falso”, “Incapacidade de Previsdo” e acerto para chuva nula, nos indices.

Tabela 5.4 — Indices estatisticos para dados com chuva prevista e observada nfo nulas.

1° dia 2° dia 3°dia 4° dia 5° dia
¥ Volume Previsto (mm) 2050,86 2092,85 2291,99 2706,96 2092,25
% Volume Observado (mm) 2537,51 2562,05 2501,72 2459,72 2180,07
% Vol,(Previsto - Observado) (mm) -486,65 -469,20 -209,73 247,24 -87,82
EMQ (mm?) 187,59 212,64 312,02 301,47 279,89
EMA (mm) 8,83 9,61 11,38 11,74 11,18
EPA (mm) 13,70 14,58 17,66 17,36 16,73
R 0,45 0,38 0,25 0,27 0,24
Residuo ndo ultrapassado em 90% 20,27 24,56 29,57 30,16 27,22
Residuo nio ultrapassado em 75% 12,73 12,91 14,92 15,82 16,27
Residuo nao ultrapassado em 50% 5,07 5,67 7,15 7,13 6,42

Na Figura 5.4, estdo desenhadas as curvas de permanéncia do residuo para previsao e
observagao ndo nula, nos horizontes de 1 a 5 dias de antecedéncia.

Nas Figuras 5.5 a 5.9, sdo apresentadas as séries de previsdes e observagdes de chuva

ndo nula.
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Figura 5.4 — Curva de permanéncia dos residuos de previsiio e observacio ndo nulas.
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Figura 5.9— Previsdes e observacdes para horizonte de 5 dias.
O comportamento das previsdoes em func¢ao do horizonte de previsdo nao apresentou
grande diferenca, e a curva de permanéncia da Figura 5.4 possibilita verificar a

homogeneidade deste comportamento. Esta curva de permanéncia para os residuos apresentou

um incremento importante ja a partir dos 40%, ¢ acentua-se mais ainda, apés os 75%, para

todos os

horizontes de previsdo.
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Analisando-se os indices estatisticos em conjunto, pode-se fazer um ordenamento,
em funcdo do horizonte de previsdo, do melhor ao pior desempenho, o qual resulta em 1 dia, 2
dias, 5 dias, 4 dias e 3 dias.

Em relacdo aos volumes acumulados, ¢ observada uma tendéncia de subestimacao
para os menores horizontes de previsao (1, 2 e 3 dias). O horizonte de 4 dias apresentou
superestimacdo, e para o horizonte de 5 dias o modelo volta a apresentar subestimacao.

O erro de volume de precipitacdo acumulada ndo ¢ fator de impedimento para a
utilizagdo da previsao hidrometeorologica em modelos de previsdo de cheias, onde ¢ mais
importante o acerto de eventos extremos do que o volume total acumulado, de forma que, se o
erro na previsdo de precipitagdo é sistematico, modelos empiricos como os representados por
redes neurais, podem compensar esta deficiéncia e obter resultados satisfatorios.

O modelo de previsdo hidrometeorologica apresenta baixos indices para o
Coeficiente de Correlagdo (R), indicando baixa associacdo entre a chuva prevista ¢ a
observada. Para os menores horizontes (1 e 2 dias), porém, ¢ mais provavel um sucesso no
aproveitamento da previsdo de precipitagdo para aplicagdo em modelos de previsdo de nivel
em cursos d’agua, uma vez que, para estes horizontes, a incerteza da previsao de precipitacdo
¢ menor.

Analisando os graficos das Figuras 5.5 a 5.9, verifica-se uma baixa capacidade de
prever as precipitacdes de maiores magnitudes (pico), principalmente para os maiores
horizontes de previsdo, o que pode gerar dificuldades na previsdo de nivel, dependendo do

grau de influéncia que este dado terd no resultado do modelo.

5.2 Analise dos Resultados do Modelo de Redes Neurais com uso de

Previsao de Precipitacao

5.2.1 Resultados da definicio do nimero minimo de treinamentos das redes neurais

Na Tabela 5.5 sdo apresentados os resultados dos melhores indices, para 30 e 100
repeticdes de treinamento e para os 5 horizontes de previsdo. Foi utilizada uma rede neural
com 3 neurdnios na camada intermediaria e o algoritmo de treinamento TrainLM.

Os resultados observados, nos diversos testes realizados, mostraram sempre o mesmo
comportamento, em que a melhora da qualidade do indice para um numero cada vez maior de
repeti¢des nao ¢ significativa, principalmente para a etapa de escolha da arquitetura da rede
neural, onde este critério, nimero de treinamentos, serd utilizado igualmente para todas as

configuragodes a explorar.
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Tabela 5.5 — Melhor indice para os conjuntos com 30 e 100 repeticdes do treinamentos e para os 5
horizontes de previsao.

Horizonte Ne EMQ EMA | EPA Erro ndo Erro ndo Erro ndo
dg | Treinamentos (m?) (m) (m) R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado
Previsao 90% (m) 75% (m) 50% (m)
1° dia 30 0,090 0,165 | 0,300 | 0,965 | 0,513 0,389 0,183 0,071
100 0,074 0,155 | 0,272 | 0,971 | 0,599 0,395 0,170 0,064
2° dia 30 0,324 0,313 | 0,569 | 0,862 | 0,512 0,818 0,337 0,135
100 0,324 0,314 | 0,570 | 0,861 | 0,511 0,784 0,328 0,127
3° dia 30 0,548 0,405 | 0,740 | 0,762 | 0,431 1,020 0,410 0,202
100 0,517 0,403 | 0,719 | 0,771 | 0,462 0,993 0,430 0,158
4° dia 30 0,699 0,508 | 0,836 | 0,691 | 0,393 1,096 0,551 0,245
100 0,677 0,492 | 0,823 | 0,703 | 0,412 1,039 0,503 0,244
5° dia 30 0,671 0,501 | 0,819 | 0,697 | 0,420 1,164 0,690 0,292
100 0,650 0,489 | 0,806 | 0,708 | 0,438 1,059 0,574 0,283

Com base nos resultados dos testes realizados, foi adotado o minimo de 30 repeti¢des

de treinamentos para cada arquitetura de rede neural para entdo eleger o melhor dos

treinamentos deste conjunto.

5.2.2 Resultados da eleicao da arquitetura da rede neural COM uso de previsiao de

precipitacio

Os resultados da 1* etapa da eleicdo estdo apresentados nas Tabelas 5.6 a 5.10. A

configuragdo das redes neurais ¢ identificada na primeira coluna das tabelas, através da

seguinte defini¢ao das siglas:

()N: rede neural com

[1342]

Sat: fungdo SATLINS na camada intermediaria;

Tan: fungdo TANSIG na camada intermediaria;

BR, GD, GDM e LM: algoritmos de treinamento TrainBR, TrainGD, TrainGDM e

TrainLM, respectivamente;

1” neur6énios na camada intermediaria;

Tabela 5.6 — Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz. 1 dia) COM previsdo de chuva

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqutg}l ra da EM2Q EMA 1 EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m?) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(@m) | 50% (m)
3N Sat BR | 0,091 | 0,165 | 0,301 | 0,964 | 0,509 0,448 0,182 0,069 0,203
3N Sat GD | 0,093 | 0,164 | 0,305 | 0,963 | 0,495 0,444 0,186 0,062 0,168
3N Sat GDM | 0,088 | 0,169 | 0,297 | 0,965 | 0,522 0,424 0,199 0,078 0,200
3N Sat LM | 0,086 | 0,161 | 0,293 | 0,966 | 0,535 0,410 0,172 0,078 0,412
3N Tan BR | 0,083 | 0,155 | 0,289 | 0,967 | 0,548 0,417 0,164 0,066 0,560
3N Tan GD | 0,083 | 0,161 | 0,288 | 0,967 | 0,549 0,452 0,192 0,068 0,393
3N Tan GDM | 0,090 | 0,162 | 0,301 | 0,964 | 0,509 0,444 0,192 0,072 0,202
3N Tan LM | 0,074 | 0,155 | 0,272 | 0,971 | 0,599 0,403 0,186 0,069 0,751
12N Sat BR | 0,085 | 0,165 | 0,292 | 0,967 | 0,539 0,420 0,190 0,080 0,324
12N Sat GD | 0,086 | 0,161 | 0,293 | 0,966 | 0,534 0,397 0,192 0,065 0,415
12N Sat GDM | 0,090 | 0,165 | 0,299 | 0,965 | 0,514 0,443 0,185 0,068 0,228
12N Sat LM | 0,081 | 0,161 | 0,285 | 0,968 | 0,558 0,331 0,185 0,081 0,590
12N Tan BR | 0,074 | 0,154 | 0,272 | 0,971 | 0,600 0,391 0,182 0,067 0,797
12N Tan GD | 0,077 | 0,158 | 0,277 | 0,970 | 0,585 0,404 0,209 0,068 0,608
12N Tan GDM | 0,075 | 0,159 | 0,274 | 0,970 | 0,593 0,422 0,188 0,074 0,641
12N _Tan LM | 0,072 | 0,154 | 0,268 | 0,972 | 0,610 0,369 0,195 0,074 0,826
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Tabela 5.7 — Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz. 2 dias) COM previsdo de chuva

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullt;; ra da FEII\I/IIZ? E(ﬁ? FEE:; R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP
90% (m) 75% (m) 50% (m)
3N Sat BR | 0,374 | 0,332 | 0,611 | 0,840 | 0,436 0,808 0,345 0,146 0,700
3N Sat GD | 0,494 | 0,369 | 0,703 | 0,784 | 0,255 0,912 0,322 0,196 0,216
3N Sat GDM | 0,481 | 0,400 | 0,694 | 0,802 | 0,274 0,909 0,439 0,208 0,100
3N Sat LM | 0,331 | 0,321 | 0,576 | 0,859 | 0,500 0,841 0,369 0,152 0,769
3N Tan BR | 0,332 | 0,321 | 0,576 | 0,858 | 0,499 0,785 0,370 0,154 0,818
3N Tan GD | 0,465 | 0,385 | 0,682 | 0,805 | 0,298 0,869 0,416 0,188 0,234
3N Tan GDM | 0,471 | 0,390 | 0,686 | 0,804 | 0,290 0,886 0,434 0,209 0,165
3N Tan LM | 0,356 | 0,327 | 0,597 | 0,847 | 0,463 0,834 0,369 0,129 0,715
12N Sat BR | 0,340 | 0,325 | 0,583 | 0,857 | 0,487 0,940 0,338 0,154 0,672
12N Sat GD | 0,394 | 0,365 | 0,628 | 0,856 | 0,405 0,839 0,378 0,216 0,521
12N Sat GDM | 0,418 | 0,353 | 0,647 | 0,818 | 0,369 0,902 0,402 0,147 0,399
12N_Sat LM | 0,301 | 0,313 | 0,549 | 0,872 | 0,545 0,811 0,369 0,155 0,888
12N Tan BR | 0,382 | 0,341 | 0,618 | 0,846 | 0,424 0,831 0,347 0,162 0,644
12N Tan GD | 0,322 | 0,322 | 0,568 | 0,863 | 0,514 0,763 0,401 0,140 0,843
12N Tan GDM | 0,497 | 0,385 | 0,705 | 0,778 | 0,250 0,903 0,395 0,188 0,120
12N Tan LM | 0,314 | 0,325 | 0,561 | 0,866 | 0,526 0,802 0,391 0,156 0,822
Tabela 5.8 — Resultados para cada configuraciio de rede neural (horiz. 3 dias) COM previsiao de chuva
. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqu1l';el'£]ura da EMZQ EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP
(m?) | (m) | (m) 90% (m) | 75% (m) | 50% (m)
3N Sat BR | 0,559 | 0,408 | 0,748 | 0,751 | 0,419 1,087 0,431 0,174 0,694
3N Sat GD | 0,686 | 0,473 | 0,828 | 0,701 | 0,287 0,993 0,519 0,280 0,246
3N _Sat GDM | 0,691 | 0,478 | 0,831 | 0,689 | 0,282 0,954 0,508 0,281 0,253
3N Sat IM | 0,562 | 0,419 | 0,750 | 0,753 | 0,415 0,934 0,452 0,208 0,768
3N Tan BR | 0,618 | 0,422 | 0,786 | 0,746 | 0,357 0,986 0,449 0,206 0,601
3N Tan GD | 0,660 | 0,434 | 0,812 | 0,696 | 0,314 1,012 0,440 0,197 0,428
3N Tan GDM | 0,715 | 0,449 | 0,846 | 0,687 | 0,256 1,151 0,398 0,220 0,188
3N Tan LM | 0,540 | 0,407 | 0,735 | 0,760 | 0,438 1,003 0,482 0,205 0,763
12N _Sat BR | 0,580 | 0,439 | 0,761 | 0,740 | 0,397 1,058 0,493 0,246 0,539
12N _Sat GD | 0,667 | 0,452 | 0,817 | 0,699 | 0,306 1,108 0,467 0,242 0,272
12N _Sat GDM | 0,639 | 0,430 | 0,799 | 0,707 | 0,335 0,964 0,446 0,207 0,518
12N _Sat LM | 0,557 | 0,386 | 0,746 | 0,755 | 0,421 1,026 0,384 0,171 0,817
12N _Tan BR | 0,515 | 0,401 | 0,718 | 0,772 | 0,464 0,984 0,444 0,213 0,876
12N _Tan GD | 0,609 | 0,440 | 0,780 | 0,725 | 0,367 1,005 0,508 0,206 0,514
12N_Tan GDM | 0,690 | 0,451 | 0,831 | 0,678 | 0,282 1,097 0,551 0,195 0,176
12N _Tan LM | 0,534 | 0,397 | 0,731 | 0,769 | 0,445 0,994 0,409 0,191 0,868
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Tabela 5.9 — Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz. 4 dias) COM previsao de chuva

