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RESUMO

A técnica de previsdo de vazdo vem sendo amplamente utiliza nos ultimos anos, sua
aplicacdo abrange planejamento agricola, energético, gerenciamento de
reservatorios, sistemas de abastecimento, planejamento urbano, sistemas de alerta
e emergéncia, entre muitas outras aplicacdes. Muito tem sido feito para criar
modelos que pudesse responder a essas necessidades. O Objetivo desta pesquisa
foi desenvolver redes neurais artificiais do tipo MLP para serem aplicadas a previsao
de vazdo na bacia hidrografica do rio Ji-Parana situada no estado de Ronddénia.
Foram feitas andlises estatisticas para determinacdo das variaveis preditoras e
foram elaboradas diversas redes neurais artificias, variando o nimero de neurdnios
na camada de entrada e na intermediaria, para de se determinar o melhor modelo.
Ao fim foram comparados os resultados das medidas de desempenho e concluiu-se
que os melhores modelos sdo os que apresentam maior numero de variaveis de

entrada relacionadas a chuva acumulada na bacia.

Palavras-chave: RNA, Previsdo de vazao, Ji-Parana



ABSTRACT

The flow forecast technique has been widely used in recent years, its application
covers agricultural, energy planning, management of reservoirs, water supplies,
urban planning, and emergency alert systems, among many other applications.
Much has been done to create models that could meet these needs. The objective of
this research was to develop artificial neural networks of type MLP to be applied to
prediction of flow in the catchment area of the river Ji-Parana in Ronddnia State.
Statistical analyses were performed to determine the predictors and were elaborated
several artificial neural networks, varying the number of neurons in the input layer
and on intermediate to determine the best model. The rest were compared the
results of performance measures and concluded that the best models are those with

the highest number of input variables related to rain accumulated in the basin.

Key Words: ANN, flow forecast, Ji-Parana
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1 - INTRODUCAO

Com o aumento populacional que o mundo vem passando nos ultimos anos, surge
o desafio de manter a producdo de alimentos, energia e abastecimento de agua para
suprir os grandes centros urbanos. Além disso, a falta de planejamento urbano que assola
a grande maioria das cidades brasileiras, somado ao déficit habitacional faz com que seja
comum a existéncia de iniUmeras comunidades de baixa renda instaladas em margens
de rios. Estas além de sofrer com a falta de infraestrutura basica, sao prejudicadas com
inundagdes causadas por eventos extremos de cheia do rio.

Estas cheias causam nao sé prejuizos financeiros para essas populacées mas
também contribuem para a proliferacao de diversos tipos de doencas, pois como em geral
nao existem planos de emergéncia para retirada delas antes dos eventos extremos,
acabam por ficar em contato direto com agua contaminada por longos periodos de tempo.
O atendimento a essa demanda e a solucéo desses problemas vém sendo amplamente
estudados ao redor do mundo.

A previsdo de vazdes em rios tem sido foco de varios estudos nos ultimos anos,
sendo criados diferentes tipos de métodos e modelos que preveem de maneira
satisfatéria 0 comportamento das bacias hidrogréficas. Avaliar estes processos permite
gerenciar de forma mais adequada o uso da agua, como irrigacéo agricola, geracdo de
energia elétrica e abastecimento.

O entendimento da interacdo entre os fenbmenos e processos que envolvem o
ciclo hidrolégico permitiu a simulacdo do comportamento da &gua nas bacias
hidrogréficas, tornando possivel a previsao de diferentes cenarios hidroldgicos em funcao
de mudancas climaticas, ocupacdo do solo, quantidade e tipo de vegetacao, surgindo
assim o conceito de modelagem hidroldgica, que abriu caminho para equacionamento
dos processos fisicos, representacdo, entendimento e simulacdo do comportamento
hidrolégico de uma bacia hidrografica (TUCCI, 1998). Além disso estes modelos,
chamados de modelo chuva-vazao, podem ser utilizados em sistemas de gerenciamento
de reservatorios de abastecimento, hidrelétricas, hidrovias, além de sistemas alerta de
emergéncia.

Uma das técnicas utilizadas para minimizar o impacto das incertezas do clima

sobre o gerenciamento dos recursos hidricos € a previsdo de vazdo em uma bacia
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hidrografica, podendo ser considerada como um dos principais desafios relacionados ao
conhecimento integrado da climatologia e hidrologia (HAMLET et al., 2002; BARROS et
al., 2003; TUCCI et al., 2003).

A previsdo de vazdo pode ser classificada como de curto, e longo prazo. A
primeira, também denominada de previsdo em tempo real, resume-se a uma
antecedéncia de horas ou poucos dias, a de longo prazo pode ser utilizada para previsao
de vazdes com antecedéncia entre 1 e 9 meses e se relaciona com diversos fatores
climaticos que podem influenciar as vazdes futuras na bacia hidrografica. (TUCCI, 2005).

Uma das formas de se prever vazado é pelos modelos empiricos, dentre eles as
redes neurais artificiais (RNA) se destacam pela sua versatilidade e desempenho neste
quesito. A RNA é formada por elementos chamados de neurénios que séo distribuidos
espacialmente e que quando conectados entre si representam uma funcdo matematica.
Esta pesquisa se insere neste contexto, avaliando a utilizacao de redes neurais artificiais
para previsdo de vazao na bacia hidrografica do rio Ji-Parana.

1.2 — Justificativa

Estudos de previséo de vazao apresentam grande retorno socioeconémico
pois podem contribuir para melhor planejamento agricola e de abastecimento de uma
regido, além da possibilidade de integrar um sistema de alerta de emergéncia que
possibilite as autoridades competentes a retirar as populacdes em zonas de risco com

um intervalo de tempo seguro antes dos eventos extremos de enchentes

1.3 — Objetivo geral

Analisar a capacidade e o desempenho de Redes Neurais Artificiais na

previsdo de vazao de curto prazo no rio Ji-Parana.

1.4 - Objetivos especificos

1) Identificar a correlagcéo temporal entre a chuva antecedente e a vazao no
exutério da bacia hidrogréafica do rio Ji-Parana.
2) Realizar previsdes de vazao no rio Ji-Parana a partir de informagdes de

precipitacdo na bacia de drenagem da area estudada.
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2—-REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 — Modelagem Hidroldgica

A simulacdo hidrologica pode ser empregada para varias aplicagbes como na
analise de disponibilidade de 4gua em um corpo hidrico, impacto das mudanc¢as do uso
do solo, analise da variabilidade hidroldgica, previsdo de vazdes de curto e médio prazo,
podendo ser empregado nos mais diversos tipos de bacias hidrogréaficas
(COLLISCHONN, 2001).

Inicialmente os modelos de simulacao hidrolégica operavam de maneira simploria,
muitas vezes desconsiderando os efeitos nao lineares presentes nos problemas. Com o
advento da computacao, tornou-se possivel processar um grande niumero de dados em
pouco tempo, abrindo espaco para a concep¢ao de modelos que simulassem o ciclo
hidrolégico levando em conta caracteristicas ndo lineares do processo, aumentando
assim a probabilidade de prever a ocorréncia desses eventos extremos e 0s periodos em
que provavelmente ocorrerdo. Estes novos modelos foram denominados de modelos
conceituais, pois utilizam em suas rotinas célculos algoritmicos que simulam os
processos fisicos comuns a uma bacia hidrogréafica tais como: precipitacao, intercepcéo,
evaporacao, infiltracdo, escoamento superficial, escoamento subterraneo, etc
(MACHADO, 2005).

Os modelos conceituais apresentam resultados satisfatérios no que diz respeito a
simulacdo de uma bacia hidrogréafica, porém para a calibracdo dos mesmos é necessario
0 ajuste de um grande numero de parametros e a coleta em campo de varios tipos de
dados diferentes. A interacdo entre os parametros € muito complexa e o processo de
calibracdo € lento, sendo feito por procedimentos de tentativa e erro acompanhado por
um algoritmo que analise a eficiéncia desta etapa. Sendo assim, a qualidade dos
resultados obtidos pelos modelos conceituais torna-se, de certo modo, subjetiva e
dependente da experiéncia do usuario em relagdo ao modelo. A coleta em campo de
determinados tipos de dados demanda, muitas vezes, equipes técnicas especializadas,
0 gue onera consideravelmente o modelo e o torna mais dispendioso. Além disso &
necessaria a determinacdo dos principais processos fisicos envolvidos no ciclo

hidrolégico da bacia estudada e representa-lo matematicamente. Esta etapa do processo



13

de elaboracdo de um modelo conceitual € de complexidade elevada e isso se torna mais
critico quando se considera a escala de tempo na modelagem, pois existe grande
dificuldade em se analisar os processos fisicos citados anteriormente em escalas
horérias, diarias ou semanais, conforme a necessidade do modelo (MACHADO, 2005).
Uma alternativa aos modelos conceituais sdo os empiricos, que se utilizam de
equacdes mateméaticas para estabelecer uma relacdo estivel entre as variaveis de
entrada e saida, desconsiderando os parametros fisicos relacionados a transformacéao
de chuva em vazdo de determinada bacia hidrografica. Dentre todos os modelos
empiricos, as Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido amplamente utilizadas como
forma de se modelar sistemas nao-lineares complexos com grande quantidade de dados,

obtendo-se resultados promissores e satisfatorios.

2.2 — Previsdo de vazao

O modelo chuva-vaz&o é uma ferramenta que, através de uma abordagem
resumida e simplificada dos processos do ciclo hidrolégico, € capaz de avaliar a influéncia
de uma precipitacdo qualquer sobre a geracao de vazao de uma bacia hidroldgica. Estes
modelos sdo muito utilizados para o estudo de comportamento de fenémenos fisicos
hidrologicos; analise de consisténcia e preenchimento de falhas; previsao e vazdo em
tempo real; previsdo de cenarios de planejamento; sistemas de previsdo e alerta;
dimensionamento de obras hidraulicas, entre outros (TUCCI, 1998).

