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RESUMO

Nos ultimos anos, o aprendizado de maquina (AM) ¢ uma das linhas de pesquisa que tem
se fortalecido na resolugdo de problemas cada vez mais complexos, estes problemas demandam de
ferramentas computacionais sofisticadas e autonomas, reduzindo a necessidade de intervencao
humana. Embora o advento de AM ofereca inimeros beneficios, ainda hé desafios em seu uso para
a modelagem hidrolégica, visto que, de acordo com HERATH et al. (2020), at¢ o momento,
nenhum modelo hidrologico consegue ter um desempenho igualmente satisfatorio em toda a
dinamica dos fatores ambientais presentes em uma bacia hidrografica. Atualmente, as inundagdes
constituem o principal desastre natural no mundo e ocorrem durante eventos de alta pluviosidade
aliado as caracteristicas do relevo e uso do solo. Para tentar resolver este problema, neste trabalho
¢ proposto o treinamento de um modelo de rede neural artificial (RNA) denominado ConvLSTM,
empregando a abordagem distribuida. Para tal, foi necessario estabelecer os dados que influenciam
diretamente no escoamento superficial d’agua, sendo: (1) cota fluvial, (2) relevo, (3) Curve Number
(CN) e (4) precipitacdo. Em seguida, processou-se os dados para se adequarem ao padrao de entrada
da ConvLSTM, a qual utiliza o formato matricial. Para o treinamento do modelo, utilizou-se a
plataforma Google Colab com processamento em nuvem, linguagem python 3 e as bibliotecas
keras. Realizaram-se trés experimentos: no primeiro, utilizou-se o0 modelo ConvLSTM, sem dados
sintéticos; no segundo, acrescentaram-se dados sintéticos de chuva nas amostras de treino; no
terceiro, empregaram-se dados sintéticos de cotas fluviais. Confrontando os resultados da estagdo
de referéncia, observou-se que o acréscimo de dados sintéticos nas amostras de treino melhorou a

capacidade do modelo em predizer os valores de cotas fluviais para a estagao de referéncia.

Palavras-chave: Modelo Hidrologico, Modelo Distribuido, Previsdao de vazao, Redes ConvLSTM,

Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

In recent years, machine learning (ML) is one of the research fields that has grown in
importance for the resolution of increasingly complex problems. Such problems call for
sophisticated and autonomous computational tools, thereby reducing human intervention. Even
though the advent of ML brings countless benefits, there are many challenges concerning their use
in hydrological modeling, as according to HERATH et al. (2020), currently, no hydrological model
can perform equally well across the dynamic of all environmental factors present in a watershed.
Floods are currently the world's major natural disaster that occurs during high rainfall associated
with relief and land use characteristics. To address this issue, this paper proposes the training of an
artificial neural network (ANN) model entitled ConvLSTM, with a distributed approach. To
achieve this goal, it was necessary to establish the water surface runoff data, which are: (1) fluvial
height; (2) relief; (3) Curve Number (CN); and (4) precipitation. Then, the data was prepared to fit
the ConvLSTM input pattern, which employs the matrix format. Google Colab platform with cloud
processing, python 3 language, and Keras libraries were used to implement the model training.
Three experiments were carried out: in the first one, the ConvLSTM model was deployed without
synthetic data; in the second one, synthetic rainfall data was added to the training samples; and
finally, synthetic river level data was employed. By comparing the results at the reference station,
one could observe that the addition of synthetic data in the training samples enhanced the model's

power to predict the fluvial height of the reference station.

Keywords: Hydrological Model, Distributed Model, Streamflow Forecasting, ConvLSTM
Networks, Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A humanidade, desde os seus primordios, buscou compreender o dinamismo dos corpos
d’agua. Com o passar do tempo, a dindmica dos fatores ambientais que regem o ciclo hidrologico
foi sendo estudada progressivamente, culminando no desenvolvimento dos modelos hidroldgicos,
os quais desempenham um papel fundamental na aquisi¢do das assinaturas de chuva e vazdo em
bacias hidrograficas.

Atualmente, as inundagdes constituem o principal desastre natural no mundo. Compondo
uma parte natural do ciclo hidrolégico, as inundag¢des ocorrem durante eventos de alta pluviosidade
aliado as caracteristicas do relevo e uso do solo, causando impactos catastroéficos nas esferas
ambiental, econdmica e social (HUA et al., 2020).

Entender e representar da melhor maneira possivel o processo de escoamento da 4gua em
rios e bacias ¢ fundamental para estudos de inundagdes. A predi¢ao de eventos hidroldgicos €
alcancada por meio da utilizacdo de um sistema operacional de previsao de vazao. Este sistema
fornece cendrios futuros do escoamento superficial em um determinado local, apoiando a tomada
de decisao e reducdo dos impactos negativos associados (FAN et al., 2020).

Contudo, de acordo com Yassen et al. (2015), os fendmenos e o padrao caracteristico da
vazao ndo sao facilmente previsiveis, isso se deve ao fato de que a vazao de um rio ¢ caracterizada
por alta complexidade, ndo estacionariedade, dinamismos e ndo linearidade.

Dessa forma, at¢ o momento, nenhum modelo hidrolégico consegue ter um desempenho
igualmente satisfatéorio em toda a dindmica dos fatores ambientais presente em uma bacia
hidrografica, estimulando o surgimento de diferentes linhas de pesquisa, buscando diferentes
modelos e estratégias de modelagem (HERATH et al., 2020).

Nao obstante, Faceli et al. (2011), destacam que “a crescente complexidade dos
problemas a serem tratados computacionalmente demandam ferramentas computacionais
sofisticadas e autonomas, reduzindo a necessidade de interven¢do humana”. A utilizagdo de
aprendizado de maquina (AM) ¢ uma das linhas de pesquisa que tem se fortalecido nas tltimas
décadas, de acordo com a qual, diferentes algoritmos, adaptacdes e formas de treinamento sdo

continuamente propostos.
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As redes neurais artificiais (RNA) sdo um método de aprendizado de maquina e sdo
aplicadas na modelagem hidrolégica desde a década de 1990 (XIANG et al., 2020). Segundo esse
método, o processo de aprendizado consiste em reconhecer num conjunto de dados um possivel
padrdao incorporado, ou seja, “identificar” o processo que gerou os dados, que, uma vez
reconhecido, pode ser usado para estimar valores em cenarios futuros.