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullt;; ra da EMZQ EMA 1 EPA R CP | ultrapassado | ultrapassad | ultrapassado NP

(m?) - (m) | (m) 90% (m) | 075% (m) | 50% (m)
3N Sat BR 0,775 | 0,553 | 0,880 | 0,652 | 0,326 1,138 0,602 0,351 0,306
3N Sat GD 0,752 | 0,503 | 0,867 | 0,663 | 0,347 1,046 0,578 0,274 0,576
3N Sat GDM | 0,767 | 0,502 | 0,876 | 0,653 | 0,333 1,218 0,560 0,279 0,392
3N Sat LM 0,730 | 0,514 | 0,854 | 0,675 | 0,365 1,166 0,633 0,287 0,453
3N Tan BR | 0,835 | 0,564 | 0,914 | 0,630 | 0,274 1,210 0,662 0,384 0,009
3N Tan GD | 0,791 | 0,511 | 0,889 | 0,656 | 0,313 1,035 0,593 0,278 0,471
3N Tan GDM | 0,740 | 0,500 | 0,860 | 0,669 | 0,357 1,102 0,588 0,264 0,554
3N Tan LM | 0,630 | 0,480 | 0,793 | 0,727 | 0,453 1,066 0,613 0,268 0,883
12N Sat BR | 0,690 | 0,492 | 0,831 | 0,697 | 0,400 1,091 0,645 0,256 0,658
12N Sat GD | 0,692 | 0,485 | 0,832 | 0,697 | 0,398 1,080 0,622 0,255 0,696
12N Sat GDM | 0,759 | 0,495 | 0,871 | 0,658 | 0,340 1,037 0,540 0,263 0,617
12N Sat LM | 0,648 | 0,500 | 0,805 | 0,720 | 0,437 1,025 0,629 0,320 0,808
12N Tan BR | 0,644 | 0,481 | 0,802 | 0,720 | 0,440 1,047 0,581 0,268 0,891
12N Tan GD | 0,742 | 0,494 | 0,861 | 0,667 | 0,355 1,220 0,555 0,256 0,484
12N Tan GDM | 0,715 | 0,486 | 0,845 | 0,685 | 0,379 1,138 0,573 0,246 0,633
12N Tan LM | 0,638 | 0,483 | 0,798 | 0,724 | 0,446 1,040 0,612 0,272 0,882

Tabela 5.10 — Resultados para cada configuraca

o de rede neural (horiz. 5 dias) COM previsiao de chuva

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullgelt}l ra da EM2Q EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m?) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(m) | 50% (m)
3N Sat BR | 0,722 | 0,529 | 0,850 | 0,668 | 0,375 1,167 0,741 0,301 0,273
3N Sat GD | 0,736 | 0,513 | 0,858 | 0,661 | 0,364 1,218 0,623 0,292 0,286
3N_Sat GDM | 0,732 | 0,517 | 0,856 | 0,662 | 0,367 1,221 0,637 0,289 0,283
3N Sat LM | 0,728 | 0,557 | 0,853 | 0,674 | 0,370 1,168 0,745 0,353 0,200
3N Tan BR | 0,664 | 0,491 | 0,815 | 0,701 | 0,426 1,136 0,640 0,278 0,606
3N Tan GD | 0,761 | 0,523 | 0,873 | 0,646 | 0,342 1,281 0,593 0,301 0,157
3N _Tan GDM | 0,740 | 0,523 | 0,860 | 0,658 | 0,360 1,199 0,617 0,304 0,271
3N Tan LM | 0,672 | 0,502 | 0,820 | 0,697 | 0,419 1,123 0,618 0,318 0,565
12N Sat BR | 0,735 | 0,502 | 0,857 | 0,660 | 0,364 1,185 0,598 0,258 0,356
12N Sat GD | 0,722 | 0,516 | 0,849 | 0,669 | 0,376 1,226 0,623 0,268 0,338
12N Sat GDM | 0,669 | 0,500 | 0,818 | 0,699 | 0,422 1,115 0,686 0,291 0,559
12N_Sat LM | 0,602 | 0,474 | 0,776 | 0,734 | 0,480 1,029 0,594 0,287 0,925
12N Tan BR | 0,609 | 0,465 | 0,780 | 0,730 | 0,473 1,076 0,600 0,257 0,893
12N Tan GD | 0,713 | 0,515 | 0,844 | 0,674 | 0,383 1,269 0,657 0,280 0,312
12N Tan GDM | 0,729 | 0,535 | 0,854 | 0,664 | 0,369 1,255 0,727 0,327 0,176
12N Tan LM | 0,640 | 0,458 | 0,800 | 0,714 | 0,446 1,022 0,541 0,248 0,873

Observou-se, nos resultados da

1* etapa de eleigdo, uma variagdo da melhor

arquitetura em funcdo do horizonte, porém, em linhas gerais, podemos identificar uma

arquitetura que apresentou bom desempenho para todos os horizontes. Uma rede treinada com

o algoritmo TrainLM e fungdo de ativacdo TANSIG, mostrou-se a mais regular para os 5

horizontes de previsao. O grau de complexidade da rede neural (3 ou 12 neurdnios na camada

intermediaria) influenciou no desempenho dos indices. As redes mais complexas (com 12

neurénios na camada intermedidria) apresentaram, sistematicamente, melhor desempenho que

as de menor complexidade.
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Como resultado da primeira etapa, optou-se por fixar o algoritmo de treinamento em
TrainLM e a func¢do de ativagdo em TANSIG.
A escolha final (2% etapa), por nota ponderada para o modelo por redes neurais com

uso da previsdo de precipitacdo, ¢ apresentada na Tabela 5.11. Nesta tabela estdo as

arquiteturas consideradas 6timas para cada um dos 5 horizontes de previsao.

Tabela 5.11 — Arquiteturas 6timas de rede neural para o modelo COM uso de previsdo de chuva

. N° Falhas na ~
Horizonte . o o mu mu L Fungdo de
.~ Algoritmo | N° Neurdnios Validagao A
Previsao (Incremento) | (Decremento) Ativacao
Cruzada
Dia 1 TRAINLM 5 10 0,10 50 TANSIG
Dia 2 TRAINLM 12 20 0,20 500 TANSIG
Dia 3 TRAINLM 12 5 0,05 10 TANSIG
Dia 4 TRAINLM 32 10 0,10 200 TANSIG
Dia 5 TRAINLM 24 20 0,20 500 TANSIG

5.2.3 Resultados do modelo de previsio de nivel COM previsio de chuva para as

arquiteturas 0timas
Apos a etapa de escolha da arquitetura 6tima para o modelo de previsdo, as redes
eleitas foram utilizadas para os testes com a amostra de verificagdo, que nao teve influéncia
em nenhuma das etapas, nem de treinamento nem de validagdo cruzada/eleicdo, mantendo
assim uma total independéncia destes processos.
Os resultados para a amostra de verificagdo, utilizando o modelo 6timo eleito para

cada horizonte de previsdo, estdo apresentados na Tabela 5.12.

Tabela 5.12 — Resultado para a amostra de verificacio — Modelo RN COM previsao de chuva.

Erro ndo Erro ndo Erro ndo
. }inl\i? E(x;& ]iri? R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado | Nota

Horizonte 90% (m) 75% (m) 50% (m)
Dia 1 0,255 | 0,227 | 0,505 | 0,899 | 0,361 0,480 0,204 0,079 0,824
Dia 2 0,436 | 0,345 | 0,660 | 0,812 | 0,414 0,795 0,333 0,157 0,494
Dia 3 0,546 | 0,422 | 0,739 | 0,757 | 0,442 0,946 0,486 0,207 0,275
Dia 4 0,545 | 0,425 | 0,738 | 0,759 | 0,503 0,991 0,515 0,219 0,324
Dia 5 0,637 | 0,477 | 0,798 | 0,735 | 0,475 1,073 0,541 0,276 0,142

A piora dos indices em fun¢ao do aumento do horizonte de previsdao apresenta uma
inversao entre o 3° e 4° dias. Observando-se o ordenamento da qualidade da previsao de chuva
em funcdo do horizonte, que € 1, 2, 5, 4 e 3, pode-se levantar algumas hipoteses explicativas
para este resultado. A previsdo de nivel utiliza valores de previsdo de precipitacdo acumulada,
assim, para o 3° dia temos a influéncia mais significante da ma qualidade de previsdo de
precipitagcdo para este horizonte do que para o horizonte de 4 dias. Na pratica, analisando os

indices isoladamente, nota-se que os resultados entre o 3° e o 4° dia de previsao de nivel sdo
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muito proéximos e alternam-se, indicando por vezes vantagem para um horizonte e por vezes
para outro, porém, utilizando-se o método de nota ponderada & possivel obter-se uma
avaliacdo global dos indices, filtrando-se a subjetividade do julgamento.

Nota-se, ainda, que os indices de erro associado as freqiiéncias seguiu a tendéncia de
piora em funcdo do aumento do horizonte de previsdo para os 3 valores de freqiiéncia
selecionados (50, 75 e 90%), além de apresentar valores aceitaveis para uma previsao de
nivel, onde o erro variou de cerca de 50 cm para o horizonte de 1 dia e 110 cm para o
horizonte de 5 dias, para 90% do tempo. Estes indices, erros associados a freqiiéncia,
possibilitam um entendimento mais intuitivo e realista da incerteza do modelo de previsdo,
constituindo uma margem de garantia para uso do tomador de decisdo em um sistema de
alerta de cheias. A observacdo simples do erro médio absoluto atenua o grau de incerteza, pois
ndo informa a magnitude que o modelo erra. Em geral, o erro médio absoluto correspondeu ao
erro associado a 75%, sendo que para os menores horizontes ele manteve-se acima deste
valor, e para os maiores horizontes, um pouco abaixo.

Os resultados dos valores de nivel calculado e observado, para os 5 horizontes, estao
apresentados nas Figuras 5.10 a 5.14, onde sdo apresentados, para cada horizonte, os dados
em seu ordenamento original. Nestes graficos, ¢ possivel comprovar visualmente o

decaimento da qualidade dos resultados em func¢ao do aumento do horizonte de previsao.