A previsdo de vazdo em uma bacia hidrografica consiste na estimativa do
escoamento em curso d’agua, com antecedéncia temporal, e é uma das técnicas
utilizadas para minimizar o impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos
recursos hidricos (TUCCI e COLLISCHONN, apud BRAVO et al, 2008).

2.3 — Sistema de previsao e alerta

Anualmente a populagdo brasileira sofre fortes prejuizos devido a eventos
climatico extremos que causam de secas prolongas a enchentes e deslizamentos de
encostas. Em muitas regides o periodo de chuva representa 0 caos e desespero para
varias comunidades, que veem suas casas e bens sendo destruidos por inundacoes,

além ficarem sob o constante risco de se contrair doencas que tem a agua como vetor
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de transmissdo. Pouco tem sido investido em pesquisas e criagcdo de um sistema e
procedimentos para diminuir esses transtornos e prejuizos.

As técnicas e metodologias de reducdo dos impactos devidos as enchentes
engloba acbes politicas, equipes de estudo e projetos de engenharia, planejamento
urbano, aspectos operacionais da ocupacdo e uso do solo. Boas ac¢des politicas e
planejamento urbano eficiente agem tanto na prevencao como minimiza¢ao dos impactos
gerados devido as enchentes. Esta prevencao pode ser feita de diversas maneiras tais
como: medidas de manutengao da vegetagao marginal dos cursos d’agua; controle do
uso de ocupacao do solo através de um plano diretor bem elaborado; realizacdo de
estudos que possam simular a area de inundacao para diferentes cenérios de chuva e
assim criar um mapa com as areas de risco; medidas de controle do escoamento na fonte
geradora, como aprofundamento dos cursos d’agua, entre outros. Associado a essas
medidas deve ser criado um sistema de alerta de emergéncia, que com base em dados
histéricos e modelos de previsdo de vazédo, ajudard as autoridades a decidirem com
antecedéncia a retirada das populac¢des sob zona de risco.

Como dito anteriormente um sistema de previsdo e alerta eficiente traz grandes
retornos socioecondémicos, permite o lancamento de um alerta de inundacéo, tornando
possivel a evacuacdo antecipada, realocacdo de cargas e mercadorias e uma gestao
mais eficiente de toda infraestrutura afetada.

A tomada de decisdo para envio antecipado de avisos de enchentes é a etapa
mais complexa e dificil de um sistema de alerta e emergéncia, visto que é baseado em
resultados de previsao de cheias. Estes resultados por sua vez sao obtidos através de
modelos hidrolégicos que visam, de forma aproximada, representar os processos fisicos
gue afetam o movimento da agua na bacia hidrografica estudada (MOORE et al, 2004).
Uma das maneiras utilizadas para previsdo de vazao integrada a este tipo de problema

sao as redes neurais artificiais que € o foco deste trabalho.

2.4 Redes Neurais Artificiais

2.4.1 —Visao geral

A inteligéncia computacional é definida como um conjunto de técnicas, modelos e

algoritmos em sistemas computacionais que simulem as habilidades cognitivas humanas.
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Este ramo abrange diversas outras areas de conhecimento cientifico, tais como ciéncia
da computacdo, matematica, biologia, entre outras. Dentro das diversas técnicas de
inteligéncia computacional, a rede neural artificial vem sendo amplamente utilizada com
sucesso na resolucéo de diversos tipos de problemas (VON ZUBEN, 1993).

Uma rede neural artificial € um modelo matematico empirico, com memoria e
processamento ndo linear que tem como inspiragdo o funcionamento das células do
cérebro humano. Sua estrutura € formada por ndés ou neurbnios distribuidos em
diferentes camadas e que, interconectados, representam matematicamente uma funcéo.

As células cerebrais humanas funcionam basicamente recebendo pulsos
eletroquimicos dos neurdnios vizinhos por ligacdes de entradas e o somatério destes
pulsos resulta em uma energia que gera um grau de ativacdo no neurénio. Diferentes
tipos de graus de ativacdo vao originar respostas diversas que sao transmitidas para o
proximo neurdnio também na forma de impulsos eletroguimicos (BRUMATTI, 2005). A
constituicdo de um neurénio biolégico se da por um corpo central, diversos dendritos e
um axoénio. Os dendritos recebem sinais eletroquimicos de outros neurbénios através das
sinapses, que constitui o processo de comunicac¢do entre neurdnios. O corpo celular
processa a informacgdo e a envia para outro neurdnio ou um musculo através do axoénio.

Uma representacao esquematica de um neurénio biolégico segue na figura 1.

}\(/Dendritos\
%\J“l \\ %%

~f\3dg;:3$=/ﬂff:::i:ifi:jﬁj %Z%:;;

c VW Ny Gt

Eﬁ%' # _',—’__.—;_/‘f,—'f—_\/c:é

’ ~ = .pe = K ]

—> Ko Ramif
274 0 e S

y
axoénio

A |
Sentido do impulso nervoso
Figura 1- Célula neural biolégica com a sequéncia da propagacado do sinal (Fonte: CRISTINA,

2012).

As RNA foram desenvolvidas inspiradas neste processo, ou seja, sdo constituidas
por varios elementos de processamento conectados entre si, onde cada elemento recebe

e envia informagodes de forma semelhante a uma célula neural biologica. Com uma malha
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infimamente menor de elementos do que a do cérebro humano, as RNA sao capazes de
aprender, executar operacdes nao logicas, transformacdes e comparacdes, descobrir
relacBes ou regras e testar situacdes em paralelo de um problema especifico (TAFNER
et al., 1996).

Uma RNA trabalha com computac¢do em paralelo que € uma maneira de se realizar
diversos calculos simultaneamente, para isso utiliza-se de varios elementos de
processamento com o intuito de resolver o problema dividindo-o entre as unidades de
processamento existentes. Estas caracteristicas fazem com que essa ferramenta possa
ser empregada em diversos ramos da ciéncia tais como: andlise e processamento de
sinais; classificacdo de dados; controle de processos; previsao de indices econdmicos;

previsdo de chuva e vazéao; reconhecimento de padrées em linhas de montagem.

2.4.2 — Caracteristicas Principais

VON ZUBBEN (1993) caracteriza uma RNA como um modelo matematico que
simula o funcionamento de uma célula neural, levando em conta as seguintes

consideracdes fundamentais:

o A informacdo € processada em varios elementos chamados de
neurénios;
o A informacdo é convertida em sinais que sdo propagados de um

elemento a outro através de conexdes;

o Cada conexéao faz o ponderacao do sinal transmitido através de um
peso associado;

o Cada neuronio tem em sua entrada uma funcdo de ativacdo que
realiza uma soma ponderada dos sinais de entrada que determina a saida

da informacao.

As RNAs séo caracterizadas por trés aspectos basicos que sao: arquitetura,

algoritmo de treinamento; funcdo de ativagao.
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2.4.3 — Historico

As redes neurais artificiais passaram por um interessante processo de evolucéo,
marcado por um periodo de grande atividade seguido por anos de estagnacdo nas
pesquisas e pelo ressurgimento do interesse cientifico como consequéncia do
desenvolvimento de novas tecnologias e fundamentos teéricos (VON ZUBEN, 1993).

Os estudos dessa area se iniciaram em 1943 por McCulloch e Pitts que projetaram
a estrutura que é considerada como a primeira RNA da historia. Estes pesquisadores
propuseram um modelo de neurénio como uma unidade de processamento binaria e
conseguiram demonstrar e provar que este sistema era capaz de executar diversas
operacdes logicas. Em 1949, D.O.Hebb apresentou uma hipétese que foi de grande
importancia para a evolucéo da teoria de aprendizagem em RNAs. Em seu estudo, ele
propds que determinadas conexdes entre as ceélulas cerebrais tendem a se fortalecer
enquanto que outras se enfraguecem e que este processo ocorre simultaneamente
(MACHADO, 2005).

Rosenblatt, considerado como o pai da neurocomputacdo, em 1957 fez uma
grande contribuicdo para essa éarea, quando introduziu o perceptron, uma nova
abordagem para o desafio de reconhecimento de padrdes. Ele também propds um
algoritmo para o ajuste dos pesos deste modelo e provou sua convergéncia quando os
padrbes sdo linearmente separaveis. Em 1960, Widrow e Hoff, introduziram o conceito
de leastmeansquare (LMS) utilizado para formular a RNA Adaline (Adaptive Linear
Element) (VON ZUBEN, 1993).

As pesquisas de redes neurais artificiais, tanto na forma de perceptron como em
adaline passaram a enfrentar dois problemas fundamentais. O primeiro estava
relacionado ao fato de grande parte destes estudos serem de ordem heuristica, faltavam
resultados praticos e tedricos que justificassem o0s investimentos e o interesse cientifico
por essa area, isso acarretou uma reducao na producdo de novas ideias. O segundo
problema foi a ndo obtencao de resultados a altura da expectativa gerada pelos cientistas
da area, o que contribuiu também para a reducdo do financiamento para estes estudos
(SILVA, 2005).

Em 1969, M.L.Minsky&A.Papert publicam o livro “Perceptron”, nele, os autores

fizeram uma série de criticas severas ao estudo de RNA, alegando que este modelo
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utiliza processos de aproximacao empiricos e mostraram que 0 perceptron, apesar de
ser capaz de executar operacdes booleanas, ndo é capaz de executar outras operagdes
elementares. Esta publicacéo teve grande impacto no meio cientifico fazendo com que
muitos projetos de pesquisas nesta area sofressem uma retracao significativa com cortes
de financiamento ou mesmo cancelamento total (BRUMATTI, 2005).