No treinamento das RNA aplicadas a modelagem hidrologica utilizam-se séries temporais
de dados, contudo, as séries temporais das estagdes hidroldgicas ndo sdo continuas, visto que
existem lacunas causadas por falhas nos sensores que mensuram o nivel do rio (cota fluvial). Essas
falhas resultam em dados invalidos e/ou discrepantes (outliers). Deste modo, para a geragao de
séries temporais coerentes, faz necessario realizar a consisténcia de dados fluviométricos, esse
processo consiste em uma filtragem para remover leituras espurias e preencher com dados
sintéticos.

Consequentemente, a qualidade do treinamento da RNA esta diretamente atrelada a
qualidade dos dados de entrada, e, portanto, os dados sintéticos que serdo inseridos na série
temporal devem simular com rigor o fendmeno fisico envolvido, evitando-se aumentar a incerteza

dos dados de entrada.

1.2 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Os orgaos/empresas de energia hidrelétrica, de abastecimento e defesa civil sdo os mais
interessados em saber o comportamento hidrico futuro. Neste contexto, a previsdo de vazao dos
afluentes de reservatdrios permite o planejamento do atendimento da demanda energética, controle
de cheias e disponibilidade hidrica para consumo humano (FAN et al., 2020).

Segundo Herath et al. (2020), at¢é o momento, nenhum modelo consegue ter um bom
desempenho para caracterizar toda a dinamica dos fatores ambientais presentes em uma bacia
hidrografica. Diante disso, a abordagem distribuida vem ganhando relevancia na previsao
hidrologica, uma vez que busca reconhecer o padrao entre as variaveis e suas relagdes espaciais
por meio do georreferenciamento dos parametros que caracterizam fisicamente uma bacia
hidrografica.

Outro fator importante a ressaltar ¢ a existéncia de lacunas nas séries historicas das

estacdes hidroldgicas. Essas lacunas s@o causadas por erros de leitura dos sensores, provocando a
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falta de leituras e dados invalidos (outliers). Este problema pode ser minimizado através de
processos de filtragem e geragdo de dados sintéticos, visando-se obter a completude da série
historica.

Sabe-se que as bacias hidrograficas sdo separadas por condicionantes geomorfologicas e
que eventos de pluviosidade ndo interferem diretamente umas as outras, em outras palavras, se
chover em uma determinada bacia e ndo chover na bacia adjacente, estas terdo comportamentos
diferentes para o escoamento fluvial, e isto, ¢ um item relevante a ser observado na preparagao dos

dados de treinamento das redes neurais convolucionais.

1.3 ESTADO DA ARTE

Nesta pesquisa, para a revisdo sistematica de literatura, empregou-se a metodologia
Methodi Ordinatio, proposta por Pagani et al. (2017). Esta encontra justificativa no aumento das
publicagdes cientificas, o qual dificulta a selecdo de material bibliografico para o embasamento da
pesquisa, assim, a principal caracteristica da Methodi ordinatio ¢ a classificagao dos artigos quanto
a sua relevancia cientifica por meio de uma equacao ponderada, denominada /nOrdinatio.

Para cumprir com a tarefa de geragao de previsdes de vazao, diversas metodologias foram
desenvolvidas ao longo das ultimas décadas. Com o avango dos recursos de hardware e algoritmos
computacionais, modelagens baseadas em RNA tém apresentado resultados promissores. Dentre
as arquiteturas de RNA, a Long short-term memory (LSTM) tem se destacado na modelagem de
séries temporais, sendo indicada a séries temporais longas, consoante as quais as redes recorrentes
comuns possuem dificuldades em encontrar padrdes. Xiang et al. (2020) atestaram que um modelo
LSTM mostra poder preditivo suficiente e pode ser utilizado para melhorar a precisao da previsao
de enchentes a curto prazo (eventos repentinos).

Berkhahn et al. (2019) apresentaram um modelo artificial baseado em redes neurais para
a previsao dos niveis maximos de dgua durante um evento de inundagdo repentina, visando prever
as enchentes urbanas em tempo real. O modelo foi testado com eventos de chuva sintética em duas
areas com diferentes tamanhos e declives.

Em Hua et al. (2020) utilizaram-se técnicas de geoprocessamento para mapear areas com
risco de inundacdo durante eventos de precipitagdo, ocasido em que os eventos de enchentes

anteriores foram comparados com o banco de dados de vulnerabilidade a enchentes para validar o
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resultado modelado. Para tanto, empregaram-se dados geoespaciais de elevacdo, declividade,
textura e drenagem do solo, relevo, precipitagdo, distancia do rio principal, uso do solo e
escoamento superficial.

Herath et al. (2020) adotaram uma abordagem de sele¢do de modelo quantitativa para
selecionar um modelo ideal com complexidade em vez do paradigma “mais simples melhor”.
Incorporaram a heterogeneidade espacial das propriedades de captacdao e varidveis climaticas na
modelagem chuva-vazao, mantendo a parcimdnia dos modelos induzidos, combinando os pontos
fortes dos modelos baseados em fisica € modelos de ciéncia de dados.

Em ElSaadani et al. (2021) foi empregado um algoritmo Deep Learning (DL) que combina
as propriedades das Redes Neurais Convolucionais (RNC) e das LSTM. Este algoritmo ¢
denominado ConvLSTM e foi aplicado na previsdo da umidade do solo, usando como entrada
séries temporais de umidade do solo especializadas em matrizes de duas dimensdes. O método
proposto mostrou-se superior aos modelos RNC e LSTM, além de permitir o fornecimento de
previsdes discretas.

No QUADRO 1 esta esquematizada a comparagdo entre os autores citados.

QUADRO 1 - COMPARACAO DE METODOLOGIAS DO ESTADO DA ARTE

Autor Método Vantagens

Trabalhar com séries

Desvantagens
Imprecisao da distribuigao

Xiang et al. (2020)

LSTM-based seq2seq

temporais longas

espacial da chuva

Maior robustez no

Naio cita como a chuva

4 .