Calculado
7L | ________{ — Observado | _

Nivel(m)

0 50 100 150 200 250
Amostras

Figura 5.10 — Previsdes e observacoes para horiz. de 1 dia — ordem original —- COM previsio de chuva.
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Figura 5.11 — Previsdes e observagdes para horiz. de 2 dias — ordem original —- COM previsiao de chuva.
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Figura 5.12 — Previsdes e observacdes para horiz. de 3 dias — ordem original - COM previsio de chuva.
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Figura 5.13 — Previsdes e observacdes para horiz. de 4 dias — ordem original - COM previsio de chuva.
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Calculado
L ________ h ,,,,,,,,,,,,, — Observado | _

Nivel(m)

Amostras
Figura 5.14 — Previsdes e observagdes para horiz. de 5 dias — ordem original —- COM previsiao de chuva.

A analise dos graficos na ordem original dos dados, em uma primeira instancia, pode
indicar uma falsa qualidade dos resultados obtidos pelo modelo.

Uma maneira de se avaliar os erros de previsao de nivel para os eventos com maior
magnitude, ¢ graficar o nivel previsto em fun¢do da magnitude do nivel que o modelo deveria
informar (nivel observado).

Nas Figuras 5.15 a 5.19, sdo apresentados os graficos ordenados em fungdo do nivel
observado. Neles ¢ possivel verificar que, justamente para os niveis mais altos, os de especial
interesse em um sistema de previsdo de cheias, o modelo ndo responde com a precisdo

desejada, permitindo definir a regido de confianga de resposta do modelo.
8 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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Amostras

Figura 5.15 — Previsdes e observacdes para horiz. de 1 dia — ordem crescente — COM previsio de chuva.
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Figura 5.16 — Previsdes e observacdes para horiz. de 2 dias — ordem crescente — COM previsao de chuva.
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Figura 5.17 — Previsdes e observacoes para horiz. de 3 dias — ordem crescente — COM previsao de chuva.
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Figura 5.18 — Previsdes e observacdes para horiz. de 4 dias — ordem crescente — COM previsao de chuva.
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Figura 5.19 — Previsdes e observagdes para horiz. de S dias — ordem crescente — COM previsao de chuva.

Os graficos com niveis observados em ordem crescente mostram, claramente, o
aumento da imprecisdo das previsdes para niveis superiores a 3 metros. Para os niveis mais
proximos ao nivel médio observado (aproximadamente 2,20 m), os residuos de previsao de
nivel foram menores, dando credibilidade ao modelo de previsdo para estas magnitudes.
Porém, ¢ evidente que a previsdo de nivel, com fins de incorporar um sistema de alerta de
inundacoes, deva ter um bom desempenho, especialmente em niveis elevados. O treinamento
do modelo de redes neurais, realizado com os dados disponiveis, ndo proporcionou uma
qualidade suficiente para previsdo, ndo apresentando a exatiddo desejada para os picos.

A Figura 5.20 mostra dois histogramas, um para a amostra de treinamento e outra
para a amostra de verificagdo, onde ¢ possivel visualizar o numero de registros de niveis
observados para os blocos de classe que cobrem todo o espectro. Nota-se, também, o que
reforca a informagdo contida na Tabela 4.3, que os histogramas comprovam a homogeneidade
entre as amostras. Assim, o treinamento foi fortemente influenciado pelo maior nimero de
registros nas faixas de nivel proximas a média. O resultado para as demais faixas ficou
prejudicado, pois a experiéncia com as situagdes extremas nao foi suficiente para criar um
treinamento eficiente.

A causa mais evidente que colaborou para que o treinamento ndo obtivesse o
desempenho desejado foi a escassez amostral dos dados nos limites extremos, identificada
pela distribuicao de freqii€ncias, que mostra os poucos cendrios com niveis extremos (acima
de ~3,5 m), constituindo assim, uma regido de pseudo-extrapolagdo, onde a qualidade dos

resultados da rede neural ¢ bastante prejudicada.
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Figura 5.20 — Histogramas para as amostras de treinamento e verificacio

Analise dos erros por “Alerta Falso” e “Incapacidade de Previsao”
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Nas Tabelas 5.13 a 5.22 estdo selecionados os 4 maiores erros por “Alerta Falso” e

“Incapacidade de Previsdo”. Nas duas ultimas colunas estdo os valores observados e os

calculados, marcados em negrito. Sao apresentados, também, os dados de entrada do modelo

correspondentes aos niveis calculados e observados. Os niveis (N) estdo expressos em metros,

e as previsdes de precipitacdo (P) estdo apresentadas em milimetros.

Tabela 5.13 - Maiores erros por “Alerta Falso” — Horiz. 1 dia — COM previsao de chuva.

Ni2 | Nan | Py | Ngeyy | Prev. 1° dia Erro (m)
6,301 | 5962 | 0,1 |3,836 5,262 1,426
7,360 | 6,690 | 0,0 |3,250 4,618 1,368
4,192 | 3,828 | 10,7 | 3,203 4,311 1,109
4,843 | 4512 | 0,0 |2,986 4,068 1,082

Tabela 5.14 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsao” — Horiz. 1 dia — COM previsao de chuva.

Nio | Nay | Pgy | Ngey |Prev. 1°dia| Erro (m)
3,46213,102| 0,0 |6,200| 2,807 -3,393
2,030(2,066| 17,2 [5229| 2,213 -3,015
0,919 0,964 | 25,3 |4,233 1,425 -2,808
1,824 |1,775| 0,0 |4,378| 1,754 -2,623

Tabela 5.15 - Maiores erros por “Alerta Falso” — Horiz. 2 dias — COM previsiao de chuva.

Niay | Nap P Nisny | Nesa Prev. 2° dia | Erro (m)
7,360 | 6,690 | 0,0 | 3,250 | 2,665 4,644 1,979
6,301 | 5962 | 0,1 | 3,836 | 2,790 4,593 1,803
4,378 | 7,295 | 0,0 | 6,239 | 2,880 4,621 1,741
3,684 | 5275 | 2,3 | 4,769 | 2,960 4,529 1,569

Tabela 5.16 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdo” — Horiz. 2 dias — COM previsiao de chuva.

Ni2) | Na P Ngsty | Ngsgy | Prev. 2° dia | Erro (m)
1,824 | 1,775 | 20,3 | 4,378 | 7,295 2,355 -4,940
0,919 | 0,964 | 26,2 | 4,233 | 5,272 1,857 -3,415
1,490 | 1,454 | 9,8 | 2,976 | 4,332 1,762 -2,571
3,462 | 3,102 | 6,2 | 6,200 | 5,485 2,931 -2,554
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Tabela 5.17 - Maiores erros por “Alerta Falso” — Horiz. 3 dias — COM previsiao de chuva.

Ni2 | Nan | Po | Nawy | Naoy | Nissy | Prev. 3° dia | Erro (m)
4,233 | 5,272 | 30,6 | 4,648 | 3,490 | 2,658 5,092 2,434
6,301 | 5962 | 1,4 | 3,836 | 2,790 | 2,501 4,158 1,657
5,441 | 5,778 | 12,6 | 4,311 | 3,100 | 2,985 4,524 1,539
4,843 | 4,512 | 0,0 | 2,986 | 2,610 | 2,445 3,764 1,319

Tabela 5.18 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdo” — Horiz. 3 dias — COM previsao de chuva.

N(i_Q) N(i-l) P N(i+l) N(i+2) N(i+3) Prev. 3° dia Erro (m)
1,902 | 2,217 | 44,5 | 2,186 | 3,473 | 7,360 3,173 -4,588
1,824 | 1,775 20,3 | 4,378 | 7,295 | 6,239 2,214 -4,031
2,644 | 2,673 | 18,1 | 3,462 | 3,102 | 6,200 3,037 -3,093
0,888 | 0,894 | 24,5 | 0,919 | 0,964 | 4,233 1,678 -2,555

Tabela 5.19 - Maiores erros por “Alerta Falso” — Horiz. 4 dias — COM previsao de chuva.

N(i_z) N(,‘_]) N(i+]) N(i+2) N(i+3) N(i+4) Prev. 4° dia | Erro (m)
2,186 | 3,473 | 72,1 | 7,360 | 6,690 | 3,250 | 2,665 5,742 3,077
0,999 | 1,069 | 40,4 | 0,888 | 0,894 | 0,919 | 0,964 2,576 1,611
4,843 | 4,512 | 0,0 | 2,986 | 2,610 | 2,445 | 2,377 3,903 1,526
1,116 | 1,111 | 54,8 | 1,078 | 1,074 | 1,161 | 1,008 2,500 1,491

Tabela 5.20 - Maiores erros por “Incapacidade de

Previsao” — Hor

iz. 4 dias — COM previsao de chuva.

Niay | Nayy | Poy | Neeyy | Ny | Niesy | Ngeay | Prev. 4°dia | Erro (m)
1,859 | 1,820 | 18,6 | 1,824 | 1,775 | 4,378 | 7,295 2,099 -5,196
0,888 | 0,894 | 30,5 | 0,919 | 0,964 | 4233 | 5,272 1,919 -3,353
1,902 | 2,217 | 44,5 | 2,186 | 3,473 | 7,360 | 6,690 3,352 -3,338
430 | 427 | 8,2 | 4,208 | 5,137 | 6,230 | 6,480 4,099 -2,380

Tabela 5.21 - Maiores erros por “Alerta Falso” — Horiz. S dias — COM previsao de chuva.

N(i-Z) N(i»l) P N(i+l) N(HZ) N(i+3) N(i+4) N(i+5) Prev, 5° dia Erro (m)
2,186 | 3,473| 72,1 | 7,360| 6,690| 3,250| 2,665| 2,491 4,851 2,361
6,301 5962| 1.4 | 3,836| 2,790| 2,501 | 2,293 | 2,163 4,186 2,022
4,843 | 4,512 0,3 | 2,986| 2,610| 2,445| 2,377| 2,245 4,115 1,870
5,229| 4,192 0,0 | 2,993 | 2,481 | 2,329| 2,208 | 2,134 3,980 1,846

Tabela 5.22 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdo” — Horiz. 5 dias — COM previsiao de chuva.

Ni2 | Nany | P | Ny | Ny | Nigy | Ny | Neissy | Prev. 5° dia | Erro (m)
1,250 | 1,338 | 65,7 | 1,902 | 2,217 | 2,186 | 3,473 | 7,360 2,499 -4,503
1,859 | 1,820 | 18,6 | 1,824 | 1,775 | 4,378 | 7,295 | 6,239 1,910 -4,268
2,658 | 2,605 | 7,3 | 2,644 | 2,673 | 3,462 | 3,102 | 6,200 2,436 -3,675
1,876 | 1,980 | 38,2 | 2,090 | 2,086 | 2,030 | 2,066 | 5,229 2,479 -2,836

Ao analisar os maiores erros por “Alerta Falso” e “Incapacidade

de Previsdao” ¢

possivel verificar a ineficiéncia do modelo em identificar variagdes abruptas no nivel do rio.

Os erros por “Incapacidade de Previsdo” apresentaram maiores valores que os por

“Alerta Falso”, mostrando novamente que o treinamento adquirido pelo modelo para prever

niveis extremos ndo foi suficiente por falta de informagdes na amostra de dados disponivel.

Os maiores erros de “Alerta Falso” tiveram magnitudes moderadas de nivel a ser previsto, ao
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contrario do erro por “Incapacidade de Previsdo”, onde as magnitudes foram sempre mais
altas.

A influéncia dos niveis observados na previsao do nivel, para todos os horizontes de
previsdo, ¢ o que rege na pratica a magnitude do nivel a ser previsto. Contudo, em uma
analise preliminar, observa-se que a previsdo de precipitagdo também contribui, com uma
importancia menor, no resultado do modelo.