S6 em 1974, com Paul Werbos, que houve uma retomada significativa nessa area,
com o langcamento das bases do algoritmo de treinamento backpropagation (retro
propagacédo) que em 1986, foi apresentado por Rummelhart, Hinton e Williams. Neste
mesmo ano, Rummelhar e McClelland publicam o livro “Parallel Distributed Processing:
Explorantions in the Microstructures of Cognittion” que se torna mais tarde o livro de maior

influéncia na metodologia de aprendizado do tipo backpropagation (VON ZUBEN, 1993).

2.4.4 — Neurdnio Artificial

O neur6nio artificial € o elemento basico de uma RNA, também pode ser chamado
de n6 ou unidade de processamento. Sua estrutura foi idealizada matematicamente, de
maneira que consiga receber informacéo, processar estimulos e transmitir uma resposta
a outros elementos conectados a este. O neurbnio artificial € constituido de trés

elementos basicos para o seu funcionamento.

. Conjuntos de Pesos;
o Somatorio;

o Funcéo de ativacao.
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Figura 2 — Neurénio Atrtificial. Fonte: Haykin (2001).

Cada conexao tem um peso associada a ela que faz ponderacdo da informacao
recebida, sendo este processo responséavel pelo aprendizado da RNA e foi inspirado no
funcionamento de uma célula neural biolégica. O somatério € responsavel pela soma de
todos os sinais ponderados e repassa essa nova informacéao para funcéo de ativacao que
vai processar este somatorio e gerar a resposta que pode ser ou ndo transmitida aos
préximos neurdnios. Muitas vezes, as funcdes de ativacdo apresentam caracteristicas
restritivas, isto significa que podem barrar a informag&o ao neurdnio seguinte quando o
valor do somatério ndo alcancar determinado patamar. Seu funcionamento é definido
pela equacao 1:

S =iz, wixXi+ bk) @
onde S é o valor da resposta do neurdnio; F é a funcdo de ativacdo; wi S840 0S pesos
sinapticos; Xi sdo os valores das entradas que sao processadas no neurdnios; bk é a
tendéncia ou bias do valor de saida.

2.4.5 — Funcao de Ativacao

A escolha da funcdo de ativacédo esta diretamente relacionada a capacidade que
a RNA tem em solucionar o problema proposto. Existem diversos tipos de fungao de

ativacao, dentre elas pode-se citar:

e Funcéo linear;
e Funcéo tangente hiperbdlica;

e Funcdo sigmoide.
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e Funcéo degrau

Na figura 3 estd indicada a representacdo grafica das funcdes citadas

acima.
« Degrau (ou limiar): + Sigmoidal:
A f
« Linear: + Tangente hiperbdlica:

A

74

Figura 3 — Grafico das funcdes de ativacdo (Fonte: SILVA, 2005 adaptado).

A funcado de transferéncia possibilita que uma RNA possa ter a capacidade de
identificar relac@es, lineares ou nédo, entre as variaveis de entrada e saida. O modelo de
cada unidade da rede pode incluir uma néo-linearidade na sua saida, é importante frisar
gue esta ndo-linearidade deve ser suave, ou seja, diferenciavel, diferentemente da sua
fungéo de ativagéo.

Para VON ZUBEN (1993):

A funcéo de ativacao representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de

ativacdo exercem na definicdo do préximo estado de ativacdo da unidade. Tendo

em vista a simplicidade desejada para as unidades processadoras, geralmente
define-se seu estado de ativacdo como uma funcao algébrica da entrada interna
atual, independente de valores passados do estado de ativagdo ou mesmo da

entrada interna

2.4.6 — Tipos de RNA

As RNA podem ser classificadas basicamente em relagéo a dois fatos, quanto ao

tipo de treinamento a qual sdo submetidas e em relagéo a propagacdo da informagéo
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dentro da rede. O treinamento pode ser supervisionado ou n&o supervisionado. A
propagacéo da informacdo dentro de uma rede neural pode seguir dois aspectos; o
primeiro e mais utilizado é quando o sentido é apenas positivo (feedforward), ou seja,
quando a propagacao ocorre da entrada para saida ou do tipo recorrente quando a
informagao se propaga em diversos sentidos entres as camadas da RNA. Segue na
tabela 1alguns exemplos mais comuns de RNA.

Tabela 1 - Tipos de Redes Neurais Atrtificiais

Treinamento supervisionado

Redes recorrentes Redes de propagacéo Positiva
Maquina de Boltzmann (BM) Perceptron
Mean Field Annealing (MFA) Adaline, Madaline
Retro-propagacao — Backpropagation

Cascade Correlation Recorrente (RCC) (BP)

Maquina de Cauchy (CM)

Aprendizado Recorrente em Tempo Real

(RTRL)
Filtro de Kalman Recorrente (EKF) Artmap
Treinamento ndo-supervisionado
Redes recorrentes Redes de propagacéo Positiva
Grossberg Aditivo (AG) Learning Matrix (LM)

Adaptive Resonance Theory (ART1) Driver-Reinforcement Learning (DR)
Hopfield Simétrico e Assimétrico (DH/CH) Meméria Associativa Linear (LAM)
Memoria Associativa Bidirecional (BAM) Counterprogation (CPN)

2.4.7 — Perceptron

O modelo Perceptron foi criado por Rosenblatt no final dos anos de 1950 e é o
modelo de RNA com propagacéao positiva da informacao mais simples possivel, pode ser
formado por diversos elementos na camada de entrada, conectados aos neurdnios de
uma unica camada de saida, sua funcéo de ativacdo apresenta uma saida limitada aos
valores de -1, 0 ou 1. Sua aplicacdo resume-se principalmente a classificagcdo de dados
e identificacdes de padrées (VON ZUBEN, 1993). Sua representacdo esquematica segue

na figura 4.
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Input 1

Input 2

Output

InputN @ Sigmoid

Threshold &

Figura 4 — Representacéo ilustrativa de um perceptron (Fonte: VON ZUBEN, 1993) adaptado.

2.4.8 — Redes do tipo Perceptron de Multicamadas (MLP)

Dentre os mais diversos tipos de RNA, as mais utilizadas sdo as Multilayer
Perceptron (MLP), ou seja, perceptron de multicamadas. A caracteristica principal deste
de tipo de RNA é ter os neurdnios distribuidos em camadas e os sinais se propagando
camada a camada em uma direc&o positiva. E usual que se tenha trés camadas, sendo
uma delas de entrada, uma intermediaria ou oculta e uma de saida.

Uma caracteristica marcante da perceptron de multicamadas é que todos os
neurdnios de uma camada se conectam com 0s neurdnios da camada seguinte. Os dados
de entrada da primeira camada séo ponderados pelos pesos presentes nas conexdes e
sdo transformados em uma combinacéo linear para serem passados para a camada
intermediaria. Esta combinacéo produz um estimulo na funcéo de ativacdo, emitindo uma
resposta. A diferenca basica entre uma RNA do tipo perceptron e uma MLP é que nesta
ltima a resposta da funcéo de ativacdo é a entrada para proxima camada, que por sua
vez, pode ser ou ndo a camada de saida.

E interessante que a MLP n&o tenha muitos neurénios na camada intermediéria,
pois resulta em um maior nimero de conexdes, consequentemente maior quantidade de
pesos a serem determinados. Um numero excessivo de pesos demanda maior nimero
de dados para que etapa de treinamento aconteca de maneira mais eficiente. A MLP tem
seu treinamento supervisionado e o algoritmo que utiliza para isso € o de retro

propagacéo de erro (error backpropagation).
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O perceptron de multicamada tem sido usado com sucesso nha solucdo de
problemas relacionados a altos graus de nao-linearidade. Na figura 5 segue uma
representacdo grafica mostrando a diferenca entre uma RNA do tipo perceptron e uma
MLP.

Figura 5 — Exemplos de redes feed-forward: (a) Perceptron; (b) MLP.

2.4.9 — Treinamento

Uma das etapas mais importantes da elaboracdo de uma RNA € seu treinamento,
este pode ser supervisionado ou nao-supervisionado. O primeiro é o mais utilizado,
refere-se a um método em que para cada saida obtida, compara-se com um valor
desejado e quando a informacéo obtida pela RNA obtiver uma variacao fora da aceitavel,
o algoritmo de treinamento muda os valores dos pesos das conexdes e a operacao €
repetida até que o erro esteja dentro do intervalo aceitado. O método de treinamento néao-
supervisionado realiza uma organizacdo de modo que haja classificagao dos valores de
entrada, para isso, segue critérios internos proprios definidos anteriormente. O tipo de
treinamento utilizado para as redes neurais artificiais elaboradas neste estudo é

apresentado no item 3.2.5 .
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a) Treinamento Supervisionado

No treinamento supervisionado, sao inseridos na RNA os dados de entrada com
sua respectiva saida esperada, € feita entéo alteracdes nos pesos internos comparando-
se a saida encontrada pela rede com o valor desejado até conseguir um valor muito
proximo do desejado. O procedimento é repetido até que a diferenca entre os valores
sejam menores que um determinado limiar predefinido. Existem diversos algoritmos para
ajuste dos pesos da rede, baseados neste conceito, tais como: adaline (acrénimo em
inglés para alternative linear elemento), madaline (Mdltipla Adaline), retropropagacéo do
erro, etc.

Segundo Rumelhart et al. (1986), o algoritmo de treinamento supervisionado mais
utiizado é o retropropagacdo de erro (backpropagation). Esse processo é feito
basicamente em duas etapas. Na primeira, os dados de entrada sdo apresentados e
propagados através da rede, camada por camada e calculando a saida de cada neur6nio.
Durante esta fase, os pesos sdo fixados e calcula-se o erro por unidade de saida,
comparando-se o resultado encontrado pela rede com o desejado. Na fase seguinte, &
feita uma optimizacdo nao linear irrestrita, tendo 0s pesos sinapticos como variaveis de
decisao, objetivando diminuir o somatério dos erros quadraticos dos neurdnios de saida.
Para algoritmo de retropropagacédo de erro tradicional, a otimizacdo é feita baseada no
método de gradiente descendente que considera apenas condi¢cdes de primeira ordem a

partir da funcéo objetivo.

b) Treinamento ndo-supervisionado

Os métodos de treinamento nao-supervisionados funcionam sem que as saidas
corretas sejam fornecidas, para isso capacitam as redes neurais para conseguirem
encontrar correlacdes presentes nas variaveis preditoras e com o término do processo
de aprendizagem, a rede neural passa a fica habil a classificar suas entradas em funcao
das correlagcbes aprendidas.