Berkhahn et al. (2019) RNA + Chuva sintética treinamento da RNA Sintética foi gerada

Hua et al. (2020) Geoprocessamento Controle sob're 0s ) Trabalho -
processos realizados manual/convencional

Herath et al. (2020)

Combina¢do dos modelos
baseados em fisica e
ciéncia de dados

Modela a heterogeneidade

espacial das variaveis

Necessita um maior
volume de dados e
modelagem explicita

ElSaadani et al. (2021)

ConvLSTM

Possibilita previsdes
discretas

Requer computadores
mais robustos e elevada
disponibilidade de
memoria RAM

FONTE: O autor (2022).
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1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

O presente estudo tem por objetivo explorar a previsdo horéria de cotas fluviais em

estagdes hidrologicas, incorporando dados sintéticos no treinamento de redes ConvLSTM.

1.4.2 Objetivos especificos

e Identificar uma arquitetura de RNA adequada para trabalhar com dados espaciais e séries
temporais;

e Definir critérios para a sintetizacdo dos dados espaciais;

e Adaptar e implementar uma fungdo energia para o treinamento do modelo ConvLSTM;

e Calcular o valor das cotas fluviais para as estagdes hidrologicas;

e Avaliar o potencial do método proposto.

1.4.3 Contribuic¢des

Esta pesquisa traz as seguintes contribuigdes:

e Utilizar RNA para aferi¢ao de dados fluviométricos;

e Empregar a arquitetura ConvLSTM para a previsdo horaria de cotas fluviais, utilizando
quatro tipos de dados espaciais;

e Empregar dados sintéticos no treinamento da RNA.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 BACIAS HIDROGRAFICAS

A medida que a economia se desenvolve e se diversifica, maior é a necessidade de uma
gestdao hidrica eficiente. Tundisi (2013 apud POLETO et al., 2019) constata que a gestdo dos
recursos hidricos ¢ uma componente primordial no planejamento territorial € econdomico, tornando-
se um componente estratégico de grande valia nas Ultimas décadas. Dessa forma, a utilizacdo da
bacia hidrografica como unidade de gestao decorre da necessidade de avaliar as causas e efeitos no
ambiente determinados por agdes antropizantes.

Cunha e Guerra (2003, apud SILVEIRA, 2017) definem que as bacias hidrograficas sao
porgdes da superficie terrestre delimitadas por condicionantes geomorfologicas (divisores de agua
ou interfluvios), que drenam a 4gua, sedimentos e solutos para uma saida comum (exutério ou foz)
por meio de um conjunto de canais de escoamento interligados (cursos de agua, rios).

Em sintese, a ideia de bacia hidrografica esta na existéncia de nascentes, divisores de
aguas e caracteristicas dos cursos de 4gua, nas quais a agua se desloca das partes mais altas para as
mais baixas (POLETO, 2019). Na FIGURA 1 sdo ilustrados e comentados os elementos naturais
do meio fisico que compdem uma bacia hidrografica.

E sobre o territorio definido como bacia hidrografica que as atividades se desenvolvem,
pois todas as areas urbanas, industriais, agricolas ou de preservacdo pertencem a alguma bacia
hidrogréfica. Portanto, no ponto exutério (foz) estardo representados todos os processos que

definem a dindmica da bacia.
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FIGURA 1 - ELEMENTOS NATURAIS QUE COMPOEM UMA BACIA HIDROGRAFICA
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CHRISTOFOLETTI, Antanio, Geomorfalogia Fluvial $30 Paulo: Edgar Blucher Ltda, 1981 313p

FONTE: Christofoletti (1981 apud BLOG DE GEOGRAFIA, 2020).

2.2 MODELOS HIDROLOGICOS

Modelos matematicos sdo muito utilizados para resolver um problema comum em
dominios cientificos, que ¢ a representagdo das relagdes entre variaveis fisicas. A abordagem
convencional para representar tais relagdes ¢ usar modelos baseados em conhecimento cientifico,
ou seja, modelos baseados em teoria. Uma abordagem alternativa ¢ usar um conjunto de exemplos
de treinamento envolvendo varidveis de entrada e saida para treinar um modelo de ciéncia de dados
a extrair automaticamente as relagdes entre as variaveis (FAN et al., 2020).

A Hidrologia tem por finalidade a compreensdo dos processos responsaveis pelo
movimento, distribui¢do e qualidade da d4gua em todo o planeta. Nesse contexto, a modelagem

hidrologica ¢ utilizada como ferramenta para obtencdo de conhecimento mais aprofundado a
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respeito dos fendmenos fisicos envolvidos e na previsao de cenarios (Karpatne et al., 2017; Moraes,

2003; Marinho Filho et al., 2012).

2.2.1 Previsao de vazoes

De acordo com Fan et al. (2020), “uma previsdo de vazdo consiste na estimativa do
escoamento em um determinado local de um curso de agua com uma definida antecedéncia
temporal”. O conhecimento do comportamento do fluxo de um rio visa dar suporte a gestao hidrica,
apoiando na tomada de decisdo e na reducdo de impactos negativos associados a eventos
hidrolégicos, como, por exemplo, a previsdo de inundacdes e estiagem, possibilitando o
gerenciamento dos reservatorios de abastecimento.

Ainda de acordo com Fan et al. (2020), as previsdes podem ser classificadas em
conformidade a escala temporal em que foram calculadas, sendo:

a) De curto a médio prazo: quando o horizonte de previsao ¢ de algumas horas até cerca de
duas semanas. Sua previsibilidade ¢ dependente das condi¢des iniciais da atmosfera;

b) Sub sazonais: até aproximadamente 45 dias. Considera as condi¢des iniciais da atmosfera,
monitoramento das condigdes terrestre, oceanica e cobertura de gelo, da estratosfera e
outras fontes;

c) Sazonais: até¢ 9 meses. Também considera a energia oceanica.

As previsdes de curto a médio prazo sao aplicadas na identificagdo de eventos repentinos,
como antecipagdo de impactos causados por inundagdes em areas habitadas por meio da emissao
de alertas, plano de assisténcia humanitaria e evacuacdes.

Ja as previsdes sub sazonais e sazonais visam antecipar eventos hidroldgicos mais lentos
e de maior duracdo. S3o muito Uteis no gerenciamento de reservatdrios para eventos de estiagem,
por meio do monitoramento de previsdes, revisao dos planos de contingéncia e publicidade das
decisoes de planos estratégicos.