Nas Figuras Al a A5 (Anexo 1), sdo apresentadas as superficies de resultado das
redes neurais treinadas com o uso de previsdo de precipitacdo. Nelas, é possivel conhecer o
comportamento do modelo em fungdo das suas variaveis de entrada. Os dois niveis anteriores
observados estdo representados nos eixos horizontais, e para cada horizonte de previsao foram
obtidos os resultados para previsdes de chuva nula, 1/3 da méaxima, 2/3 da maxima e a
maxima chuva do conjunto de dados coletados do modelo ETA, totalizando 4 superficies de
resultado para cada horizonte de previsdo de nivel. Os intervalos de varia¢do dos graficos sao
compativeis com os observados, e estao discretizados em 25c¢m, variando do nivel 0 até o
maximo observado, porém as combinac¢des entre as variaveis extrapolam a diversidade de
condicdes contidas na amostra de dados disponivel.

Na Figura 5.21 estdo apresentadas as contagens das combinagdes entre os dois niveis
anteriores de entrada do modelo para uma malha discretizada em 25 cm. Nota-se um forte
alinhamento das contagens seguindo a bissetriz do primeiro quadrante cartesiano e uma
densidade acentuada proximo ao valor médio dos niveis observados (2,20 m).

O baixo desempenho do modelo em prever mudangas bruscas nos niveis se da pela

falta de combinagdes fora do eixo da bissetriz para efetivar um treinamento nestas situagdes.

Histograrma Bidimensional das Cormbinagtes dos Miveis Anteriores

Mivel Antes de Ontern {rn)

Mivel Ontem ()

Figura 5.21 — Histograma bidimensional da contagem de combinacdes entre os niveis anteriores

observados (entrada do modelo).
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O formato das superficies para os diferentes volumes de precipitagdo prevista mostra
a influéncia que esta variavel tem na resposta do modelo, amplificando o nivel previsto para
observacoes anteriores baixas.

Nao ¢é possivel extrair mais nenhuma informag¢ao do comportamento em relagdo ao
formato da superficie, por sua maior parcela estar em regido de extrapolacdo, onde os

resultados do modelo ndo podem ser verificados.

5.3 Analise da Influéncia do Uso de Previsido de Precipitacio no Modelo de

Redes Neurais

5.3.1 Resultados da eleicio da arquitetura da rede neural SEM uso de previsio de

chuva

Na primeira etapa, ao contrario do modelo que utilizou em sua entrada a previsao de
precipitag@o, ndo foi possivel fixar apenas um algoritmo de treinamento e uma tnica fung@o
de ativagdo da camada intermedidria para todos os horizontes de previsdo. Assim, foram
fixados algoritmos e fun¢des de ativacdo independentes para cada horizonte de previsdo de

nivel (Tabelas 5.23 a 5.27).

Tabela 5.23 - Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz. 1 dia) — SEM previsio de chuva.

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullgelt}l rada | EMQ | EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(m) | 50% (m)
3N Sat BR 0,125 | 0,180 | 0,354 | 0,951 | 0,322 0,402 0,166 0,071 0,598
3N Sat GD | 0,115 | 0,186 | 0,340 | 0,955 | 0,375 0,395 0,201 0,092 0,572
3N _Sat GDM | 0,128 | 0,190 | 0,358 | 0,950 | 0,305 0,423 0,197 0,091 0,283
3N Sat LM | 0,130 | 0,178 | 0,360 | 0,948 | 0,298 0,401 0,166 0,072 0,554
3N Tan BR | 0,121 | 0,179 | 0,349 | 0,951 | 0,341 0,448 0,181 0,067 0,622
3N Tan GD | 0,132 | 0,198 | 0,364 | 0,948 | 0,283 0,393 0,195 0,094 0,157
3N Tan GDM | 0,125 | 0,188 | 0,353 | 0,951 | 0,323 0,463 0,190 0,092 0,425
3N Tan LM | 0,120 | 0,179 | 0,346 | 0,952 | 0,352 0,381 0,192 0,072 0,573
12N _Sat BR | 0,126 | 0,186 | 0,355 | 0,950 | 0,318 0,411 0,183 0,079 0,466
12N Sat GD | 0,117 | 0,183 | 0,342 | 0,954 | 0,366 0,387 0,189 0,085 0,644
12N _Sat GDM | 0,120 | 0,185 | 0,347 | 0,953 | 0,348 0,372 0,187 0,083 0,574
12N Sat LM | 0,137 | 0,187 | 0,370 | 0,946 | 0,258 0,403 0,173 0,076 0,291
12N _Tan BR | 0,120 | 0,174 | 0,347 | 0,952 | 0,347 0,411 0,166 0,067 0,795
12N Tan GD | 0,115 | 0,181 | 0,338 | 0,955 | 0,379 0,407 0,192 0,083 0,688
12N Tan GDM | 0,115 | 0,181 | 0,339 | 0,955 | 0,379 0,405 0,192 0,083 0,687
12N Tan LM | 0,127 | 0,176 | 0,356 | 0,952 | 0,313 0,369 0,191 0,064 0,455
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Tabela 5.24 - Resultados para cada configuragio de rede neural (horiz. 2 dias) — SEM previsao de chuva.

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullt;; rada | EMQ | EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(m) | 50% (m)
3N Sat BR 0,475 | 0,362 | 0,690 | 0,790 | 0,283 0,800 0,331 0,174 0,629
3N Sat GD 0,469 | 0,366 | 0,685 | 0,792 | 0,292 0,760 0,347 0,170 0,527
3N Sat GDM | 0,465 | 0,366 | 0,682 | 0,794 | 0,298 0,778 0,344 0,175 0,568
3N Sat LM 0,463 | 0,352 | 0,680 | 0,796 | 0,302 0,875 0,322 0,169 0,753
3N Tan BR 0,483 | 0,361 | 0,695 | 0,785 | 0,272 0,767 0,334 0,169 0,537
3N Tan GD 0,472 | 0,368 | 0,687 | 0,790 | 0,288 0,838 0,346 0,173 0,508
3N Tan GDM | 0,480 | 0,369 | 0,693 | 0,786 | 0,275 0,820 0,336 0,175 0,507
3N Tan LM 0,516 | 0,366 | 0,718 | 0,769 | 0,222 0,845 0,329 0,180 0,342
12N Sat BR | 0,476 | 0,339 | 0,690 | 0,791 | 0,282 0,865 0,309 0,132 0,794
12N Sat GD | 0,463 | 0,368 | 0,680 | 0,795 | 0,301 0,759 0,363 0,180 0,470
12N Sat GDM | 0,542 | 0,365 | 0,736 | 0,764 | 0,182 0,971 0,328 0,144 0,216
12N Sat LM | 0,484 | 0,357 | 0,695 | 0,786 | 0,271 0,878 0,327 0,158 0,584
12N Tan BR | 0,487 | 0,358 | 0,698 | 0,783 | 0,266 0,831 0,344 0,161 0,467
12N Tan GD | 0,478 | 0,372 | 0,691 | 0,788 | 0,279 0,837 0,362 0,166 0,369
12N Tan GDM | 0,455 | 0,364 | 0,674 | 0,799 | 0,314 0,810 0,356 0,179 0,575
12N Tan LM | 0,451 | 0,350 | 0,672 | 0,802 | 0,319 0,855 0,329 0,157 0,796

Tabela 5.25 - Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz. 3 dias) — SEM previsao de chuva.

. Erro nao Erro nao Erro ndo
Arqu1lgelzlu rada | EMQ | EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(@m) | 50% (m)
3N _Sat BR 0,659 | 0,420 | 0,812 | 0,697 | 0,315 0,983 0,424 0,185 0,379
3N _Sat GD 0,665 | 0,448 | 0,815 | 0,692 | 0,309 1,051 0,476 0,216 0,228
3N Sat GDM | 0,646 | 0,440 | 0,804 | 0,703 | 0,328 0,954 0,462 0,228 0,436
3N _Sat LM 0,655 | 0,403 | 0,810 | 0,706 | 0,318 0,955 0,391 0,165 0,622
3N Tan BR | 0,676 | 0,409 | 0,822 | 0,693 | 0,297 1,020 0,481 0,147 0,227
3N Tan GD | 0,659 | 0,445 | 0,812 | 0,695 | 0,314 0,993 0,484 0,228 0,262
3N _Tan GDM | 0,645 | 0,441 | 0,803 | 0,703 | 0,329 0,840 0,487 0,230 0,384
3N Tan LM | 0,627 | 0,421 | 0,792 | 0,716 | 0,348 0,905 0,472 0,196 0,627
12N Sat BR | 0,679 | 0,432 | 0,824 | 0,685 | 0,294 0,951 0,473 0,188 0,151
12N Sat GD | 0,635 | 0,444 | 0,797 | 0,709 | 0,340 0,877 0,526 0,224 0,381
12N Sat GDM | 0,640 | 0,440 | 0,800 | 0,706 | 0,334 0,967 0,468 0,223 0,471
12N Sat LM | 0,652 | 0,399 | 0,807 | 0,718 | 0,322 0,946 0,420 0,150 0,635
12N Tan BR | 0,668 | 0,420 | 0,817 | 0,696 | 0,306 0,950 0,424 0,206 0,395
12N Tan GD | 0,631 | 0,437 | 0,794 | 0,711 | 0,344 0,873 0,449 0,233 0,597
12N_Tan_GDM | 0,616 | 0,431 | 0,785 | 0,719 | 0,359 0,916 0,457 0,219 0,719
12N Tan LM | 0,645 | 0,395 | 0,803 | 0,710 | 0,329 0,963 0,401 0,142 0,696
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Tabela 5.26 - Resultados para cada configuragio de rede neural (horiz. 4 dias) — SEM previsao de chuva.

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullt;; rada | EMQ | EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(m) | 50% (m)
3N Sat BR 0,797 | 0,487 | 0,893 | 0,643 | 0,307 1,018 0,555 0,227 0,333
3N Sat GD 0,775 | 0,513 | 0,881 | 0,648 | 0,326 1,068 0,586 0,288 0,269
3N Sat GDM | 0,772 | 0,512 | 0,879 | 0,650 | 0,329 1,072 0,586 0,297 0,298
3N Sat LM 0,796 | 0,480 | 0,892 | 0,644 | 0,308 1,071 0,560 0,200 0,272
3N Tan BR 0,780 | 0,492 | 0,883 | 0,647 | 0,322 1,056 0,558 0,246 0,351
3N Tan GD 0,782 | 0,516 | 0,885 | 0,644 | 0,320 1,035 0,596 0,293 0,184
3N Tan GDM | 0,795 | 0,517 | 0,892 | 0,636 | 0,309 1,098 0,557 0,290 0,175
3N Tan LM 0,748 | 0,490 | 0,865 | 0,664 | 0,350 1,074 0,520 0,272 0,689
12N Sat BR | 0,730 | 0,490 | 0,854 | 0,674 | 0,366 1,030 0,539 0,257 0,788
12N Sat GD | 0,765 | 0,508 | 0,875 | 0,654 | 0,335 1,044 0,626 0,291 0,267
12N _Sat GDM | 0,729 | 0,498 | 0,854 | 0,676 | 0,366 1,098 0,525 0,280 0,809
12N Sat LM | 0,792 | 0,485 | 0,890 | 0,645 | 0,311 1,036 0,540 0,230 0,333
12N Tan BR | 0,775 | 0,467 | 0,880 | 0,658 | 0,327 1,136 0,501 0,206 0,609
12N Tan GD | 0,733 | 0,494 | 0,856 | 0,674 | 0,362 1,063 0,567 0,278 0,685
12N Tan GDM | 0,732 | 0,497 | 0,856 | 0,674 | 0,363 1,072 0,559 0,290 0,705
12N Tan LM | 0,734 | 0,469 | 0,857 | 0,677 | 0,362 1,089 0,566 0,204 0,750

Tabela 5.27 - Resultados para cada configuracio de rede neural (horiz

. 5 dias) — SEM previsdo de chuva.