Os algoritmos desse modelo de treinamento se baseiam em métodos competitivos
utilizados pelas redes de Kohonen, sendo assim apds o recebimento de um determinado
sinal de entrada, os neurénios competem entre si para determinar qual consegue a menor

distancia entre os correspondentes pesos sinapticos e as entradas.
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2.4.10 — Validacdo cruzada

Uma dos desafios da elaboracdo de uma metodologia para o treinamento de redes
neurais artificiais € a determinacdo do ponto de parada de treinamento. Umas das
maneiras de solucionar este problema buscando uma otimizacéo da capacidade da rede
em generalizar, é a utilizar a técnica da regra de parada com base na validacdo cruzada.

A validagéo cruzada baseia-se em uma técnica estatistica para validar o modelo
obtido durante o treinamento da rede, para isso utiliza um conjunto de dados diferentes
dos usados para aferir os parametros durante o treinamento (HAYKIN, 2001). O
treinamento para quando o erro na validacdo decresce e alcanca um valor proximo ao

minimo pré-estabelecido.

2.4.11 — Arquitetura

A definicdo da arquitetura de uma RNA consiste basicamente em determinar o

ndamero de camadas e o de neur6nios em cada uma delas. Diversos estudos mostram
que, para previsdo de vazao, as RNA precisam apenas de trés camadas no total, sendo
assim, a etapa de definicAo de uma arquitetura resume-se a determinar o nimero de
neurbnios na camada de entrada e na intermediaria, visto que, o nimero de saidas é
consequéncia direta da natureza do problema a ser estudado. O niumero de neurdnios
de entrada deve ser determinado em funcdo do tamanho do conjunto de dados
disponiveis utilizados. A determinacdo da quantidade de neurbnios na camada
intermediaria segue de forma diferente da camada de entrada, o numero reduzido de
neurdnios nesta camada vai fazer com que a rede perca capacidade de se adaptar ao
problema estudado. Quando ocorre o oposto, ou seja, existe um nimero excessivo de
neurdnios nessa camada, faz com a etapa de treinamento seja mais vagarosa e a RNA
perde a capacidade de generalizar o problema, de forma que, quando séo introduzidos

valores distantes da média dos dados utilizados, o desempenho cai consideravelmente.

2.4.12 — Epochs

Epochs ou interacdes representam o numero de atualizagdes ocorridas nos pesos

e vieses, podendo ocorrer basicamente de duas formas, on-line e em batch. Para a

interacdes do tipo on-line, cada linha da matriz de dados € introduzido individualmente
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em determinada camada, para ocorrer o treinamento e atualizacdo dos pesos e apos
esse ciclo é registrada uma interagéo.

A ferramenta mais difundida de elaboracdo de RNA é Neural Network toolbox do
software MATLAB; nela, o processo de atualizacdo dos pesos e registros das epochs sao
do tipo batch. Neste processo, todos os valores da matriz de dados s&o introduzidos de
uma vez a determinada camada para sé assim ocorrer 0 treinamento e
consequentemente atualizagdo dos pesos e contagem da interacdo. O erro deste
processo passa a ser uma funcéo de custo formada pelo somatorio do médio quadratico

da cada padréao individual como pode ser visto na equacao 2 que segue abaixo:

Eavg = —— YNt 1 Tjec €] “(n) 2)
onde Nt corresponde ao numero de vetores da matriz de treinamento, ej(n) corresponde
ao erro para o elemento processador j quando o vetor n € aplicado na entrada da rede.

No inicio da etapa de treinamento, 0s erros sao relativamente altos e as RNA néo
tém capacidade de se ajustar a funcbes mais complexas. Com a evolucdo do
treinamento, tendo passado mais epochs, o erro diminui e passa a ser possivel o
mapeamento destas fungdes mais complexas.

Contudo, fixar uma grande quantidade de interacGes durante o treinamento nao
necessariamente implica que a RNA tera melhor desempenho. No inicio do processo de
treinamento, 0s pesos rapidamente se ajustam para uma situacao genérica; esta situacao
€ representada por uma curva que passa préoxima a todos os pontos (Machado, 2005). A

figura 5 ilustra o processo citado.
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SAIDAS

ENTRADAS

Figura 6 — Generalizacdo das RNA. Fonte: Machado,2006.

Os pontos pretos vistos na figura 5 representam os dados que devem ser ajustados
por determinada funcdo da RNA. A curva azul representa os primeiros estagios do
treinamento, apds um maior numero de interagdes, a RNA tende a aproximar os pontos
pretos de maneira a formar a curva vermelha. Essa operacdo € conhecida como
overfitting ou super ajustamento. BRAVO et al. (2008) explicam que o super ajustamento
ocorre quando uma rede neural artificial reproduz ruidos existentes nos dados de
treinamento, perdendo, dessa forma, a sua capacidade de generalizacdo quando

utilizados outros valores como dado de entrada. Este efeito € muito semelhante ao

causado pelo numero excessivo de neurdnios na camada intermediaria.

2.5 — Exemplos de aplicacdes de redes neurais para previsdo de vazao

BATISTA (2009) em sua dissertacdo de mestrado analisa a criagdo de dois
sistemas distintos para a realizar a previsdo em escala mensal de séries temporais de
vazoes fluviais do Rio Grande localizado no estado de Minas Gerais, sendo um deles
RNA do tipo perceptron de multicamadas e o outro modelo foi o sugerido por Box

&Jenkins. O autor chegou a conclusédo de que, para este propésito, a rede neural obteve
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melhor adequacgéao e a arquitetura que apresentou melhor desempenho foi a com 12
neurdnios na camada de entrada, 20 na intermediaria e um na saida. O autor utilizou
redes do tipo MPL com os neurdnios da camada intermediaria com funcéo de ativacao
sigmoide e da de saida a funcao linear. O autor concluiu que € possivel realizar o
treinamento de uma RNA que utilize o retro propagacao de erro com poucos dados,
desde que estes sejam representativos para o espago amostral e que a rede tenha sido
devidamente modelada. Bravo et al. (2001) e Sarmento (1996) diferente de Batista (2009)
criticam o uso de uma grande quantidade de neurénios na camada intermediaria.

GOMES et al.(2010) realizaram o estudo de previsdo de vazdo para 12 dias a
frente da area a montante do reservatério Trés Marias, no rio S&o Francisco. Foram
utilizadas RNAs do tipo MLP e redes neurais compostas com blocos de regressfes
sigmoides nédo-lineares (NSRBN) para serem comparadas aos resultados do modelo
estocastico PREVIVAZ. Para a MLP foi utilizado o algoritmo de treinamento
supervisionado Levenberg-Marquardt com pesos iniciais gerados aleatoriamente e foi
utilizado comoo dados de entrada a precipitacdo média sobre a bacia estudada. Na
camada intermediaria utilizou-se a funcdo de transferéncia tangente-sigmdéide e na
camada de saida uma funcéo linear. Para avaliar o desempenho utilizado apenas o erro
médio relativo (EMR) na forma de porcentagem e as redes MPL com melhores resultados
alcancaram o valor de 36,7 %. As pesquisadoras chegaram a conclusdo que para
previsdes diarias a rede neural do tipo MLP obteve melhor desempenho que a NSRBN,
ja em comparacdo com o modelo PREVIVAZ, ambas as redes obtiveram melhor
aproximacéo com os valores reais observados.

MACHADO (2005) em sua dissertacdo de mestrado faz previsdes de vazao em
escala mensal para bacia hidrografica do rio Jangada, no estado do Parand. Em sua
pesquisa ele utiliza como dados de entrada a precipitagdo média, evapotranspiracdo
potencial e vazdo média mensal no més anterior. Todas as redes elaboradas neste
estudo tem trés camadas, com a funcéo de ativacdo na camada intermediaria sendo a
sigmoide e a da de saida a funcao linear. No estudo foram criados modelos em que
variou-se o numero de neurdnios na camada de entrada entre 2 e 8, na camada
intermediaria esse variacdo foi entre 3 e 10. A andlise do desempenho foi feito
calculando-se o EMR na forma de porcentagem, coeficiente de correlagdo (R) e o erro
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médio quadratico. O autor fez comparacdes em funcdo do nimero de neurbnios na
camada intermediéria e sim com o numero de interagdes durante o treinamento e total
de pesos e bias. A melhor, segundo o autor, foi a que obteve 30 interacdes e 57 pesos e
bias.

SANTOS et al. (2003) estudaram o uso de redes neurais artificiais aplicada a
previsdo de vazdes diarias com o intuito de integrar um sistema de alerta e emergéncia
da bacia hidrografica do rio Tamanduatei em Sao Paulo. Nesse estudo foram criados dois
modelos de redes, o primeiro utiliza apenas dados de chuva média e acumulada e o
segundo utiliza apenas a vazédo do dia anterior. Foi utilizado o algoritmo de treinamento
“‘linear least squares simplex” (LLSSIM) que é um algoritmo hibrido do tipo feedforward.
A arquitetura das redes foi elaborada com trés camadas e na intermediaria variou-se o
namero de neurdnios entre 1 e 20. O desempenho para os modelos que utilizaram
apenas informacdes referentes a precipitacdo foi em média 0,35 para o coeficiente de
determinacao (R?), j para as redes que utilizaram dados de vazéo esse valor ficou acima
de 0,936.

LUNGU (apud ANMALA et al., 2000) analisou o processo de transformacédo de
chuva em vaz&o na bacia hidrografica de Botswana na Africa em escalas diarias, mensais
e anuais. Ele concluiu que a previsdo em escala mensal deve-se considerar processos
do ciclo hidrolégico tanto a longo quanto a curto prazos, facilitando a elaboracdo de uma
RNA precisa.