Uma das principais técnicas utilizadas para a previsao de vazao com antecedéncia superior

ao tempo de concentragdo' de uma bacia hidrografica, que inclui a previsdo de precipitacio como

! Tempo de concentragdo ¢ o intervalo de tempo para que toda a bacia contribua para o escoamento superficial da se¢do
estudada. De maneira mais palpavel, ¢ o tempo para que a gota de agua que cai no ponto mais distante (calculado
hidraulicamente e ndo geograficamente) chegue até a se¢do que define o limite da bacia. FONTE: hidromundo.com.br
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um dado de entrada no modelo hidrolégico (FAN et al., 2020). Em sintese, utilizar um panorama

futuro da precipitacdo enseja presumir o comportamento do escoamento superficial da bacia

hidrogréfica, caracterizando uma previsao deterministica da vazao.
A principal dificuldade em determinar previsdes hidrologicas deterministicas ¢ a

existéncia de diversas incertezas no sistema de previsdo, como imperfeigdes nos modelos

hidrologicos e meteorologicos, e/ou dados observados insuficientes.
FAN et al. (2020) ressaltam que as previsdes deterministicas podem ser representadas

através de um hidrograma, o qual mostra a trajetoria prevista para a vazao e o limiar de cheia,

conforme exemplo na FIGURA 2.

FIGURA 2 - APRESENTACAO DO RESULTADO DE UMA PREVISAO DETERMIN{STICA
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FONTE: FAN et al. (2020)

2.2.2 Tipos de modelos hidrologicos

Usualmente, na literatura, sdo encontradas formas de classificacdo para modelos

hidrologicos. Para Tucci (2005 apud FAN et al., 2020), esses modelos podem ser classificados de

acordo com sua estrutura, variabilidade espacial, fendmenos aleatdrios e séries temporais, logo,

segundo a:

e Estrutura: modelos empiricos, conceituais e de base fisica;

e Representatividade espacial: modelos concentrados e distribuidos;

e Fenomenos aleatorios: modelos deterministicos e estocasticos;
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e Séries temporais: modelos de eventos e modelos de séries continuas.
Em vista disso, esta pesquisa encaixa-se em modelos empiricos, distribuidos,
deterministicos e séries continuas. Deste modo, nos proximos tdpicos serdo descritas as

caracteristicas destas classificagoes.

2.2.3 Modelos empiricos

Consistem em modelos que utilizam séries de medidas (mensuragdes) para identificar a
estrutura e os parametros da modelagem, por isso, sao também conhecidos como modelos baseados
em dados. Esses modelos buscam a correlagdo entre variaveis hidrologicas, sem necessidade de
conhecimento anterior sobre o processo fisico que pode ser responsavel pela existéncia de
correlagdo (FAN et al., 2020). Por exemplo, a relacdo entre as variaveis hidrologicas de entrada e
saida pode ser obtida com a utilizacdo de redes neurais artificiais.

Muitas vezes, os modelos empiricos sdo chamados de modelos “caixa preta” devido a falta
de interpretabilidade das camadas intermedidrias que interpretam os dados de entrada e os
convertem em uma saida, ou seja, ¢ muito dificil descrever fisicamente os processos intermediarios,
por este motivo parte da comunidade hidrologica reluta em utilizar modelos baseado em dados.

A principal vantagem de um modelo empirico ¢ que ele pode ser usado sem uma
explicagdo tedrica para o fendmeno. No entanto, a desvantagem estd em ser “fortemente

dependente da qualidade dos dados utilizados”.

2.2.4 Modelos distribuidos

Cabe ressaltar a diferenca entre os modelos concentrados e os modelos distribuidos. De
acordo com Tucci (2005 apud FAN et al., 2020), se o modelo ¢ do tipo concentrado, a dinamica da
bacia hidrografica ¢ representada de modo uniforme, entdo as previsdes se baseiam na chuva
observada, e ndo usam os dados de vazdo existentes em locais intermedidrios da bacia, ou seja,
utiliza a chuva média na bacia. J& se os modelos hidrolégicos sdo do tipo distribuidos, estes
consideram etapas intermediarias do ciclo hidrolégico na bacia, como a propagacdo de vazoes e
caso possua mais de uma estacdo fluviométrica na bacia é possivel utilizar os dados de vazdes

intermediarias observadas.
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Fan et al. (2020) exemplificam o funcionamento de um modelo distribuido. Na FIGURA
3 esta ilustrado esse exemplo, no qual a vazao na localidade da Estacao Fluviométrica 02 € prevista
por meio de uma combina¢do da onda de cheia da Estacdo Fluviométrica 01, chuva observada pela

rede telemétrica e chuva prevista no horizonte de previsao por um modelo meteorologico.

FIGURA 3 - EXEMPLO DO FUNCIONAMENTO DE UM MODELO HIDROLOGICO DISTRIBUIDO
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FONTE: FAN et al. (2020).

2.2.5 Modelos deterministicos

Sao os modelos que produzem respostas idénticas para o mesmo conjunto de entradas,
mesmo quando uma variavel de entrada tiver carater aleatorio. Para melhor entendimento, cabe
descrever o seu antagénico, o modelo estocastico, neste uma ou mais variaveis envolvidas na
modelagem tém um comportamento aleatorio, possuindo distribui¢do de probabilidade. Por
exemplo, o nivel futuro de um reservatorio depende da vazao afluente futura, que ¢ uma variavel

aleatéria com uma dada distribui¢ao de probabilidade. Caso os conceitos de probabilidade sejam
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negligenciados durante a elaboragdo de um modelo, este sera denominado deterministico (Almeida

etal., 2017, p. 132-133).

2.2.6 Modelos de séries continuas

Dependem de como sdo representadas as séries temporais, se estas forem continuas o
modelo resultard em previsdes periodicas, por outro lado, se a série temporal constituir numa
determinada época (intervalo de tempo), o modelo serd caracterizado como modelo de eventos,

isto ¢, modela um evento especifico.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A capacidade que alguns seres vivos possuem para aprender a partir de suas experiéncias
¢ considerada essencial para se ter um comportamento inteligente. Este mesmo principio € utilizado
para diferenciar os algoritmos de AM dos demais algoritmos. Na literatura existem varias
defini¢des para o aprendizado de maquina. Mitchel (1997 apud FACELI et al., 2011, p. 3) descreve
o aprendizado de maquina como a “capacidade de melhorar o desempenho na realizagdo de
alguma tarefa por meio da experiéncia”. Atividades como memorizar, observar e explorar
situagdes para aprender e organizar o conhecimento podem ser consideradas atividades

relacionadas ao aprendizado.