. Erro ndo Erro ndo Erro ndo
Arqullgelt}l rada | EMQ | EMA | EPA R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado NP

(m) | (m) | (m) 90% (m) | 75%(m) | 50% (m)
3N Sat BR | 0,804 | 0,498 | 0,897 | 0,638 | 0,305 1,065 0,586 0,242 0,326
3N Sat GD | 0,755 | 0,523 | 0,869 | 0,650 | 0,347 1,155 0,632 0,307 0,277
3N_Sat GDM | 0,754 | 0,527 | 0,868 | 0,650 | 0,348 1,147 0,659 0,309 0,204
3N Sat LM | 0,765 | 0,502 | 0,874 | 0,650 | 0,339 1,112 0,589 0,269 0,386
3N Tan BR | 0,765 | 0,514 | 0,875 | 0,643 | 0,338 1,088 0,606 0,291 0,306
3N Tan GD | 0,756 | 0,526 | 0,870 | 0,649 | 0,346 1,133 0,611 0,302 0,312
3N _Tan GDM | 0,783 | 0,532 | 0,885 | 0,632 | 0,323 1,194 0,600 0,313 0,208
3N Tan LM | 0,767 | 0,493 | 0,876 | 0,645 | 0,337 1,129 0,535 0,260 0,520
12N Sat BR | 0,771 | 0,503 | 0,878 | 0,642 | 0,333 1,210 0,596 0,246 0,331
12N Sat GD | 0,719 | 0,514 | 0,848 | 0,670 | 0,378 1,156 0,631 0,295 0,449
12N _Sat GDM | 0,702 | 0,508 | 0,838 | 0,682 | 0,393 1,106 0,573 0,315 0,676
12N_Sat LM | 0,678 | 0,486 | 0,823 | 0,694 | 0,414 1,083 0,580 0,269 0,811
12N Tan BR | 0,737 | 0,475 | 0,858 | 0,666 | 0,363 1,085 0,558 0,238 0,640
12N Tan GD | 0,707 | 0,511 | 0,841 | 0,678 | 0,389 1,068 0,606 0,307 0,572
12N Tan GDM | 0,727 | 0,516 | 0,853 | 0,666 | 0,371 1,124 0,604 0,318 0,475
12N Tan LM | 0,781 | 0,489 | 0,884 | 0,654 | 0,324 1,182 0,552 0,216 0,456

Os resultados da 1?* etapa da selecdo da arquitetura 6tima para o modelo por redes

neurais sem a agregacdo da previsao de precipitacdo mostraram que, para os horizontes de

previsdo de 3 e 4 dias, o algoritmo com melhor desempenho foi o TrainGDM, porém, sua

vantagem em relacdo a segunda melhor arquitetura de rede neural ndo foi significativa. Por

ndo apresentar vantagem significativa, e ser um algoritmo com convergéncia muito lenta, foi

utilizado o algoritmo TrainL.M, que foi a segunda melhor arquitetura nos dois casos.

Seguindo a mesma metodologia do modelo por redes neurais com previsdo de

precipitacdo agregada, realizou-se a eleicdo da 2* etapa, na qual foram obtidas as arquiteturas
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finais 6timas (Tabela 5.28), dentre as 140 combinacdes possiveis dos pardmetros selecionados

para serem experimentados.

Tabela 5.28 — Arquiteturas 6timas de rede neural para o modelo SEM uso de previsiao de chuva.

. N° Falhas na ~
Horizonte . o N mu mu o Fungdo de
L Algoritmo | N° Neurdnios Validagao T
Previsdo (Incremento) | (Decremento) Ativagdo
Cruzada

Dia 1 TRAINBR 8 60 0,60 10 TANSIG

Dia 2 TRAINLM 8 5 0,05 500 TANSIG

Dia 3 TRAINLM 32 60 0,60 200 TANSIG

Dia 4 TRAINLM 32 5 0,5 200 TANSIG

Dia 5 TRAINLM 32 100 1,00 50 SATLIN

5.3.2 Resultados do modelo de previsio de nivel SEM previsio de chuva para as

arquiteturas 0timas

Apods a escolha da rede neural, considerada 6tima para o modelo de previsdo de
niveis, apenas com entradas de niveis observados anteriormente (sem previsdo de chuva),
foram extraidos os resultados de previsdo para os dados da amostra de verificagao.

Foi observado, nos resultados apresentados na Tabela 5.29, que a qualidade da
previsdo de nivel piora com o aumento do horizonte de previsdo, exceto para os horizontes de
4 e 5 dias, onde o método de nota ponderada beneficiou o 5° dia por ele apresentar um alto
valor para o coeficiente de persisténcia (CP), considerando-se a previsdo para o 5° dia
ligeiramente melhor que para o 4° dia. Considerando a pequena diferenga entre os resultados
dos dois maiores horizontes de previsao, € possivel que isso deva-se apenas a propria parcela
aleatoria presente na saida do modelo, ndo sendo garantido que este comportamento ocorra

para outros conjuntos de dados.

Tabela 5.29 - Resultados para a amostra de verificacio — modelo RN SEM previsido de chuva.

Erro nao Erro ndo Erro ndo
. }inl\fz? E(I\n/f)A %:; R CP | ultrapassado | ultrapassado | ultrapassado | Nota

Horizonte 90% (m) 75% (m) 50% (m)
Dia 1 0,313 | 0,238 | 0,560 | 0,874 | 0,216 0,419 0,174 0,094 0,824
Dia 2 0,513 | 0,338 | 0,716 | 0,774 | 0,310 0,704 0,318 0,135 0,619
Dia 3 0,629 | 0,416 | 0,793 | 0,716 | 0,357 0,993 0,410 0,170 0,446
Dia 4 0,814 | 0,473 | 0,902 | 0,637 | 0,257 0,975 0,545 0,213 0,124
Dia 5 0,833 | 0,507 | 0,913 | 0,643 | 0,314 1,080 0,574 0,246 0,126

Os resultados mostrados na Tabela 5.30 foram obtidos das respostas dos modelos por
rede neural para a amostra de verificacdo, e estdo dispostos de forma a permitir a comparagdo
dos resultados deste modelo, que utiliza em sua entrada a previsdo de precipitacdo, € o que
ndo a utiliza. As notas contidas na ultima coluna a direita sdao referentes a avaliag¢do relativa
entre os resultados, para o mesmo horizonte de previsdo de nivel, do modelo que utiliza a
previsdo de precipitagdo e do que ndo a utiliza.
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A utilizagdo de previsdo de chuva na entrada melhorou a qualidade da previsdo de
nivel para todos os 5 horizontes, porém, com uma pequena vantagem. A diferenga entre as
notas ponderadas para cada horizonte indica o grau de melhora relativa incrementado a
previsdo de nivel com a utilizagdo da previsdo de chuva na entrada do modelo, conforme

observa-se nos indices apresentados, da Tabela 5.30.

Tabela 5.30 — Resultados para a amostra de verificacio — modelos RN COM e SEM previsao de chuva.

EMQ EMA | EPA R cP Erro Erro Erro EMQ Nota
Horizonte (m?) (m) (m) 90% (m) | 75% (m) | 50% (m) | (m?)

Dia 1 Com ETA | 0,255 | 0,227 | 0,505 | 0,899 0,361 0,480 0,204 0,079 | 0,706
Sem ETA | 0,313 | 0,238 | 0,560 | 0,874 | 0,216 0,419 0,174 0,094 | 0,294

Dia 2 Com ETA | 0,436 | 0,345 | 0,660 | 0,812 0,414 0,795 0,333 0,157 | 0,529
Sem ETA | 0,513 | 0,338 | 0,716 | 0,774 | 0,310 0,704 0,318 0,135 | 0,471

Dia 3 Com ETA | 0,546 | 0,422 | 0,739 | 0,757 0,442 0,946 0,486 0,207 | 0,706
Sem ETA | 0,629 | 0,416 | 0,793 | 0,716 | 0,357 0,993 0,410 0,170 | 0,294

Dia 4 Com ETA | 0,545 | 0,425 | 0,738 | 0,759 0,503 0,991 0,515 0,219 | 0,765
Sem ETA | 0,814 | 0,473 | 0,902 | 0,637 0,257 0,975 0,545 0,213 | 0,235

Dia 5 Com ETA | 0,637 | 0,477 | 0,798 | 0,735 0,475 1,073 0,541 0,276 | 0,941
Sem ETA | 0,833 | 0,507 | 0,913 | 0,643 0,314 1,080 0,574 0,246 | 0,059

Os resultados dos valores de nivel calculado e observado, para os 5 horizontes, estao
apresentados nas Figuras 5.22 a 5.26, onde sdo apresentados, para cada horizonte, os dados
em seu ordenamento original. Os resultados do modelo de previsdo com entrada de previsao
de precipitacdo também estdo inseridos nos graficos, de maneira a permitir uma comparacao

com os resultados do modelo que ndo utiliza a previsdo de chuva na entrada.

Calc. Com ETA
7 ___ Calc. Sem ETA |_
Observado

Nivel(m)

Amostras

Figura 5.22 - Previsdes e observacdes para horiz. 1 dia — ordem original - COM e SEM previsao

de chuva.
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Nivel(m)

Nivel(m)

Calc. Com ETA
Calc. Sem ETA |- h *******

% go 150 1.130 2(‘)0 25‘30
Amostras
Figura 5.23 - Previsdes e observacdes para horiz. 2 dias — ordem original —- COM e SEM
previsiao de chuva.
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Figura 5.24 - Previsoes e observacdes para horiz. 3 dias — ordem original - COM e SEM
previsao de chuva.
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Figura 5.25 - Previsoes e observagdes para horiz. 4 dias — ordem original - COM e SEM

previsao de chuva.
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Figura 5.26 - Previsdes e observacdes para horiz. 5 dias — ordem original - COM e SEM
previsido de chuva.
Nas Figuras 5.27 a 5.31 sdo apresentados os resultados do modelo de redes neurais
com utilizagdo de previsdo de precipitagdo e sem a sua utilizagdo, em ordenamento crescente
do nivel a ser previsto, para, assim, possibilitar uma analise do erro em funcdo da magnitude

do nivel de previsdo que o modelo deva atingir.

8 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
Calc. Com ETA
L _________ Calc. Sem ETA |_
— Observado

Nivel(m)

Amostras

Figura 5.27 - Previsoes e observacdes para horiz. 1 dia — ordem crescente - COM e SEM

previsao de chuva.
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Figura 5.28 - Previsdes e observacdes para horiz. 2 dias — ordem crescente — COM e SEM

previsiao de chuva.
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Figura 5.29 - Previsdes e observacoes para horiz. 3 dias — ordem crescente - COM e SEM

previsao de chuva.
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Figura 5.30 - Previsdes e observacdes para horiz. 4 dias — ordem crescente - COM e SEM

previsao de chuva.
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Figura 5.31 - Previsdes e observacdes para horiz. 5 dias — ordem crescente — COM e SEM
previsao de chuva.

Os resultados apresentados graficamente ndo permitem uma indicacdo clara de qual
dos dois modelos é o mais confiavel, ambos superestimam os niveis minimos ¢ subestimam
os niveis maximos. Entretanto, nota-se uma maior distingdo entre as respostas dos dois
modelos com o aumento do horizonte de previsdo. Como estas diferengas sdo pequenas,
depende-se dos indices estatisticos para a indicagdo do modelo mais eficiente, que resultou
sendo o que utiliza a previsdo de precipitacdo. Esta pequena diferenca dos resultados das
alternativas de modelos, com e sem previsao de precipitacdo, possivelmente ¢ causada pela
incerteza das previsdes de precipitacdo, que faz com que o modelo reduza a sua importancia.

Em relagdo aos erros por “Alerta Falso” e “Incapacidade de Previsdo”, o
comportamento dos residuos foi muito semelhante ao do modelo por redes neurais com o uso
de previsdo de precipitagdo, mostrando magnitudes de erro equivalentes para os mesmos
horizontes de previsdo. Esta analise nao foi apresentada no presente trabalho por ndo
acrescentar informacao inédita.