E apresentado a seguir a tabela 2 que apresenta uma comparac¢ao resumida entre
alguns estudos consultados ao longo desta pesquisa.

SOUSA et al. (2010) em seu trabalho sobre a utilizacéo de redes neurais artificiais
para previsdo de vazao na bacia hidrogréafica do rio Piancé indicaram a divisdo dos dados
para as etapas de treinamento, validagéo e verificagcdo nas propor¢coes de 60%, 20% e
20% respectivamente.

BRAVO et al. (2008) e GOMES et al. (2010) fazem referéncia a necessidade de
realizar estudos estatisticos de andalises de correlacdo como metodologia para

determinacao das variaveis preditoras a serem utilizadas pelas redes neurais.
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Tabela 2 — Comparacéo entre literaturas

Autor Area de estudo Esca{a fle Tipo de Melhor
Previsao rede desempenho
SOUSA(2010) Bacia hidrogréfica do rio Piancé 1 més MLP R?2=0,94
GOMES(2010) Montante do resgrvatorlo deTrés 12 dias MLP EMR = 36,3%
Marias
MACHADO (2005)  Bacia hidrografica do rio Jangada 1 més MLP R2=0,83
SANTOS et al Bacia do rio hidrografica . 2_
(2003) Tamanduatei 1 dia MLP R*=0,936
JAYA(\Q/&R;?ENA Bacia do rio Chao Pheaya (Tailandia) 7 dias MLP R?=0,623
IMRIE (2000) Bacia hidrografica do rio Trent Diaria MPL R? = 0,044

(Reino Unido)

Em relacdo as variaveis de entrada, € possivel em alguns casos melhorar o
desempenho de uma RNA apenas fazendo a escolha das variaveis corretas, para isso
deve-se fazer andlises estatisticas de correlacdo multipla (MAIER e DANDY, apud
BRAVO et al, 2008). Outros estudos sugerem abordagens mais complexas e elaboradas
gue permitem a determinacao de relacdes nao lineares entre as variaveis como foi o caso
de BOWDEN et al (2005) que para isso utilizou de um sistema que combina Partial Mutual
Information com Self Organizing Map. JA STOKELJ et al. (2002) sugeriu a analise de
componentes principais e de espectro singular para determinacdo das variaveis de
entrada (BRAVO et al, 2008).

3 - METODOLOGIA

3.1 — Area de estudo

O estudo foi concebido para a bacia hidrografica do rio Ji-Parana. Situada no
estado de Rondonia, tem area aproximada de 75.400 km?, sendo tal rio um dos afluentes

do rio Madeira, na Amazbnia.
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Figura 7 — Localizacéo da bacia hidrogréafica do rio Ji-Paran& no estado de Rondénia

O rio Ji-Parand, popularmente conhecido como rio Machado, tem a segunda mais
importante bacia hidrografica do estado, sua nascente ocorre na regido sudoeste de RO
e tem sua foz no norte do estado onde encontra o rio Madeira. O rio Ji-Parana é formado
pela juncdo dos rios Comemorac¢édo ou Melgaco com o Apedia ou Pimenta Bueno, cuja
confluéncia ocorre nas proximidades da cidade de Pimenta Bueno. Os afluentes, que dao
origem ao rio estudado, tém suas nascentes na Chapada dos Parecis, no municipio de
Vilhena. Os maiores afluentes do rio Ji-Parana estdo na margem esquerda e 0s principais
sao os rios Rolim de Moura, Muqui, Urupa, Jaru, Anari, Machadinho e Rio Preto.

O rio estudado possibilita, em alguns trechos, a navegacéao, servindo de via de
escoamento da producdo agricola que ocorre ao longo do seu percurso, porém isso
ocorre de maneira muito limitada, pois ao longo de sua rota existem cerca de 50 cascatas.
Entre os meses de dezembro e marco, o rio Ji-Parana passa pelo periodo de cheia, nos
meses fora deste intervalo ocorre estiagem e em algumas regides o volume do rio diminui
ao ponto de aflorar grandes macicos rochosos que permitem as a transicao de pessoas
entre as margens. A figura 2 apresenta o comportamento da precipitacdo pluviométrica

no periodo estudado.
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Figura 8 — Distribuigcdo da precipitacdo pluvial média mensal (1998/2005) na bacia hidrografica do

rio Ji-Parana

A bacia do rio Ji-Parana foi escolhida por possuir uma boa densidade espacial de
postos pluviométricos e fluviométricos, que fornecem uma série historica de longa
duracdo, e porque ja € alvo de estudo do grupo de pesquisa ao qual este trabalho esta
vinculado, podendo-se usufruir de esfor¢cos anteriores quanto a selecdo, preparacao e
analise dos dados necessarios para este trabalho.

A cidade de Ji-Parana localizada as margens do rio com 0 mesmo nome sofre
recorrentemente com problemas de cheia do mesmo. O problema mais recente que pode-
se citar foi o cancelamento das festividades populares de carnaval deste ano de 2015, a
medida tomada pela prefeitura visava economia de recursos publicos em caso da cidade
ser atingida por novas enchentes (FERNANDES, 2015).

3.1.1 - Divisao da bacia hidrografica do rio Ji-Parana

A divisdo utilizada para a bacia hidrografica do rio Ji-Parana foi feita em funcéo da
disponibilidade de dados pluviométricos e fluviométricos, segundo critérios e
necessidades do estudo anterior de modelagem hidroldgica distribuida desenvolvido para
esta pesquisa (PAZ et al., 2011). Tal divisdo da bacia foi adotada para este trabalho. A

figura 8 apresenta a divisdo da bacia hidrografica estudada.
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Figura 9 — Divisdo da bacia hidrogréfica do rio Ji-Parana em 13 sub-bacias (a denominac¢éo das

sub-bacias é apresentada na Tabela 2). Fonte: Paz et al (2011) adaptado.

A area estimada e o nome referente a cada sub-bacia do rio Ji-Parana segue na

tabela 3.

Tabela 3 — Areas e nomes das sub-bacias

Sub-bacia Nome Area (km2)
Sub-bacia 01 Fazenda Expanséo 3735,01
Sub-bacia 02  Cachoeira Primavera 6034,51
Sub-bacia 03 Fazenda Flor Campo 4828,47
Sub-bacia 04 Sitio Bela Vista 1692,40
Sub-bacia 05 Ji-Parané 16585,40
Sub-bacia 06 Jauru 3882,65
Sub-bacia 07 S&ao Mateus 11051,42
Sub-bacia 08 Buenos Aires 3529,67
Sub-bacia 09 Uniéao 2433,49
Sub-bacia 10 Piratininga 2557,58
Sub-bacia 11 Tabajara 3658,61
Sub-bacia 12 Mineradora Jacunda 1340,60
Sub-bacia 13 Norte da Bacia Ji-Parana 12812,72




34

3.2 — Aplicacao das redes neurais artificiais
3.2.1 Visdo Geral

A metodologia para o desenvolvimento deste estudo foi dividido em seis etapas:
(1) definicdo da variavel de predicao; (2) definicdo das variaveis de entrada ou preditoras;
(3) escolha do tipo de RNA; (4) divisao e pré-processamento dos dados; (5) treinamento
da RNA; (6) avaliagdo de desempenho da RNA. Os dados disponiveis e as etapas de

aplicacao das RNAs séo descritas nos itens a seguir.

3.2.2 — Dados disponiveis

Os dados de precipitacdo utilizados no presente estudo foram obtidos através de
pesquisas anteriores em PAZ et al (2011) e PAZ et al (2013). Nessas pesquisas os dados
diarios de 36 pluviometros foram coletados do banco de dados da Agéncia Nacional de
Agua (ANA) e foram interpolados pelo método do inverso do quadrado da distancia para
obter a chuva média sobre cada sub-bacia. Para este trabalho foram utilizadas essas
séries de chuva média, consequentemente sem ocorréncia de falhas nas séries.

As informac0Oes referentes a vazdo afluente de cada sub-bacia apresentada no
item 3.1.1 por muitas vezes apresenta falhas, sendo assim visando maior aproveitamento
possivel de dados foram utilizados os resultados obtidos pelo modelo hidrologico
distribuido MGB-IPH, que foi previamente calibrado e validado para a bacia estudada.
PAZ et al (2013) descrevem toda a metodologia deste processo e apresentam que 0S
resultados de ajuste indicaram que o coeficiente Nash-Sutcliffe variou de 0,68 a 0,95 e o
erro de volume ficou inferior a 0,9%.

No total foram utilizados 2922 dados de precipitagdo e vazdo diaria
correspondendo ao periodo de 01/01/1998 até 31/12/2005.

3.2.3 — Definicdo da variavel de previsao

A variavel de predigcéo deste trabalho foi escolhida sendo a vazao no exutorio da
bacia hidrografica do Rio Ji-Parana, ja o horizonte de tempo a frente do instante do dia
da previsdo foi determinado por meio de andlises estatisticas de correlagdo linear

simples.
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Inicialmente, foi feito um agrupamento espacial das sub-bacias em quatro grupos,
sendo o primeiro formado pela unido da sub-bacia 1 (Fazenda Expanséo) até a 5 (Ji-
Parand), o segundo grupo dado pela unido da sub-bacia 6 (Jauru) até a 8 (Bueno Aires),
e o terceiro grupo referente a unido da sub-bacia 9 (Unido) até a 12 (Mineradora Jacunda)
e 0 quarto constituido apenas pela sub-bacia 13 (Norte da Bacia Ji-Parana). Esse
agrupamento foi feito dessa forma a fim de evitar o uso da precipitagéo individual sobre
cada uma das trezes sub-bacias, dessa forma podendo reduzir a necessidade de uma
camada de entrada com um numero elevado de neurdnios. Outro motivo para escolha
desse procedimento foi a necessidade de se ter informagdes sobre a precipitagdo na
bacia drenante ao ponto de previsao, que pudesse representar diferentes tempos de
contribuicéo e regimes de chuva.