As redes neurais artificiais s3o modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
dos seres vivos. As quais possuem capacidade de aquisicdo e manutencdo do
conhecimento e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo interligados por um grande niimero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo as mesmas representadas por vetores/matrizes
de pesos sindpticos (SILVA et al., 2010, p. 24).

2.3.1 Neurdnio artificial

Em 1943, os cientistas McCulloch e Pitts desenvolveram um modelo de neuronio simples
e que engloba as principais caracteristicas de uma rede neural biologica.
Os neurdnios artificiais empregados nos modelos de RNA sdo ndo-lineares, fornecem

saidas tipicamentes continuas e realizam fung¢des simples, como coletar os sinais existentes em suas
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entradas, agregé-los de acordo com sua fun¢do operacional e produzir uma resposta, levando em

consideragdo sua fungdo de ativacao inerente (SILVA et al. 2010).

O modelo de neurdnio artificial mais comumente utilizado ¢ apresentado na FIGURA 4.

FIGURA 4 - ESTRUTURA DO NEURONIO ARTIFICIAL

-0
X1 [ —— W,
X, == w, 9 4 gl) —vy
Xn== W,

FONTE: DSA (2020); SILVA et al. (2010).

Analisando-se a FIGURA 4, percebe-se que um neuronio artificial ¢ composto por sete

elementos basicos, onde:

a)

b)

Sinais de entrada {X1, X2, X3, ..., Xn}: sdo os sinais ou medidas advindas do meio
externo, usualmente normalizados para melhorar a eficiéncia computacional dos algoritmos
de aprendizagem. Esses sinais representam os valores assumidos pelas variaveis de uma
aplicacao especifica;

Pesos sinapticos {W1, W2, ..., Wn}: sdo os valores utilizados para ponderar cada sinal de
entrada da rede. Seus valores sdo aprendidos durante o treinamento e tem o objetivo de
quantificar a relevancia de cada sinal de entrada em relagdo a funcionalidade do neurdnio;
Combinador linear {X}: tem a funcdo de agregar todos os sinais de entrada que foram
ponderados, a fim de produzir um valor de potencial de ativagao;

Limiar de ativagao {0}: ¢ uma variavel que define o limiar apropriado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo de ativacao;

Potencial de ativagiio {u}: E o resultado obtido pela diferenca entre o valor calculado no
combinador linear e o limiar de ativagdo. Se este valor for positivo, entdo o neurdnio produz
um potencial excitatorio; caso contrario, o potencial serd inibitorio;

Funcio de ativaciao {g}: ¢ uma fun¢cdo que tem por objetivo limitar a saida do neuronio
dentro de um intervalo de valores, a serem assumidos pela sua propria imagem funcional.

“Uma rede neural sem fung¢do de ativagao € essencialmente apenas um modelo de regressao
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linear. A fungao de ativacgdo faz a transformacao nao-linear nos dados de entrada, tornando-
o capaz de aprender e executar tarefas mais complexas” (DSA, 2020);

g) Sinal de saida {y}: ¢ o valor final de saida, produzido pelo neurdnio em relacdo a um
determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser utilizado por outros neurénios que

estejam sequencialmente interligados.

Em termos algébricos, o neurdnio apresentado na FIGURA 4 ¢ expresso por meio das

equacgoes 1 e 2.

u= Y wix x;— 6 (1)

y=g) 2

Logo, pode-se resumir o funcionamento de um neurdnio artificial por meio dos seguintes

passos, como mostra a FIGURA 5.

FIGURA 5 - RESUMO DO FUNCIONAMENTO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

{ 1 - Variaveis de entrada

* Apresentagdo do conjunto de dados

{2 - Ponderagao

*Multiplicagdo de cada entrada do neurdnio pelo seu respectivo peso sinaptico

[3 - Potencial de ativacao

*Produzido pela soma ponderada dos sinais de entrada, subtraindo-se o limiar de ativagdo

[4 - Func¢ao de ativacao

* Aplicacdo de uma funcao de ativacdo adequada

{5 - Saida

*Compilagdo da saida a partir da aplicagdo da funcdo de ativagdo neural em relagdo ao seu
potencial de ativacao

FONTE: Adaptado de SILVA et al. (2010)
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2.3.2 Arquiteturas das RNA

A arquitetura de uma rede neural define o arranjo e o relacionamento entre os neurénios.
Segundo SILVA et al. (2010), “esses arranjos sdo essencialmente estruturados através do
direcionamento das conexoes sinapticas dos neuronios”.

Uma RNA pode ser dividida em trés partes, denominadas de camadas, as quais sdo
nomeadas da seguinte forma:

a) Camada de entrada: responsavel por receber os dados de entrada, sendo estes usualmente
normalizados. Estd normalizagdo implica numa melhor precisio numérica frente as
operagdes matematicas realizadas pela rede;

b) Camadas ocultas: compostas pelos neuronios que possuem a responsabilidade de extrair
as caracteristicas associadas ao processo ou sistema a ser inferido. Quase todo o processo
interno da rede ¢ realizado nessas camadas. Quanto mais camadas ocultas a rede possuir,
mais profundo seré o aprendizado (FIGURA 6);

c¢) Camada de saida: também ¢ constituida de neurdnios, sendo responsavel pela producao e
apresentagdo dos resultados da rede, os quais sd@o advindos dos processamentos efetuados

pelos neurdnios das camadas anteriores.

FIGURA 6 - REDE NEURAL SIMPLES E REDE NEURAL PROFUNDA
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FONTE: Traduzida de DSA (2020)

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais considerando a disposi¢ao de seus

neuronios, formas de interligagdo entre eles e a constituicdo de suas camadas, podem ser divididas
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em: redes de camada simples, redes de camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas

(DSA, 2020).
2.3.3 Aprendizagem

De acordo com Sampaio (2021), o processo de aprendizagem (treino) de uma rede neural
pode ser dividido em dois tipos, o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado. Para melhor

entendimento, as caracteristicas de treinamento de uma RNA foram agrupadas no QUADRO 2.