Nas Figuras A6 a A10 (Anexo 2), sdo apresentadas as superficies de resultado das
redes neurais treinadas sem o uso da previsao de precipitagdo. Nelas, ¢ possivel conhecer o
comportamento do modelo em fungdo das suas variaveis de entrada. Da mesma forma que no
item 5.2.3 os dois niveis anteriores observados estdo representados nos eixos horizontais, ¢
para cada horizonte de previsdo foram obtidos os resultado para combinagdes entre as
varidveis de entrada. Os intervalos de variagdo dos graficos sdo compativeis com o0s
observados, e estdo discretizados em 25 cm, variando do nivel 0 até o maximo observado,
porém as combinagdes entre as variaveis extrapolam a diversidade de condi¢gdes contidas na

amostra de dados disponivel.
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Nao ¢ possivel observar mais nenhum comportamento notavel a partir da analise do
formato da superficie, por sua maior parcela estar em regido de extrapolacdo, onde os

resultados ndo podem ser verificados.

5.4 Anilise Comparativa dos Resultados do Modelo de Regressao

Multivariada com o de Redes Neurais

5.4.1 Resultados da eleicao da configuracao 6tima do modelo de regressio

Na Tabela 5.31 sdo apresentados os resultados dos indices obtidos para o modelo por

regressao linear multivariada para os 5 horizontes de previsdo.

Tabela 5.31 — Resultados para cada modelo de previsio por regressao linear multivariada.

(0]
= Erro | Erro | Erro
S | Modelo | EMQ | EMATEPA 1 op 1 9004 | 759 | 50% | a0 | al | a2 | a3 | Now
: m  m | (m | o | (pond.)
jan)
1 0.107 | 0,187 | 0328 | 0957 | 0418 | 0457 | 0204 | 0,093 | 02722 | 02529 | 1,0926 | 0,0316| 0.721
'.'g 2 0,103 | 0,190 | 0,320 | 0,960 | 0,443 | 0,457 | 0,200 | 0,108 | 0,3547 | -0,2450 | 1,0522 | 0,0468 0,780
°, 3 0.123 | 0202 | 0350 0952 | 0334 | 0458 | 0210 | 0,122 | 03761 | 02668 | 1,0763 | 00318 | 0319
4 0.145 | 0208 | 0381 0942 | 0212 | 0409 | 0209 | 0124 | 03312 | 03199 | 1.1687 0,183
1 0390 | 0368 | 0,624 0831 | 0,412 | 0880 | 0413 | 0,192 | 0,5122 | -0,0053 | 0,6847 | 0,0344 | 0,882
2 2 0417 | 0375 | 0.646 0819 | 0371 | 0921 | 0378 | 0223 | 07010 | -0,0331 | 0,6513 | 00411 | 0,757
(O\l 3 0,521 0,395 | 0,722 | 0,766 | 0,214 | 0,991 0,390 | 0,194 | 0,7314 | -0,0900 | 0,7306 | 0,0165 0,253
4 0,557 | 0,398 | 0,746 | 0,747 | 0,160 | 0,884 | 0,375 | 0,212 | 0,6398 | -0,1013 | 0,8054 0,309
1 0,604 | 0,459 | 0,777 | 0,726 | 0372 | 1,078 | 0,529 | 0,229 | 0,6201 | 01851 | 0,4181 | 0,0267| 0,731
:.g 2 0,613 0,465 | 0,783 | 0,721 | 0,362 1,092 | 0,505 | 0,270 | 0,8761 | 0,1480 | 0,3613 | 0,0366 0,667
?q 3 0,700 | 0,481 0,837 | 0,674 | 0,272 1,018 | 0,522 | 0,283 | 0,9364 | 0,1048 | 0,4298 | 0,0144 0,351
4 0,754 | 0,483 | 0,868 | 0,640 | 0,216 | 0,989 | 0,488 | 0,275 | 0,7990 | 0,1139 | 0,5134 0,303
1 0.738 | 0,526 | 0.859 | 0.669 | 0358 | 1,096 | 0,706 | 0272 | 0,6703 | 02312 | 03195 |0,0231| 0841
2 2 0,737 | 0,517 | 0,859 0,671 | 0,359 | 1,109 | 0,653 | 0,307 | 0,9897 | 0,1667 | 0,2827 | 0,0264 | 0,874
2 3 0.866 | 0,545 | 0931 0594 | 0247 | 1,183 | 0,596 | 0,335 | 0.8914 | 02105 | 03715 | 00007 | 0,132
4 0.872 | 0546 | 0934 0590 | 0242 | 1181 | 0584 | 0335 | 0.8698 | 02182 | 03766 0,121
1 0,719 | 0,527 | 0.848 | 0.670 | 0378 | 1,154 | 0,729 | 0,303 | 0,6825 | 02412 | 02899 | 0,0202| 0.791
;.g 2 0,708 | 0,526 | 0,841 | 0,679 | 0,388 | 1,165 | 0,664 | 0,340 | 1,0479 | 0,1697 | 0,2442 | 0,0230 0,827
o 3 0.855 | 0,564 | 0925 0587 | 0260 | 1,141 | 0635 | 0352 | 0.9174 | 02449 | 03263 | 00005 | 0317
4 0.861 | 0,565 | 0928 0583 | 0255 | 1,187 | 0638 | 0,349 | 0.8980 | 02510 | 03314 0,118

Verificou-se que a utilizacdo do ponderador ndo resultou melhora significativa a
previsdo de nivel. Pode-se concluir que os dois modelos de regressdo, o que utiliza o
ponderador, multiplicando (“U”) a previsdo de precipitagdo, e o que utiliza a previsdo de
precipitacdo diretamente, sdo equivalentes.

Foi adotado, como o melhor modelo de regressdo, o modelo 1, para os 5 horizontes
de previsdo de nivel. A previsdo de precipitacdo ¢ utilizada diretamente, para todos os
horizontes, sem o ponderador em funcdo da magnitude do nivel, para assim, comparar os

resultados, para a amostra de verificagdo, com os do modelo por rede neural.
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5.4.2 Resultados do modelo de regressiao

Na etapa de eleicdo verificou-se que a utilizagdo do ponderador ndo resultou em
melhora significativa a previsao de nivel. Pode-se concluir que os dois modelos de regressao,
o que utiliza o ponderador, multiplicando (“U”) a previsdo de precipitacdo, e o que utiliza a
previsdo de precipitacdo diretamente, sdo equivalentes.

A previsdo de precipitagdo agregada ao modelo de regressio melhorou
significativamente os seus resultados para todos os horizontes, obtendo-se indices de
qualidade superiores ao do modelo que utiliza somente niveis observados 2 dias anteriores.

O modelo de regressao escolhido foi o modelo 1, onde a previsdo de precipitacao €
utilizada diretamente, para todos os horizontes, sem o ponderador, em fun¢do da magnitude
do nivel. O modelo de regressdo eleito foi aplicado a amostra de verificagdo que nao foi
utilizada em nenhuma das etapas, de treinamento (calibragcdo) nem de validacdo/elei¢do, para
que, assim, os resultados fossem comparados. Na Tabela 5.32 estdo apresentados os

resultados para os 5 horizontes de previsao.

Tabela 5.32 - Resultado para a amostra de verificagio — modelo Regressao COM previsdo de chuva.

Horizonte | EMQ EMA EPA R CP Erro 90% | Erro 75% | Erro 50% | Nota
Dia 1 0,279 | 0,263 0,528 | 0,8878 | 0,3008 0,5290 0,2417 0,1133 | 0,665
Dia 2 0,483 | 0,382 0,695 | 0,7887 | 0,3499 0,8353 0,3943 0,1958 | 0,555
Dia 3 0,679 | 0,463 0,824 | 0,6899 | 0,3052 0,9856 0,4874 0,2338 | 0,421
Dia 4 0,803 | 0,508 0,896 | 0,6296 | 0,2668 1,1900 0,5445 0,2600 | 0,362
Dia 5 0,962 | 0,556 0,981 | 0,5905 | 0,2076 1,1748 0,5888 0,2757 | 0,231

O modelo de regressdao apresentou comportamento previsto, com notas piores para
horizontes maiores. As magnitudes dos indices de qualidade mostraram semelhanga no
comportamento com os modelos por redes neurais. Na Tabela 5.33 estdo dispostos os
resultados do modelo por regressdo, juntamente com os resultados do modelo por redes

neurais. Ambos utilizaram previsao de precipitacdo como uma das varidveis de entrada.

Tabela 5.33 — Resultados para a amostra de verificacio — modelos Regressao e RN COM previsao de

chuva.
Horizonte | Modelo | EMQ | EMA | EPA R CP Erro 90% | Erro 75% | Erro 50% | Nota
Dia 1 RN 0,255 | 0,227 | 0,505 | 0,899 | 0,361 0,480 0,204 0,079 1,0
Regressao | 0,279 | 0,263 | 0,528 | 0,888 | 0,301 0,529 0,242 0,113 0,0
Dia 2 RN 0,436 | 0,345 | 0,660 | 0,812 | 0,414 0,795 0,333 0,157 1,0
Regressdo | 0,483 | 0,382 | 0,695 | 0,789 | 0,350 0,835 0,394 0,196 0,0
Dia 3 RN 0,546 | 0,422 | 0,739 | 0,757 | 0,442 0,946 0,486 0,207 1,0
Regressao | 0,679 | 0,463 | 0,824 | 0,690 | 0,305 0,986 0,487 0,234 0,0
Dia 4 RN 0,545 | 0,425 | 0,738 | 0,759 | 0,503 0,991 0,515 0,219 1,0
Regressdo | 0,803 | 0,508 | 0,896 | 0,630 | 0,267 1,190 0,545 0,260 0,0
Dia 5 RN 0,637 | 0,477 | 0,798 | 0,735 | 0,475 1,073 0,541 0,276 0,941
Regressdo | 0,962 | 0,556 | 0,981 | 0,590 | 0,208 1,175 0,589 0,276 0,059
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Em funcdo da comparagdo entre dois conjuntos de indices resultantes apenas, ¢é

possivel que a nota ponderada atinja os limites impostos (0 ou 1), quando um dos modelos

apresentar vantagem sobre o outro, para todos os indices.

A notas ponderadas mostram que todos indices do modelo por regressdo foram

piores que os modelos por redes neurais, exceto para o “Erro 50%” com 5 dias de horizonte

de previsdo, sendo ligeiramente melhor e praticamente igual para ambos modelos.

Os resultados dos valores de nivel calculado e observado, para os 5 horizontes, estdo

apresentados nas Figuras 5.32 a 5.36. Sdo apresentados para cada horizonte os dados em seu

ordenamento original Os resultados do modelo de previsdo baseado em redes neurais com

entrada de previsdo de precipitagdo também estdo inseridos nos graficos, de maneira a

permitir uma comparac¢do com os resultados do modelo por regressao.
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Figura 5.32 - Previsdes e observacdes para horiz. 1 dia — ordem original - RN e REGRE COM

previsiao de chuva.
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Figura 5.33 - Previsdes e observacdes para horizonte de 2 dias — ordem original - RN e REGRE

COM previsao de chuva.
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Figura 5.34 - Previsdes e observacdes para horizonte de 3 dias — ordem original - RN e REGRE

COM previsao de chuva.
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Figura 5.35 - Previsdes e observagdes para horizonte de 4 dias — ordem original - RN e REGRE

COM previsao de chuva.
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Figura 5.36 - Previsdes e observacdes para horizonte de 5 dias — ordem original - RN e REGRE

COM previsao de chuva.
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Nas Figuras 5.37 a 5.41, estdo apresentados os graficos em ordenamento crescente do

nivel a ser previsto, para assim, possibilitar uma analise do erro em fungdo da magnitude do

nivel de previsdo que o modelo deva atingir.
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Figura 5.37 - Previsdes e observacdes para horizonte de 1 dia — ordem crescente - RN e REGRE
COM previsao de chuva.
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Figura 5.38 - Previsoes e observacdes para horizonte de 2 dias — ordem crescente — RN e

REGRE COM previsao de chuva.
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Figura 5.39 - Previsdes e observacoes para horizonte de 3 dias — ordem crescente — RN e
REGRE COM previsao de chuva.
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Figura 5.40 - Previsodes e observacgdes para horizonte de 4 dias — ordem crescente — RN e
REGRE COM previsao de chuva.
8 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
RN Com ETA
2 —— REGRE Com ETA |_
— Observado |
6L - ‘
R /,
4 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
3 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
|
2 717 ’? A ** ‘&Ah\‘ wavinRASE IR JENANE N ;
I\ A \[7V W U | [
‘ bt A ‘MAv‘AV,AAk Aﬂ VN! V YV 'v' ‘ ” | \‘
ol \ \ \ \ \
0 50 100 150 200 250

Amostras
Figura 5.41 - Previsoes e observacgdes para horizonte de 5 dias — ordem crescente — RN e

REGRE COM previsio de chuva.
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Os resultados do modelo por regressdo para os menores horizontes apresentaram
desempenho semelhante ao do modelo por redes neurais, porém sua qualidade decai mais
acentuadamente em func¢do do horizonte, principalmente por erros de subestimagdo de nivel
em boa parte dos dados da amostra.