Foram feitas duas abordagens para o célculo das correlacdes lineares simples, a
primeira utiliza para o célculo os dados na sua unidade convencional, ou seja,
precipitagdo em mm e vazao em m3/s e na segunda, visando ajudar na identificagédo de
padrées de correlacdo, as informacdes de precipitacdo média de cada grupo descrito
anteriormente e a vazao a jusante da sub-bacia 13 foram expressos na forma de anomalia

segundo a equacao 3:

na =-— (3)

onde na é o valor na forma de anomalia; Z é o dado a ser expresso na forma de anomalia;
K € a média dos valores do conjunto dos dados; S é o desvio padrédo dos valores do
conjunto dos dados.

Em seguida para as duas abordagens apresentadas foram feitas as correlacdes
lineares simples, realizando defasagens sequenciais de um dia, e com esses resultados
foram gerados graficos com a finalidade de determinar a correlacdo maxima e
consequentemente o horizonte de previsédo a qual as redes neurais iriam trabalhar, como

mostrado nas figuras 10 e 11.
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Figura 11 - Coeficiente de correlacdo para os dados na forma de anomalia entre a precipitacdo média dos
diferentes agrupamentos das sub-bacias com a vaz&o afluente da sub-bacia 13.

Como ilustrado na figura 9, para todos os agrupamentos de sub-bacias a
correlagdo cresce com a defasagem do tempo alcancando seu ponto maximo entre o
quinto e oitavo dia. Com base nestas informagdes foi adotado que o horizonte de previsao
€ defasagem de sete dias a frente do instante de previsdo. Na nomenclatura utilizada t

representa o dia a qual se realiza a previsao e t+7 como o dia em que a vazao é prevista.
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3.2.4 - Definicdo das variaveis preditoras

Para a definicdo das variaveis de entrada, optou-se por uma metodologia mais
pratica que conseguisse identificar as variaveis mais influentes sem a necessidade de
calculos mais complexos. Procurou-se encontrar varidveis preditoras ou de entrada que
tivesse alto grau de correlagdo com vazao a jusante da sub-bacia 13. Para isso foram
refeitas as analises estatisticas de correlacdo linear simples, porém, dessa vez, foram
geradas séries de precipitacdo acumulada em periodos de tempo variando de t-1
(precipitacdo acumulada de um dia) até t-12 (precipitacdo acumulada de doze dias) para
todos os agrupamentos das bacias e ainda foram criados outros dois grupos, um formado
pela unido da sub-bacia um até a oito e o outro correspondente a juncéo espacial da sub-
bacia nove até a treze. Em seguida foi feita a correlacdo entre essas variaveis e a vazao
no exutério da sub-bacia 13 para o instante de tempo t+7. Os resultados séo

apresentados na figura 12.
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Figura 12- - Coeficiente de correlacdo entre chuva acumulada em diferentes periodos de tempo e a vazéo
afluente a sub-bacia 13 sete dias a frente, considerando a chuva que ocorre sobre diferentes areas: a) Sub-
bacia 1 até a 8; b) Sub-bacia 9 até a 13; ¢) Sub-bacia 1 até a 5; d) Sub-bacia 6 até a 8; e) Sub-bacia 9 até
a 12; f) Sub-bacia 13.

Como representado na figura 9, o coeficiente de correlagdo entre a precipitacao

média (nos agrupamentos) didria acumulada e a vazao afluente da sub-bacia 13 no

instante de tempo t+7 aumenta com o periodo de acumulagcdo, mantendo uma certa

tendéncia a partir da acumulacao para sete dias. Com isso, foi determinado que a variavel

preditora relacionada a precipitacdo acumulada é aquela referente ao intervalo de tempo

de sete dias anteriores ao instante t de previsao.
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3.2.5 — Configuracdes testadas

Foram desenvolvidos seis modelos de rede neural artificial, cada um deles
contendo seis variacdes em funcdo do niumero de neurénios na camada intermediaria.
Os conjuntos de dados foram divididos em trés grupos para cada uma das etapas de
aprendizagem de uma RNA, sendo destinados 60% dos dados para o treinamento. Ja as
etapas de validacéo e verificacdo receberam cada uma 20% dos dados disponiveis. Essa
diviséo é feita dessa forma para viabilizar a utilizacdo da validacdo cruzada como critério
de parada durante o treinamento.

Os pesos sao ajustados apenas em funcdo do conjunto de dados do treinamento,
gerando a necessidade de ter maior parte dos dados disponiveis. A alteracdo dos pesos
é finalizada quando o erro no conjunto de validacdo alcanca um valor minimo pré-
estabelecido que para este trabalho foi de 0, 001.Também foi fixado que o numero
maximo de intera¢des no treinamento igual a dez mil.

A divisado dos dados seguiu uma ordem temporal, como ilustra a figura 13, onde é

exibido hidrograma da sub-bacia 13 com a divisdo dos dados
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Figura 13 - Hidrograma da sub-bacia 13 com a divisdo usada para os dados: A) Treinamento; B)
Verificagcdo; C) Validacao.

Todas as RNA's desenvolvidas séo do tipo perceptron de multicamada com o
algoritmo de treinamento sendo Scaled conjugate gradiente (Gradiente escalado
conjugado) que é uma variacdo do retropropagacéo do erro (error backpropagation). Com
este algoritmo, a atualizagdo dos pesos e bias é feita de acordo com o valor do gradiente

escalado conjugado que é encontrada por meio do calculo das derivadas de segunda
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ordem da funcéo de ativagdo durante o treinamento, como forma de orientagdo para o
processo de otimizacdo dos valores dos pesos e bias.

As funcdes de ativacdo utilizadas sao sigmoide logaritmica (variacédo entre zero e
um) e linear, para a camada intermediaria e linear respectivamente. As equacdes das

funcdes de ativacdo utilizadas sé&o apresentadas a sequir:

(4)

linear(n) = n (5)

logsig(n) =

1+e™ 1

A funcdo de ativagdo sigmoide logaritmica é uma das mais utilizadas na
elaboracdo de redes neurais artificiais, sendo definida como uma funcédo estritamente

crescente, que apresenta um bom equilibrio entre o desempenho linear e ndo-linear.

3.2.6 — Arquitetura da rede neural artificial

Além da definicdo das variaveis preditoras, a elaboracdo da arquitetura de uma
RNA influencia na capacidade do modelo em simular a bacia hidrografica estudada.
Todas as redes desenvolvidas neste trabalho tém trés camadas (uma de entrada, uma
intermediaria e uma de saida) e em sua ultima camada com apenas um neurénio. O
namero de neurdnios na camada de entrada é tomado como igual ao nimero de variaveis
preditoras consideradas em cada situacdo e na intermediaria € determinado
independentemente para cada rede desenvolvida.

Sendo assim, foram criados dois grupos de redes neurais artificiais, o primeiro
deles apresenta quatro neurdnios na camada de entrada, o segundo grupo utiliza seis
neurénios na camada de entrada. Dentro de cada um destes grupos foram criados trés
subgrupos de RNA distintos com diferentes variaveis preditoras.

O numero de neurdnios na camada intermediaria foi determinado variando em
cada subgrupo de rede, iniciando-se com trés neurdnios até o total de dezoito alternando-
os de trés em trés, assim neste estudo foram totalizadas trinta e seis redes neurais
artificiais. Todas as RNAs foram criadas e treinadas utilizando a Neural Network toolbox
do software MATLAB. Os subgrupos de um a trés tem seis neurdnios na camada de
entrada e o de quatro a seis tem quatro. A definicdo das variaveis preditoras de cada um

dos subgrupos é feita a seguir na tabela 4:
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Tabela 4 — Divisdo dos subgrupos

Varidveis Preditoras

Grupo Subgrupo

Chuva média Chuva Acumulada (7 dias)
06 01 B1 até B5;B6 até B8; B9 até B12; B13 B1 até B8 ; B9 até B13
06 02 B1 até B8 ; B9 até B13 B1 até B5;B6 até B8; B9 até B12; B13
06 03 B1 até B8; B9 até B13; B13 B1 até BS8; B9 até B13; B13
04 04 B1 até B5; B6 até B8; B9 até B12 ; B13 -
04 05 B1 até B8 ; B9 até B13 B1 até B8 ; B9 até B13
04 06 - B1 até B5; B6 até BS; B9 até B12 ; B13

3.2.8 — Medidas de desempenho

Para a analise do desempenho dos resultados obtidos pela simulacdo das redes
neurais foram utilizados trés medidas de desempenho: Coeficiente de Nash-Sutcliffe (eq.
6) (CE); Erro médio absoluto (EMA) (eq. 7); Erro médio relativo (EMR) (eq. 8) e
Coeficiente de determinagéo (R?).

YN  (Qobi-Qcali)*

(E=1- Z’i\il(Qoi—Qobmed) ? 6)

EMA = % YN |Qcali—Qobi] @)
—1lynN '—0obilx ——

EMR = Nzl=1|Qcall Qobil|x obi (8)

R2 — Z?’zl(Qobi—Qobmed)x(Qcali—Qcalmed) )

B [Z?Ll(Qobi—Qobmed)]O'Sx[ZIiV:l(Qcali—Qcalmed)]075

onde Qcali € o valor previsto; Qobi é o valor observado; Qobmed é o valor médio dos
valores observados do conjunto de verificacdo; Qcalmed é o valor médio dos valores
observados do conjunto de verificagdo e N é o niumero de valores do conjunto de

verificagao.

3.2.9 — Normalizacdo dos dados

Em um neurénio artificial, o estimulo para a fungcéo de ativagdo é a combinagéo
linear de todos os sinais que chegam até o mesmo neurdnio. Porém, com excec¢do da

funcao linear, todas as outras funcdes apresentam restricdes quanto a saida gerada no
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neurodnio artificial. Em geral, as func¢des ndo produzem valores superiores a 1 e inferiores
a-1.