QUADRO 2 - METODOS DE APRENDIZAGEM DE UMA RNA

Algoritmo supervisionado Algoritmo nio supervisionado

Util para extrair informagdes que ndo seriam
E necessario ter uma resposta pré-estabelecida identificadas com analises tradicionais de graficos e
relatorios

Exemplo: Desenvolver algoritmo para analise de | Exemplo: Aplicar o algoritmo para identificar:

cliente de banco e verifica-se: = Perfis de clientes semelhantes
= Pode pegar empréstimo (SIM ou NAO) = Filmes semelhantes com base na
= O banco pode conceder aumento no limite de classificagdo e desenvolver um sistema de
créditos (SIM ou NAO) recomendacdo de séries e filmes

FONTE: Adaptado de Sampaio (2021)

2.4 REDES NEURAIS RECORRENTES

FIGURA 7 - ARQUITETURA SIMPLIFICADA DAS REDES NEURAIS RECORRENTES

"
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() () 65 é RN €

FONTE: DSA (2020)

Uma Rede Neural Recorrente (RNR) pode ser imaginada como multiplas copias da mesma
rede, ou seja, em formato de /oop (FIGURA 7), na qual a mensagem de treino de cada loop ¢

repassada ao seu sucessor. Na literatura, as RNRs s3o amplamente empregadas em séries
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temporais, estando intimamente relacionadas a sequéncias e listas. Entretanto, boa parte do sucesso

das RNRs se deve a uma de suas variagdes, a LSTM (DSA, 2020; SAMPAIO, 2021).

2.4.1 Arquitetura da LSTM

A arquitetura Long Short Term Memory — LSTM, em portugués memoria de longo prazo,
¢ indicada para séries temporais longas, nas quais as redes recorrentes comuns possuem
dificuldades em encontrar padrdes.

Essencialmente, para fazer predicdes em uma série temporal, passa-se os valores de Y
tanto como entrada quanto de saida. A entrada deve ter uma série de valores anteriores para predizer
um valor futuro, em outros termos, ¢ possivel passar um intervalo com conjunto de valores
anteriores ao que se quer estimar.

A LSTM ¢ uma arquitetura de rede neural recorrente que “lembra” valores em intervalos
arbitrarios, adequada para classificar, processar e prever séries temporais com intervalos de tempo
de duracgdo desconhecida.

A insensibilidade relativa ao nimero de intervalos de entrada d4 uma vantagem a LSTM
em relacdo as RNRs tradicionais. Assim, ao prever a sequéncia apds 1000 intervalos em vez de 10,
o modelo RNR esqueceu o ponto de partida até entdo. Mas, um modelo LSTM ¢ capaz de “lembrar”
por conta de sua estrutura de células (DSA, 2020).

A LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes neurais e diferentes
blocos de memoria chamados “células”. A FIGURA 8 ilustra essa estrutura. As informagdes sao

retidas pelas células e as manipulagdes sao feitas pelos portdes (gates).
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FIGURA 8 - ARQUITETURA DA LSTM
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FONTE: DSA (2020)

o Forget Gate: Controla as informagdes que ndo sdo mais 1uteis ao estado da célula, ou seja,
as informacdes que devem ser esquecidas;

e Input Gate: Controla adicdo de informagdes uteis ao estado da célula, ou seja, as
informagdes que devem ser lembradas;

e  Qutput Gate: Extrair as informagdes tteis do estado da célula atual para serem apresentadas

como uma saida.

2.5 REDES CONVOLUCIONAIS

A idealizacdo das redes convolucionais remonta aos anos 70. Porém, foi a partir do artigo
“Gradient-based learning Applied to document recognition” de Yann LeCun et al., 1998, que a

terminologia de redes convolucionais foi estabelecida.

“A inspiragdo neural [biologica] em modelos como redes convolucionais é muito ténue. E
por isso que eu os chamo de ‘redes convolucionais’ e ndo ‘redes neurais convolucionais’,
e por isso os nds eu chamo de ‘unidades’ e ndo ‘neurdnios’ (LeCun et al. 1998, apud
DSA, 2020).

Ainda assim, as redes convolucionais usam muitos dos mesmos conceitos que as redes
neurais utilizam, como: retro propagacao, gradiente descendente, fungdes de ativagao nao lineares,

entre outros.
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Uma rede neural convolucional - RNC (ConvNet / Convolutional Neural Network - CNN)
consiste em um algoritmo de aprendizado profundo com aplicabilidade em imagens, ou seja,
imagens sao dadas como entrada e a rede atribui importancia (pesos € vieses) a varios aspectos e

caracteristicas, sendo capaz de encontrar padroes e classificagdes de objetos nessas imagens.

2.5.1 Caracteristicas das RNC

Diferente de outras arquiteturas de RNA, nas convolucionais o nimero de parametros da
rede ndo estd vinculado ao tamanho da entrada, isto resolve o problema de super-parametrizagao
(DAS, 2020), em outras palavras, nas RNC a quantidade de parametros ¢ definida pelo usuario.
Tantos os modelos sub-parametrizados quanto os super-parametrizados produzem resultados de
baixa qualidade. Enquanto os sub-parametrizados geram resultados pouco acurados, os super-
parametrizados perdem a capacidade do modelo em generalizar o fenomeno estudado capturando
e assimilando os ruidos presentes nos dados.

As RNC sao capazes de interpretar imagens de forma mais intuitiva, pois trabalham com
matrizes 3D (largura, altura e profundidade) conforme ilustrado pela FIGURA 9, ou seja, com

imagens multicamadas.

FIGURA 9 - DADOS DE ENTRADA DAS RNC
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FONTE: XAVIER (2019)

Do mesmo modo, os neurdnios (também organizados em 3D) possuem um campo de visao
limitado (tamanho do kernel). As principais operagdes de uma RNC sao:
I.  Convolucdo: transforma a imagem em caracteristicas;

II.  Pooling: processo de sub-amostragem.
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A RNC transforma hierarquicamente a imagem em caracteristicas de cada vez mais alto
nivel, e entdo realiza a inferéncia. Para isto, as camadas da RNC alternam entre a transformagao e
a sub-amostragem, e quanto mais profunda a rede, mais mapas de caracteristicas a representacao

vai ter (LARANIJEIRA, 2021).