Também, para os maiores horizontes, o modelo por regressdo apresentou qualidade
inferior ao do modelo por redes neurais para prever os maiores niveis, notavelmente no
extremo direito nos graficos em ordem crescente.

Uma avaliacdo melhor do desempenho para valores extremos pode ser feita através
das Tabelas 5.34 a 5.43, onde s@o apresentados os 4 maiores erros por “Alerta Falso” e por
“Incapacidade de Previsdo”, juntamente com as variaveis de entrada (niveis anteriores e
previsao de precipitacdo acumulada) e os niveis anteriores ao nivel do horizonte de previsdo,
sendo apresentados estes ultimos apenas a titulo de visualiza¢cdo do comportamento do nivel,

previamente ao dia de interesse de previsao.

Tabela 5.34 - Maiores erros por “Alerta Falso” — horiz. 1 dia—- REGRE COM previsio de chuva.

Nz N1y P N1y | Prev. 1° dia Erro (m)
7,360 6,690 0,0 | 3,250 5,720 2,470
2,034 2,016 42,9 | 1,954 3,316 1,362
6,301 5,962 0,1 | 3,836 5,195 1,359
0,999 1,069 33,2 | 0,888 2,238 1,350

Tabela 5.35 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdo” — horiz. 1 dia - REGRE COM previsao de

chuva.
Nii-2) Nii-1y P Nty | Prev. 1° dia Erro (m)
3,462 3,102 0,0 | 6,200 2,786 -3,414
2,030 2,066 17,2 | 5,229 2,559 -2,669
1,824 1,775 0,0 | 4,378 1,751 -2,627
0,919 0,964 25,3 | 4,233 1,893 -2,340

Tabela 5.36 - Maiores erros por “Alerta Falso” — horiz. 2 dias - REGRE COM previsio de chuva.

Nioy | N P N1y | Neeoy | Prev. 2° dia | Erro (m)
4378 17,295| 0,0 |6,239 | 2,880 5,484 2,604
7,360 | 6,690 | 0,0 | 3,250 | 2,665 5,054 2,389
6,301 5962 | 0,1 |3,.836]2,790 4,563 1,773
5441|5778 | 10,4 | 4,311 | 3,100 4,798 1,698

Tabela 5.37 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsao” — horiz. 2 dias - REGRE COM previsio de

chuva.
N2y | Nan P N1y | Neioy | Prev. 2° dia | Erro (m)
1,824 | 1,775 | 20,3 | 4,378 | 7,295 2,418 -4,877
0,919 | 0,964 | 26,2 | 4,233 | 5,272 2,069 -3,203
3,462 | 3,102 | 6,2 | 6,200 | 5,485 2,831 -2,654
1,490 | 1,454 | 9,8 |2,976 | 4,332 1,836 -2,497
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Tabela 5.38 - Maiores erros por “Alerta Falso” — horiz. 3 dias —- REGRE COM previsiao de chuva.

N(i_2) N(i-l) P N(i+]) N(i+2) N(i+3) Prev. 3° dia Erro (m)
7,360 | 6,690 | 0,0 | 3,250 | 2,665 | 2,491 4,780 2,289
4,378 1 7,295 | 0,0 | 6,239 | 2,880 | 2,401 4,480 2,079
6,301 | 5,962 | 2,3 | 3,836 | 2,790 | 2,501 4,281 1,779
4,233 15,272 | 30,6 | 4,648 | 3,490 | 2,658 4,426 1,767

Tabela 5.39 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdao” — horiz. 3 dias — REGRE COM previsio de

chuva.
Ny | Ny P Ni+1) | Ns2y | Ngasy | Prev. 3°dia | Erro (m)
1,902 | 2,217 | 44,5 | 2,186 | 3,473 | 7,360 2,497 -4,863
1,824 | 1,775 | 20,3 | 4,378 | 7,295 | 6,239 2,243 -3,996
2,644 1 2,673 | 18,1 | 3,462 | 3,102 | 6,200 2,466 -3,734
0,888 | 0,894 | 24,5 | 0,919 | 0,964 | 4,233 1,172 -3,062

Tabela 5.40 - Maiores erros por “Alerta Falso” — horiz. 4 dias - REGRE COM previsio de chuva.

Niay | Ney P Nty | Nes2y | Nissy | Neway | Prev. 4°dia | Erro (m)
7,360 | 6,690 | 0,0 | 3,250 | 2,665 | 2,491 | 2,390 4,509 2,119
4,378 | 7,295 | 0,0 | 6,239 | 2,880 | 2,401 | 2,192 4,013 1,821
6,301 | 5,962 | 2,3 | 3,836 | 2,790 | 2,501 | 2,293 4,033 1,740
4,233 | 5,272 | 30,6 | 4,648 | 3,490 | 2,658 | 2,605 4,041 1,435

Tabela 5.41 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsao” — horiz. 4 dias — REGRE COM previsio de

chuva.
N2y | Nn P | Nty | Nis2y | Nessy | Neay | Prev. 4° dia | Erro (m)
1,859 | 1,820 | 18,6 | 1,824 | 1,775 | 4,378 | 7,295 1,682 -5,613
1,902 | 2,217 | 44,5 | 2,186 | 3,473 | 7,360 | 6,690 2,336 -4,354
0,888 | 0,894 | 95,5 | 0,919 | 0,964 | 4,233 | 5,272 1,173 -4,099
4,300 | 4,268 | 8,2 | 4,208 | 5,137 | 6,230 | 6,480 3,209 -3,271

Tabela 5.42 - Maiores erros por “Alerta Falso” — horiz. 5 dias - REGRE COM previsio de chuva.

N(i-Z) N(i»l) P N(i+l) N(i+2) N(i+3) N(i+4) N(i+5) Prev, 5° dia Erro (m)
4,378 | 7,295 | 0,0 | 6,239 | 2,880 | 2,401 | 2,192 | 2,077 3,853 1,776
6,301 | 5,962 | 2,3 | 3,836 | 2,790 | 2,501 | 2,293 | 2,163 3,932 1,768
4,233 | 5,272 | 30,6 | 4,648 | 3,490 | 2,658 | 2,605 | 2,644 3,851 1,206
1,889 | 1,676 | 12,4 | 1,459 | 1,177 | 1,015 | 0,883 | 0,604 1,783 1,178

Tabela 5.43 - Maiores erros por “Incapacidade de Previsdo” — horiz. 5 dias — REGRE COM previsio de

chuva.
Nio | Nay | P | Ny | Ny | Newsy | Neeay | Niesy | Prev, 5° dia | Erro (m)
1,250 | 1,338 | 67,5 | 1,902 | 2,217 | 2,186 | 3,473 | 7,360 1,606 -5,754
1,859 | 1,820 | 18,6 | 1,824 | 1,775 | 4,378 | 7,295 | 6,239 1,658 -4,581
2,658 2,605 | 7,3 | 2,644 | 2,673 | 3,462 | 3,102 | 6,200 2,079 -4,121
2,910 | 2,877 | 70,9 | 2,754 | 2,749 | 3,451 | 5,868 | 6,484 2,618 -3,866

Comparando-se os desempenhos, por “Alerta Falso” e “Incapacidade de Previsao”,
entre o modelo por redes neurais € o por regressdo, pode-se notar um comportamento
semelhante entre os dois modelos, prevalecendo menores erros para as previsdes com redes

neurais, principalmente para o erro de “Incapacidade de Previsdo”. Observa-se que o modelo
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por redes neurais ndo apresentou melhores resultados, apenas, para o erro de “Alerta Falso”
com horizonte de 5 dias.

De modo geral o modelo de redes neurais apresentou indices de qualidade melhores
que os do modelo de regressdo linear multivariada. E apresentada vantagem, também, na
comparacdo com o modelo de redes neurais que nao utilizou, como entrada, a previsdo de
precipitacdo. Esta vantagem pode ser atribuida a maior capacidade destes modelos para a
aproximacdo de funcdes, produzindo com mais facilidade associacdes validas,
independentemente da disponibilidade de informacdes completas sobre os fendomenos

analisados.

5.5 Analise da aplicabilidade do Modelo Proposto de Previsao de Niveis
Fluviais

A utilizacdo de redes neurais em substituicdo a outros modelos empiricos pode ser
mais vantajosa, na grande maioria das vezes, a exemplo do que foi apresentado na analise dos
resultados desta pesquisa.

Assim como qualquer outro modelo empirico, a qualidade dos resultados depende
diretamente dos dados utilizados na calibrag¢do (treinamento). Estes dados devem ser o mais
abundantes possiveis ¢ cobrir com uma densidade de freqiiéncia suficiente todo o dominio de
aplicacdo desejada, de maneira a fornecer ao modelo a capacidade de reproduzir cendrios ja
ocorridos. Infelizmente, para previsdo de inundagdes com um modelo empirico, € necessario
que ocorram diversos episddios de inundacdao para, assim, sensibilizar os parametros do
modelo, ¢ entdo promover uma previsao com qualidade.

O treinamento obtido a partir dos dados disponiveis para este trabalho indica que o
uso de redes neurais na previsdo de nivel ndo ¢ aconselhado para o caso de estudo
selecionado. Entretanto, um modelo conceitual poderia ser o mais indicado para a situacao
atual, uma vez que os modelo baseados na fisica do sistema possuem, via de regra, capacidade
de extrapolacdo, em certa medida, fora do dominio, o que ndo ocorre com os modelos
empiricos, ¢ menos ainda com as redes neurais. Porém, estes modelos, para serem
representativos, exigem uma representacdo do sistema, sob forma descritiva, tanto fisica
(topografica, geologica, etc) quanto dos processos, com detalhamento especifico para cada
caso, 0 que, muitas vezes, constitui-se em investimento inviavel. Talvez, portanto, havendo
disponibilidade adequada de amostragem, seja mais conveniente o investimento em modelos
empiricos, como o proposto neste trabalho.

Na hipdtese do emprego de uma rede neural para prever o nivel no rio Quarai

algumas recomendacdes de operagdo podem ser de imediato apontadas:
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« Manter um grupo treinado para utilizar o modelo de previsdo de nivel;

« Prever a manuten¢@o e melhora da qualidade do modelo, aferindo o medidor
de nivel do rio e refazendo o treinamento da rede neural periodicamente;

. Estar em condi¢des de emitir o alerta, com base nas previsdes realizadas, e
com tempo habil, tendo em conta a capacidade da defesa civil em remover
populacdo com probabilidade de ser atingida pela inundagao.

Assim como toda modelagem matematica, a generalizacdo dos resultados obtidos em
um estudo especifico ndo pode ser utilizada diretamente para outros casos (outras bacias).
Deve-se ter consciéncia que o processo chuva-vazdo em uma bacia ¢ praticamente inico, em
especial para modelagem de eventos extremos, sendo a influéncia das caracteristicas

peculiares de cada caso de grande importancia em modelagens matematicas.
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6. Conclusoes

A pesquisa se propds a investigar técnicas de modelagem que viabilizassem o uso de
redes neurais na previsdo de niveis. O caso em estudo foi a bacia do rio Quarai, que tem
caracteristicas peculiares, tais como: coeficiente de escoamento alto, tempo de concentracdo
de aproximadamente 28h e tempo entre picos (pico de precipitagdo e pico de nivel) de 12h,
conferindo a bacia uma rapida resposta aos eventos de precipitacao.