Como o caso estudado apresenta variaveis fora deste intervalo, foi necessario
realizar um processo de normalizacdo dos dados, que consiste em uma transformacao
de uma escala real para uma escala compativel com a funcéo de ativagéo utilizada. Como
dito anteriormente, a fungcdo de ativacdo escolhida para os neurbnios da camada
intermediaria ou escondida foi a sigmoide e para esta funcdo todas as respostas sao
positivas. Em recursos hidricos, respostas negativas em RNA's sao geralmente
incoerentes com a realidade fisica dos problemas estudados. A normalizacdo dos dados
foi feita seguindo a recomendacéao de BRAVO et al. (2008) com a equacéao 6:

xreal—ximin

xnorm = 0.1 + 0.8x( ) (10)

onde xnorm e xreal correspondem respectivamente a variavel normalizada e seu valor

xmax—xmin

real, Xxmax e xmin representam o maior e 0 menor valor que a variavel a ser normalizada
pode alcancar. Todas as variaveis de entrada passam pelo processo de normalizacao
antes de serem introduzidos nas etapas de aprendizado das RNA's e ficam padronizadas

no intervalo de 0,1 a 0,9.

3.2.10 —= Nomenclatura da rede neural artificial

A nomenclatura utilizada é padrdo para todas as redes neurais desenvolvidas
neste estudo e foi feita de tal forma que se possa identificar suas principais caracteristicas
apenas analisando o seu codigo. A nomenclatura é formada por doze caracteres, dos
quais seis sao letras e seis sdo numeros. As letras utilizadas significam informacdes da
camada de entrada e intermediaria, além do grupo a qual as varidveis preditoras
pertencem sendo representada da seguinte forma: (1) CE (Camada de entrada); (2) SG
(Subgrupo); (3) CS (Camada escondida). Por exemplo, uma rede com a nomenclatura
CE06SG04CS06 € uma rede com seis neurbnios na camada de entrada em que as

variaveis preditoras pertencem ao subgrupo 4 e a camada escondida tem seis neuronios.
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4 — RESULTADOS E DISCUSSOES

O desempenho dos modelos das redes neurais testadas para a previsao de vazao
para t+7 no exutério da bacia hidrografica do rio Ji-Parana segue nas figuras 14 e 15 e
na tabela 5. Pode-se observar que a quantidade de neurdnios na camada intermediaria
influenciou no desempenho das redes neurais testadas, mas os diferentes tipos de

variavel preditora foi 0 que teve maior peso nos resultados finais gerados pelas redes.
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Figura 15 - Grafico de dispersao da rede com melhor desempenho para cada subgrupo: A) CEO6SGO01NO03;
B) CE0O6SG02N18; C) CE06SGO3N09; D) CE04SG04N09; E) CE04SGO5N03; F) CE04SGO6NO6.



Tabela 5— Medidas de desempenho

Codigo CE EMA EMR
CEO6SGOINO3 0,62 848,60 46,24
CEO6SGOINO6 0,62 855,04 48,07
CEO6SGOINOS 0,62 862,51 47,25
CEO6SGOIN12 0,63 850,30 46,93
CEO6SGOIN15 0,63 853,26 46,96
CEO6SGOIN18 0,63 849,15 46,91
CEO6SGO2N0O3 0,63 832,76 45,96
CEO6SGO2NO6 0,64 826,21 45,59
CE06SGO2N0OS 0,64 824,71 45,21
CE06SGO2N12 0,63 843,21 47,01
CEO6SGO2N15 0,64 834,79 46,03
CEO6SGO2N18 0,64 820,07 45,20
CEO6SGO3NO3 0,64 835,41 45,95
CEO6SGO3NO6 0,63 850,10 47,07
CEO6SGO3N0O9 0,65 814,43 43,40
CEO6SGO3N12 0,65 814,95 46,36
CEO6SGO3N15 0,63 842,89 47,03
CEO6SGO3N18 0,63 836,86 45,54
CE0O4SGO4NO3 0,24 1092,86 65,58
CE04SGO4NO6 0,37 1096,37 62,82
CEO4SG04N0O9 0,37 1087,88 64,16
CEO45G04N12 0,37 1099,16 65,00
CE04SGO4N15 0,37 1096,48 64,49
CE04SGO4N18 0,35 1106,86 62,55
CEO4SGO5N03 0,61 864,02 47,72
CEO4SGO5N06 0,61 869,73 48,05
CEO4SGO5N09 0,59 937,95 54,08
CEO4SGO5N12 0,61 879,03 49,43
CEO4SGO5N15 0,61 863,61 49,13
CEO4SGO5N18 0,61 855,20 47,65

CEO4SGO6N3 0,59 805,42 46,28
CE04SGO6N6 0,59 802,48 45,22
CEO4SGO6N9 0,59 803,19 45,78
CEO04SGO6N12 0,55 855,52 45,81
CEO4SGO6N15 0,57 867,20 46,06
CEO4SGO6N18 0,58 823,39 44,17
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Analisando as redes com quatro neurdnios na camada de entrada pode-se notar
que o subgrupo 4 foi o que apresentou os piores resultados dentre todas as redes
desenvolvidas. Isso pode ser explicado pelo fato das variaveis de entrada serem apenas
a chuva média sobre cada agrupamento de bacias e este tipo de informacgéo apresenta
uma baixa correlacdo com a vazao do exutorio da sub-bacia 13 (Norte da bacia do Ji-
Parand) quando comparado com a chuva acumulada, isto pode ser verificado analisando
as figuras 10 e 11. O desempenho menos satisfatorio das redes do subgrupo 4 ja era
esperado, uma vez que o processo de transformacdo de chuva em vazao néo se da
apenas com a precipitacdo que incide sobre a bacia em um dia, sendo na verdade
resultado da contribuicdo da pluviosidade de varios outros periodos.

O melhor desempenho para este subgrupo foi para a arquitetura com nove
neurdbnios na camada intermediaria, onde foi alcancado para o erro médio absoluto o
valor de 1087,88 m3/s com as vazdes previstas variando em média 64% em relacdo as
vazbes observadas e coeficiente de determina¢édo(R?) igual a 0,3029, contudo quando se
analisa apenas o periodo menos chuvoso, o EMA cai para 507,31 m3/s.

O pior desempenho para as redes com seis neurdnios na camada de entrada ficou
com o subgrupo 1, que € o que utiliza mais variaveis relacionada a chuva média. Seu
desempenho ainda foi superior ao da arquitetura CEO04SGO04NQ09 apresentada
anteriormente. Dentre as redes do subgrupo 1 os melhores resultados ficaram com a
CE06SGO01NO03 que obteve EMA de 848,6 m3/s, erro médio relativo de 46,2% e R2 de
0,62, quando ainda analisado o periodo menos chuvoso o erro médio absoluto cai para
457,941 m3/s diminuindo em 53,6%.

As arquiteturas que obtiveram o melhor desempenho foram os pertencentes ao
subgrupo trés e seis que sdo exatamente as arquiteturas em que foram utilizadas mais
variaveis relacionadas a chuva acumulada. O melhor desempenho para o EMA dentre
todas as redes foi em CE04SGO6N0O6 com valor de 802,48 m3/s que considerando
novamente apenas o0 periodo menos chuvoso, este valor cai para 433,33m3/s
representando uma diminuicdo de cerca de 54%. J& o melhor desempenho para erro
medio relativo e coeficiente de Nash-Sutcliffe foi para rede CE06SG0O3N09 que obteve os
valores de 0,6492 e 43,4% respectivamente, além disso obteve o segundo melhor
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desempenho para o EMA com 814,43 m3/s e 440,53 m3/s para o periodo menos chuvoso.
O comparativo entre as vazdes previstas com a observada para as redes
CE04SCGO6N06 e CE06SGO3NO09 nas etapas de treinamento, validacao e verificacdo
segue nas figuras 16 e 17.

Analisando os resultados do coeficiente de determinac&o apresentados na figura
15, pode-se perceber que o melhor desempenho ficou novamente com a rede
pertencente ao subgrupo 6 e os resultados menos satisfatérios ficaram com as redes
pertencentes ao subgrupo 4. O R2 é muito importante na analise de desempenho de um
sistema, pois consegue facilmente indicar o quanto determinado modelo se aproxima dos
valores desejados, sendo assim é importante se ter uma faixa de valores aos quais se
possa classificar a eficiéncia do modelo desenvolvido. MORIASI et al. (2007) afirmam
gue, modelos com valores de R2? acima de 0,5 sdo aceitaveis, levando isso em
consideracao apenas o subgrupo 4 ndo alcangou este patamar.

Entre as duas redes com melhor desempenho comentadas anteriormente é
preferivel utilizar a CE04SGO6N06 para a previsdo de vazdo no exutério da bacia
hidrogréafica estudada, uma vez que, apresenta menor nimero de neurénios na camada

intermediaria consequentemente melhor capacidade de generalizagéo.
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5 - CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo principal a criagdo de modelos de previsao
de vazédo no exutorio da bacia do rio Ji-Parana para um horizonte de sete dias a frente,
para isso utilizando redes neurais artificiais.

Ao longo do estudo foram aplicadas metodologias que analisassem as melhores
variaveis preditoras para alimentar os neurénios da camada de entrada. Visando criar um
sistema de previsdo mais independente de outros fatores como medi¢cdes de vazao,
previsbes de chuva e variacbes de temperatura, os modelos criados consideraram
variaveis de entrada relacionadas a precipitacdo média e acumulada sobre as sub-
bacias.