Camadas de uma RNC:
L. Convolucional: camadas responsaveis pela convolugao;
II. Pooling: camadas responsaveis pela sub-amostragem,;
II1. Batch normalization: melhora o aprendizado da rede;
Iv. Totalmente conectada: camadas de inferéncia.

Desta forma, as primeiras camadas de uma RNC buscam caracteristicas de baixo nivel
(genéricas), ndo apresentam informacdes de alta carga semantica dos dados em questdo. Por outro
lado, as ultimas camadas responsabilizam-se pela identificacdo de caracteristicas de alto nivel, e

quanto mais profunda for a rede, mais semanticas serao essas caracteristicas.

2.5.2 Filtro convolucional

No contexto de processamento digital de imagens, o kernel ¢ um filtro convolucional. Este
consiste em uma matriz n-dimensional que sera operada com o dado através de uma convolugao.
Na FIGURA 10 ¢ ilustrado um exemplo de convolugdo, na qual ¢ possivel ver o papel do kernel

na andlise da vizinhanga de um pixel.

FIGURA 10 - EXEMPLO DE CONVOLUCAO
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FONTE: XAVIER (2019)
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Presume-se que a convolucao mede a semelhanca entre os dois sinais. Para tanto, precisa-
se propor um kernel que simula o padrao procurado. Todavia, enfatiza-se que a correlagdo vai

medir este padrdo procurado, operando fungdes apds inverter o kernel.

2.6 DADOS SINTETICOS

A aprendizagem com dados sintéticos ¢ uma forma cada vez mais popular de robustecer
(encorpar, fortalecer) os modelos de redes neurais profundas, que demandam grande volume de
dados. Isto torna o modelo treinado mais robusto a variagdes nos dados, ou seja, aumenta a
capacidade da rede em generalizar.

Atualmente, ¢ facil de visualizar a aplicagdo de dados sintéticos para o reconhecimento de
padroes/objetos em imagens, pois se enfatiza a aleatoriedade do modelo digital em diferentes
posigdes, orientagdes e padrdes de fundos, buscando-se for¢ar a rede a aprender somente o
essencial em um dominio randomico.

No entanto, existe uma lacuna entre os dados produzidos por simulacdo e os dados reais,
conhecida como “sim2real gap”. Essa lacuna pode ser preenchida através de uma técnica conhecida
como randomizac¢ao de dominio (Weng, 2019; Tobin et al., 2017 apud PONTE, 2020). Assume-se
que o dominio randomico ¢ o conjunto de todas as possibilidades possiveis para representar um
fenomeno, e que grande parte do conjunto dos dados reais estd contido no dominio randémico,

conforme ilustra a FIGURA 11.

FIGURA 11 - SIM2REAL GAP
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FONTE: Traduzida de PONTE (2020).
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De acordo com Weng (2019 apud PONTE, 2020), o preenchimento da sim2real gap tem
por objetivo tornar os dados sintéticos mais proximos da realidade, e para tanto, existem algumas
abordagens, sendo:

a) Identificacdo do sistema:
o Consiste em construir um modelo matematico para um sistema fisico;
b) Adaptagdao de dominio (DA):

o Refere-se a um conjunto de técnicas de transferéncia de aprendizagem
desenvolvidas para atualizar a distribuicao dos dados simulados com a distribui¢dao
real por meio de um mapeamento ou regularizagao imposta pelo modelo.

¢) Randomizagdo de dominio (DR):

o Cria-se ambientes simulados com propriedades aleatorias e treinar um modelo que
funciona em todos eles;

o E possivel que esse modelo possa se adaptar ao ambiente do dominio real, uma vez
que, espera-se que o sistema real seja uma amostra daquela rica distribuicao de

variagdes de treinamento.

O DA e o DR nao sao supervisionados. Comparado ao DA que requer uma quantidade
adequada de amostras de dados reais para capturar a distribui¢ao, o DR pode precisar de poucos

ou nenhum dado real.

2.7 CURVE NUMBER

“O método Curve Number (CN) desenvolvido pelo Soil Conservation Servive (SCS) é um
método simples, muito difundido e eficiente para determinar o volume aproximado de escoamento
superficial de um evento de chuva em uma regiao” (ANA, 2018).

Soares et al. (2017) apresentam o parametro CN como um valor tabelado que descreve a
combinacao do tipo de solo, umidade antecedente e o0 uso e cobertura na bacia. Em sintese, o CN

¢ uma forma de classificar uma regido pelo potencial de retencdo de aguas pluviais.
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2.8 MODELOS DIGITAIS DE ELEVACAO

“Os modelos digitais de elevagdo (MDE) sdo arquivos que contém registros altimétricos
estruturados em linhas e colunas georreferenciadas, como uma imagem com um valor de elevagdo
em cada pixel” (VALERIANO, 2008, p. 21). Segundo o mesmo autor, a utilizagdo direta da
elevacdo como fator analitico tem grande importdncia em estudos que envolvem hidrologia
superficial, inundagdes e processos envolvendo movimentos gravitacionais. Na FIGURA 12 ¢
possivel visualizar a relagdo entre a resolugdo espacial (dimensdao do pixel no terreno) e a

representagdo do relevo.

FIGURA 12 - MODELO DIGITAL DE ELEVACAO
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FONTE: Modificado de SAMPSON; CASALI (2020).

De acordo com Valeriano (2008), o projeto TOPODATA do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) oferece dados geomorfométricos para todo o territorio brasileiro
derivados de dados do SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission). Esses dados foram refinados
da resolugdo espacial original de 3 arco-segundos (~90 metros) para 1 arco-segundo (~30 metros)
por krigagem e estdo estruturados em quadriculas compativeis com a articulagdo 1:250.000,
portanto, em folhas de 1° de latitude por 1°30° de longitude salvas em arquivos no formato

GEOTiff e disponiveis no site do INPE.
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2.9 SIPREC

A estimativa de precipitacdo quantitativa de alta resolucdo por radar e satélite combinada
com pluviometros ¢ um dos guias mais importantes para previsdes hidrologicas. Enquanto os
pluvidmetros fornecem medic¢des precisas em um ponto, o sensoriamento remoto ajuda a recuperar
o padrao espacial da precipitagdo. Assim, o SIPREC consiste em um algoritmo multi-sensor
empregado na obtencao de uma grade georreferenciada de precipitagdo (dados raster), utilizando
um mosaico de radar, estimativa de satélite e uma rede de pluviometros (CALVETTI et al., 2016).