O modelo de previsdo de niveis proposto foi por redes neurais, que utilizou em sua
entrada dados de niveis observados nos dois dias anteriores ao da execucdo da previsdo,
juntamente com a previsdo numérica de precipitagdo para até 5 dias a frente.

O particionamento seqiiencial da amostra mostrou-se conveniente para casos onde a
série de dados tem forte componente sazonal e pequena abrangéncia temporal, acarretando
problemas de representatividade das amostras particionadas tradicionalmente, em ordem
cronologica. A técnica seqiiencial permitiu que os 3 grupos amostrais (treinamento, validacdo
e verificacdo) mantivessem as mesmas caracteristicas estatisticas, o que ¢ almejado na técnica
de treinamento das redes neurais, sendo que a igualdade estatistica das amostras foi
fundamental no isolamento da banda aleatoria, realizado pela técnica de validagdo cruzada.

A avaliagdo do modelo proposto foi realizada utilizando-se 8 indices, dos quais 5 sao
tradicionalmente utilizados (erro médio quadratico, erro médio absoluto, erro médio padrio,
coeficiente de correlagdo e coeficiente de persisténcia), e os 3 restantes sdo indices associados
a freqiiéncia do erro absoluto.

A utilizagdo dos indices de erro associado a freqiiéncia mostrou-se bastante
pertinente a avalia¢do dos resultados dos modelos, informando de maneira direta a magnitude
do erro para as freqiiéncias de 50, 75 e 90%. Este indice mostrou-se de acordo com os demais,
seguindo a tendéncia de piora da qualidade em fung¢do do horizonte de previsdo. Este indice
permitiu uma compreensdo mais palpavel da magnitude do erro ¢ do risco da previsao do
nivel, ao contrario da utilizacdo pura do erro médio absoluto, onde nédo é fornecida esta nogao.
A freqiiéncia com que o valor do erro médio absoluto ndo foi superado ficou em torno de
75%, indicando que, para os dados disponiveis deste trabalho, o erro de previsao ¢ maior que
o erro médio absoluto em cerca de 25% do tempo.

Exemplificando-se o tipo de resultado obtido com o indice de erro absoluto
associado a freqii€ncia, o modelo por redes neurais proposto obteve erros inferiores a 0,480 ,
0,795 , 0,946 , 0,991 e 1,073 m, em 90% do tempo (90% da amostra de verificagdo),

respectivamente para os horizontes de previsao de 1 dia a 5 dias.
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A experiéncia obtida ao utilizar a aglutinacdo ponderada (nota ponderada) dos
diversos indices mostrou-se valida. Contribuiu para resolver o dilema da ambigiiidade em
definir entre diversos conjuntos de indices de resultados, qual tem o melhor desempenho. Esta
técnica conferiu agilidade e objetividade na eleicdo das redes neurais, na escolha da forma da
equacdo de regressdo, bem como nas comparagoes entre os modelos, indicando a vantagem
relativa entre os resultados.

Nas etapas de eleicdo da arquitetura 6tima de rede neural, para cada horizonte de
previsdo, foram executadas 158 comparacdes, para a verificacdo de qual conjunto de indices
apresentou o melhor desempenho. Com este elevado ntimero de repeti¢cdes da aplicagdo da
técnica de aglutinacdo ponderada dos indices, seria possivel detectar a ocorréncia de algum
problema na sua utilizag@o, o que de fato ndo ocorreu.

O problema de convergéncia para pontos de minimos locais, nos treinamentos de
uma rede neural, foi investigado repetindo-se o treinamento e analisando os seus resultados.
Averiguou-se que cerca de 10% dos treinamentos caem em pontos de minimo com
desempenho muito inferior ao do melhor treinamento. Também foi constatado que o melhor
indice de desempenho, para 30 repeticdes, ¢ aproximadamente igual ao obtido com 100
repetigdes de treinamento, isso independentemente da arquitetura, ou do algoritmo de
treinamento utilizado.

Assim, nesta pesquisa foi adotado o minimo de 30 repeti¢des, que se revelou um
limite a partir do qual ha uma certa estabilidade no que diz respeito a qualidade dos
resultados, supondo-se (uma vez que ndo ocorrem melhoras significativas a partir deste
namero de repeticdes) que, possivelmente, ja se esta suficientemente proximo do 6timo.

O critério para definir o nimero minimo de repeti¢des foi avaliar a diferenga relativa
da qualidade dos resultados dos diversos treinamentos, graficados em ordem decrescente, e
identificar a partir de que nimero de repeticdes esta diferenca relativa deixa de ser
significativa, ou seja, a curva passa a ter um comportamento assintotico.

A apresentacdo dos resultados dos modelos de previsdo de niveis na forma grafica
tradicional por cotagramas com os dados ordenados cronologicamente, por vezes, oculta os
erros do modelo, especialmente para as maiores magnitudes de nivel. A apresentagdo dos
resultados ordenados em fungdo crescente do nivel observado permitiu uma avaliagao visual
da baixa capacidade dos modelos em prever niveis extremos.

A incapacidade de prever niveis com altas magnitudes foi detectada observando-se
os dados de entrada que causaram os maiores erros. Foi possivel constatar, claramente, que o

modelo proposto tem uma forte dependéncia da variavel de entrada composta pelos niveis
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observados anteriormente ao dia da previsdo, o que criou um comportamento de persisténcia,
prejudicando a resposta para variagdes abruptas de nivel.

A qualidade do modelo de previsdo hidrometeoroldgica foi avaliada separando-se os
casos onde a previsdo e a observacdo ndo foram nulas dos casos onde uma das duas, ou as
duas, foram nulas. Os casos onde uma foi nula, e a outra ndo, apresentaram residuos com
pequena magnitude, tendo assim pouca influéncia no modelo de previsdo de niveis. Ja os
residuos para previsdes e observacdes ndo nulas apresentaram valores elevados,
especialmente para as previsoes com grande magnitude e para os maiores horizontes de
previsdo. O modelo de previsdo de precipitagdo consegue prever muito bem a ocorréncia de
eventos, porém acertar a magnitude do evento foi uma deficiéncia, revelada pela analise de
residuos para a amostra de dados utilizada neste trabalho.

A verificagdo do ganho de qualidade na previsdo de niveis, proporcionado pelo
emprego de previsdes de precipitacdo na entrada do modelo por redes neurais, foi realizada
comparando-se os resultados do modelo por redes neurais que nao utilizasse a previsao
hidrometeoroldgica com o que a utilizou. Apesar da baixa qualidade em acertar a magnitude
do evento de precipitacdo, o uso da previsdo hidrometeoroldgica mostrou ligeira vantagem
sobre o que nao a utiliza.

Com a finalidade de verificar a aplicabilidade da ferramenta redes neurais na
previsdo de niveis na bacia do Quarai, foram comparados os seus resultados com os de um
modelo tradicional de regressdo linear multivariada. A modelagem por regressdo teve,
inicialmente, em sua fase de concepcdo, a escolha da melhor dentre quatro equagdes. As
equacdes empregavam diferentes entradas, sendo uma delas, um ponderador da precipitacdo
prevista em fun¢ao da magnitude dos niveis observados anteriores ao dia de previsao de nivel.
Porém, o uso deste ponderador ndo agregou vantagem significativa, portanto, esta
configuragdo foi descartada, ficando a equacdo que utiliza os dois niveis anteriores e mais a
previsdo de precipitagdo como o melhor modelo de regressdo para ser o balizador da
verificagdo dos resultados do modelo por redes neurais.

Os resultados do modelo de redes neurais obtiveram melhor qualidade que os por
regressao, especialmente para os maiores horizontes de previsdo (acima de 3 dias). Para os
horizontes de 1 e 2 dias, os resultados foram praticamente equivalentes. A analise dos erros
por “Incapacidade de Previsdo” e “Alerta Falso” apontaram vantagem para o modelo de redes
neurais.

Apesar da pequena diferenca entre os resultados dos modelos, ¢ possivel perceber

que o uso de redes neurais, em substituicdo a modelos empiricos menos flexiveis, ¢ valido.
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A baixa qualidade em prever altos niveis pode ser atribuida a forma de distribuicao
das magnitudes de niveis, que ¢ uma caracteristica do comportamento natural dos niveis
fluviais. Modelos empiricos sdo treinados (calibrados) minimizando o somatorio de residuos
resultantes para amostra disponivel, porém, para amostras nao abrangentes e com distribuicao
de freqiiéncia pouco homogénea, ndo ¢ possivel obter um bom ajuste para os valores
extremos, ficando o modelo especializado apenas em prever niveis nas faixas de magnitude
que tiveram o maior nimero de registros.

Do ponto de vista das redes neurais, pode-se dizer que, além disso, estas ndo
possuem capacidade de extrapolagdo fora do dominio, para aproximag¢do de fungdes. Entdo,
constatou-se, como uma contribuicdo deste trabalho, que as redes neurais apresentam uma
certa dificuldade de aproximacgdo ja em regides pouco representadas do dominio. Ou seja, ha
uma regido de pseudo-extrapolacdo nos extremos do dominio, cuja andlise merece uma
recomendacdo para estudos futuros.

Os resultados obtidos nesta pesquisa ndo encorajam a utilizacdo do modelo proposto
na implementag@o imediata de um sistema de alerta de cheias, para o caso do rio Quarai, nas
condigdes atuais de ocupagdo e disponibilidades amostrais de dados hidrometeorolégicos. E
necessario obter uma amostra de dados mais abrangente, com mais registros de niveis altos do
rio, para assim, promover um treinamento eficiente do modelo, e entdo, prever melhor os
eventos extremos.

Em casos com amostra ndo abrangente, o uso de um modelo conceitual pode ser mais
indicado. Entretanto, no confronto de necessidades para cada tipo de modelagem (abrangéncia
de dados para treinamento para os modelos empiricos, e para os modelos conceituais a
compreensdo e quantificacdo dos processos fisicos), pode ser, em muitos casos, igual ou até
mais vantajosa a opg¢do pelos modelos de redes neurais, tendo-se em conta a capacidade
tedrica de aproximagdo exata de fungdes, mesmo desconhecidas, desde que bem representadas
por dados amostrais.

Por fim, esta pesquisa mostrou-se importante para o estabelecimento de limites de

aplicacdo, pois indica a necessidade de, ou ampliacao amostral, ou modelagem fisica.
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7. Recomendacoes

O ndo esgotamento de andlises de resultados e implementacdes de novas
metodologias, para atingir os objetivos desta pesquisa, apontam como recomendagdes a serem

tratadas em pesquisas futuras os seguintes itens:

« Utilizar precipitacdo observada ao invés de precipitacdo prevista para avaliar

a influéncia da incerteza que ¢ propagada para a previsdo de niveis.

« Aplicar um modelo conceitual para amostras ndo abrangentes, e verificar os

resultados contra os de uma modelagem por redes neurais.

. Investigar as conseqiiéncias nos resultados da modelagem com redes neurais
ao manipular a amostra de dados disponiveis, de maneira a homogeneizar o
histograma de freqiiéncias, contemplando a mesma freqiiéncia de observagoes
para todos os blocos de classe, mesmo em detrimento do numero de amostras

que sera reduzido.

o Definir critérios de determinacdo da validade do dominio amostral,
identificando o ponto a partir do qual a densidade de dados ¢ suficientemente
baixa, criando uma regido de pseudo-extrapolacdo para os resultados do

modelo.

o Adotar, em outras pesquisas que usem a técnica de redes neurais, a
metodologia de investigar o minimo de treinamentos necessarios para
assegurar que a convergéncia do treinamento caia em um ponto de minimo

otimo.

« Implementar um algoritmo de treinamento de redes neurais que privilegie um
melhor ajuste para os picos, mesmo que em detrimento da qualidade para as
magnitudes medias, caracterizando um treinamento especializado para

atender o objetivo de um modelo de previsdo de cheias.
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ANEXO 1 — Superficies de Resultado das Redes Neurais COM o uso de Previsao de

Precipitacao
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ANEXO 2 - Superficies de Resultado das Redes Neurais SEM o uso de

Previsao de Precipitaciao
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