Com base nos resultados obtidos percebeu-se que o erro tende a ser maior nas
redes em que existem mais dados de entrada relacionados com a chuva média e nao a
acumulada. Isso mostra que a geracdo de vazao no exutdrio da bacia hidrografica
estudada para sete dias a frente estd mais correlacionada com a chuva acumulada do
gue a precipitacdo média diaria, pois o processo de transformacdo de chuva em vazéo
depende também de outros fatores como infiltracdo no solo e perdas por evaporacao,
sendo assim modelos que consideram o aporte de precipitacdo de varios outros dias tem
melhor capacidade de previsdo, uma vez que a geracdo de escoamento superficial néo
depende apenas da chuva ocorrida em um dia.

Pode-se perceber também que em geral, as redes com maior numero de neurdnios
na camada intermediaria apresentaram desempenho inferior as demais. Isso se deve ao
fato destes tipos de arquiteturas terem uma menor capacidade de generalizacao e,
analisando o conjunto de dados da etapa de verificagcdo percebe-se que este apresenta
valores de vazao superiores aos encontrados nas etapas de treinamento e validacéo,
consequentemente para as redes com maior nuimero de neurdnios na camada
intermediaria torna-se mais dificil a previsdo, uma vez que sua capacidade de
generalizacao é inferior.

O desempenho em relagdo ao coeficiente de determinagéo das redes neurais
artificiais desenvolvidas ao longo deste trabalho apresentaram resultados satisfatorios,
mesmo sendo inferiores a outros modelos analisados na revisao bibliografica, uma vez

que, foram apenas utilizadas variaveis relacionadas a chuva no instante t e acumulada
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para t-7 o que dificultou uma maior precisdo dentro das previsbes. Ainda assim, as
medidas de erro quando comparadas apenas para o periodo menos chuvoso obtiveram
melhores resultados, mostrando que as redes tiveram maior dificuldade em prever

eventos mais extremos de vazao na bacia hidrografica estudada.



52

6 — REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
ANMALA, J.; ZHANG, B.; GOVINDARAJU, R S. Comparison of ANNs and empirical
approaches for predicting watershed runoff. Journal of Water Resources Planning and
Management, Reston: ASCE, v. 126. n.3, p. 156-166, May/June 2000.

BATISTA, André Luiz Franga. Andlise e previsdes de vazdes utilizando modelos de séries
temporais e redes neurais artificiais. 2009. 79p. Dissertacdo (Mestrado em engenharia

de Sistemas) — Universidade Federal de Lavras, Lavras.2009.

BOWDEN, G.J.; DANDY, G.C.; MAIER, H.R. 2005. Input determination for neural network
models in water resources applications. Part 1 — background andmethodology. J. Hydrol.,
v 301, p 75-92.

BRAVO, J.M.; Pedrollo, O.C.; Collischonn, W.; Paz, A.R.; Uvo, C.B. Revista Brasileira
de Recursos Hidricos, v. 13, p. 77-88, 2008.

BRUMATTI, M. Redes neurais artificiais. Departamento de engenharia elétrica,
Universidade Federal do Espirito Santo, Vitéria (ES).2005.

COLLISCHONN, W. Simulacao hidrolégica de grandes bacias. 2001. 182f. Dissertacao
(Doutorado em recursos hidricos) — Instituto de Pesquisas Hidraulicas, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre.2001.

CRISTINA, A.O0.M; Desenvolvimento de biossensores ndo invasivos para captacao de
sinais eletroencefélicos baseados em alginato, com potencial utilizacdo em recém-
nascidos.2005. 72f. Dissertacdo (Mestrado em engenharia biomédica) — Faculdade de

Ciéncias e Tecnologia, Universidade de Coimbra, Coimbra. 2005.

FAVORETO, R. S.; Rohn, M. C.; Mine, M. R. M. A técnica de rede neural artificial aplicada
na previsdo de vazao. In: Simpoésio Brasileiro de Recursos Hidricos e Simposio de

Hidraulica e Recursos Hidricos dos Paises de Lingua Oficial Portuguesa: Gestdo de



53

Recursos Hidricos — O desafio da pratica, 5, 2001, Aracaju. Anais... Aracaju: ABRH. CD
Rom.

GOMES, Luana Ferreira Costa & MARIA, Suzana Gico Lima Montenegro. Modelo
Baseado na técnica de redes neurais para previsdo de vazfes na bacia do rio Sao
Francisco. Revista Brasileira de Recursos Hidricos, volume 15. 2010.

HAMLET, A. F.; Huppert, D.; Lettenmaier, D. P. Economic value of long-lead streamflow
forecasts for Columbia River hydropower. Journal of Water Resources Planning and
Management, v.128, n.2, p.91-101, 2002.

HAYKIN, Simon. Redes Neurais. Principios e pratica. Porto Alegre, RS: Bookman,2001.

HSUGUPTA, H. V.; SOROOSHIAN, S. Atrtificial neural network modeling of the rainfall
runoff process. Water Reources Research. V.31, n.10, p. 2517-2530, Oct. 1995.

JAYAWARDENA, A.\W; FERNANDO, T.M.K.G; River flow prediction: na artificial neural

network approach. Regional Management of Water Resources. V. 268. 2001.

IMRIE, C.E; DURUCAN, S; KORRE, A. River flow prediction using artificial neural
networks: genaralisation beyond the calibration range. Journal of Hydrology. V.233, p.
138-153. 2000.

MAIER, H.R.; DANDY, G.C. 1997. Modelling cyanobacteria (blue-green algae) in the
River Murray using artificial neural networks. Math. and Comp. in Simulation, v 43, p 377-
386.

MOREIRA, I. A. Modelagem hidrolégica chuva-vazdo com dados de radar e pluvibmetros.
2005. 76f. Dissertacdo (Mestrado em engenharia hidrolégica) — Setor de Tecnologia,

Universidade Federal do Parana, Curitiba.2005.



54

MORIASI, D. N.; Arnold, J. G.; Liew, M. W. Van; Binger, R. L.; Harmel, R. D.; Veith, T.
(2007), Model evaluation guidelines for systematic quantification of accuracy in watershed
simulations. Transactions of the ASABE, 50, 885-900.

MOORE, R.J.; BELL, V.A.; JONES, D.A. Forecasting for flood warning. Elsevier. 2004

MACHADO, F. W. Modelagem chuva-vazdo mensal utilizando redes neurais artificiais.
2005. 129f. Dissertacdo (Mestrado em recursos hidricos) — Setor de Tecnologia,

Universidade Federal do Parand, Curitiba.2005.

PAZ, A.R.; BUARQUE, D.C.; COLLISCHONN, W.; VICTORIA, D.C.; ANDRADE, R.G.
(2011). Discretizacdo de modelos hidrolégicos de grande escala: grade regular x mini
bacias. In: XIX Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos, Maceié, ABRH.

PAZ, AR, MARCAL, C.L.D, BAPTISTA, V.S, VICTORIA, D.C..
Andlise de sensibilidade da evapotranspiracdo anual calculada pelo modelo hidroldgico
MGB-IPH relativa ao parametro capacidade de armazenamento do solo
In: XX Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos, 2013, Bento Gongalves.

PAMELA FERNANDES. Temendo nova cheia, Prefeitura de Ji-Parana cancela carnaval popular.

Disponivel em: http://g1.globo.com/ro/rondonia/noticia/2015/01/temendo-nova-cheia-prefeitura-de-ji-

parana-cancela-carmaval-popular.html >. Acesso em: 14 de fev. 2015.

RUMELHART, D.; HINTON, G.; WILLIAMS, R. Learning representations by
backpropagation errors. Nature, London, v.323, p.533-536, 1986.

SANTOS, C. C.; PEREIRA, A.J.F. Modelagem hidrolégica urbana por meio de redes
neurais artificiais: Uma aplicagcéo para a bacia do rio Tamanduatei em Sao Paulo. Revista
Brasileira de Meteorologia, vol. 18, no 2, pp. 149-159, 2003.


http://g1.globo.com/ro/rondonia/noticia/2015/01/temendo-nova-cheia-prefeitura-de-ji-parana-cancela-carnaval-popular.html
http://g1.globo.com/ro/rondonia/noticia/2015/01/temendo-nova-cheia-prefeitura-de-ji-parana-cancela-carnaval-popular.html

55

SARMENTO, F.J. Modelagem de séries hidrolégicas através de redes de neurdnios.
Revista Brasileira de Recursos Hidricos — RBRH, vol. 1, no 2, pp. 19-31, 1996.

SILVA, R. M. Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a deteccdo de intrusédo em redes TCP/IP.
2005. 139f. Dissertagcdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Departamento de
engenharia elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.
2005.

SOUSA, W. S.; SOUSA, F.A.S. Rede neural artificial aplicada a previsdo de vazdo da Bacia
Hidrografica do Rio Piancé. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental. V.14, n.2,
p.173-180. 2010.

STOKELJ, T.; PARAVAN, D.; GOLOB, R. 2002. Enhanced artificial neural network inflow
forecasting algorithm for run-of-river hydropower plants. J. WaterResour. Plann. Manag.,
v 128, n 6, p 415-423.

TAFNER, M, A., XEREZ M. de, RODRIGUES FILHO, I. W. Redes neurais, introducéo e
principios de neurocomputacéo. Blumenau:EditoraEko, 1996.

TUCCI, C. E. M.; Collischonn, W. Previsdo de vazao. In: Tucci, C. E. M.; Braga, B. (org.)
Clima e recursos hidricos no Brasil.Porto Alegre: ABRH, 2003. p.281-348.

TUCCI, C. E. M., Brun, G., 2001. Previsdo em tempo real do volume afluente ao

reservatério de Ernestina. In Revista Brasileira de Recursos Hidricos. V.6, n.2, p.73 — 79.

TUCCI, C. E. M. Modelos hidroldgicos. Porto Alegre: Ed. Da Universidade: ABRH, 1998.
669p.

VON ZUBEN, Fernando José. Redes Neurais Atrtificiais, Apostila da disciplina Inteligéncia

Artificial em Aplicacdes Industriais, Unicamp, S&o Paulo (SP), 39p. 1993.