A resolugdo temporal e espacial do SIPREC ¢ de 1 hora e 1 km2, respectivamente.

2.10 SERIES HIDROLOGICAS

Em geral, as varidveis hidrologicas (cota fluvial, vazao, etc.) sdo registradas por meio das
chamadas séries hidroldgicas, que constituem as observagdes organizadas no modo sequencial de
sua ocorréncia no tempo (RENNO et al, 2017). Na FIGURA 13 ¢ apresentado um exemplo de série

hidrologica, mais especificamente uma série de vazao (Q).

FIGURA 13 - EXEMPLO DE SERIE HIDROLOGICA DE VAZAO

150
1°° N\/\ |
2 M \'KJ»M
12/1/2019 0:00 12/11/2019 0:00 12/21/2019 0:00 12/31/2019 0:00 1/10/2020 0:00 1/20/2020 0:00
Data/Hora

FONTE: O autor (2022).

Segundo Renno et al. (2017), as séries hidrologicas podem apresentar erros, sendo eles:
e Pontuais ou isolados: falhas na leitura ou no arquivamento dos dados;

e Sistematicos: mudanca do local da medicao ou perda de calibragao do aparelho.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 MATERIAIS

Os materiais a serem utilizados nesta pesquisa sao descritos a seguir:
3.1.1 Area de estudo

Para estudo e validagdo desta pesquisa, foi selecionada a area de contribui¢do da Estagao
Hidrolégica de Porto Amazonas — PR, a qual ¢ apresentada na FIGURA 14. Uma area de
contribuicdo consiste em uma superficie de terreno que direciona topograficamente o escoamento

de 4agua para um determinado ponto.

FIGURA 14 - AREA DE CONTRIBUICAO DA ESTACAO HIDROLOGICA DE PORTO AMAZONAS — PR
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FONTE: O autor (2022).

Descrevendo as informagdes contidas na figura acima, em amarelo estd representada a
abrangéncia geografica da area de contribuicdo da Estacdo Hidroldgica de Porto Amazonas; em
laranja o municipio de Curitiba e em pontos vermelhos/preto as estacdes hidrologicas utilizadas
nesta pesquisa. Parte desta area contempla a bacia hidrografica do Alto Iguagu, sendo considerada
uma das mais significativas bacias do estado do Parana, segundo a Secretaria Estadual do Meio

Ambiente.
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De acordo com Secretaria de Desenvolvimento Sustentavel e do Turismo, a bacia do Alto
Iguagu engloba a Regido Metropolitana de Curitiba, situando-se no Primeiro Planalto ¢
caracterizada geograficamente por:

e Ao Norte: apresenta altas declividades, baixa fertilidade do solo e grande potencial
geoldgico para minerais nao metalicos;

e A Leste, tem-se a Serra do Mar e as nascentes do Rio Iguagu, com relevo plano de solos
hidromérficos sujeitos a inundagdes, na parte rural ocupados por agricultura de
hortigranjeiros.

Na area de estudo localizam-se cerca de 80 estacdes fluviométricas, cujos dados estdo
disponiveis em diferentes bancos de dados, como: do SIMEPAR, ANA, IAT e SNIRH. Entretanto,
diante desse grande numero de estagdes encontrou-se trés dificuldades, sendo: (1) a primeira
caracterizada pela diferenca na escala temporal de leitura dos dados, ou seja, apenas algumas
estagOes apresentam dados horarios; (2) a segunda € marcada por possuirem apenas dados de cotas
fluviais e ndo de vazdo. Posto isso, apenas a estacdo de Porto Amazonas dispde de dados de cota e
vazdo, sendo esta portanto a principal estacdo a ser utilizada no processo de verificagdo da
qualidade das previsdes geradas; (3) diz respeito a existéncia de lacunas e dados espurios na série
temporal de algumas estagoes.

Desta forma, visando-se escolher as melhores estacdes diante das dificuldades citadas no
paragrafo anterior, selecionou-se as seguintes estagdes (QUADRO N) e agrupando-as segundo a

completude da série temporal:

QUADRO 3 - ESTACOES SELECIONADAS

Estacio Comg;e/:;;(/ize 0(:2)11[?173 50/ zlgzelrvalo Classificacio Banco de dados
Araucaria 99.82 % Qualidade Boa IAT
Balsa Nova 99.64 % Qualidade Boa IAT
Fazendinha 99.94 % Qualidade Boa IAT
Guajuvira 99.93 % Qualidade Boa IAT
Ponte PR-415 99.11 % Qualidade Boa IAT
Porto Amazonas 99.99 % Qualidade Boa SIMEPAR
Cachoeira 85.03 % Qualidade Média IAT
Comp. C. Agua Limpa 86.20 % Qualidade Média IAT
Formigas 88.03 % Qualidade Média IAT
Santa Quitéria 83.94 % Qualidade Média IAT

FONTE: O autor (2022).
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3.1.2 Recursos de hardware e software

1 computador. S.O. Linux Ubuntu 20.04, processador AMD Fx(tm)-8320 eight-core, 14GB
de memoria RAM, 2,4TB de HD, placa de video Radeon HD 8760 2GB. Preparacao e pré-
processamento dos dados de entrada.

e 1 notebook. S.0. Windows 10, processador Intel Core 17, 8GB de memoria RAM, 893GB
de HD, placa de video NVIDIA GTX 1050 Ti. Pesquisa e elaboracao da dissertagao.

e Visual Studio Code: editor de codigo-fonte open source, como python, java, css, php, entre
outros;

e QG GIS: software livre com codigo-fonte aberto, multiplataforma de SIG que permite a
visualizagdo, edi¢do e analise de dados georreferenciados;

e Google Colab Pro+: ¢ um ambiente de notebooks Jupyter que nao requer configuragao e ¢
executado na nuvem. Permite a cria¢do e execucdo de codigos em Python no navegador
web.

e Linguagem de programacao Python 3;

e Pacote Microsoft Office: editor de planilha, apresentacdes e de texto (proprietario).

3.1.3 Dados de entrada

Os dados de entrada compreendem os dados utilizados para o treinamento de uma RNA.
Os dados utilizados nesta pesquisa sdo oriundos das bases oficiais de 6rgaos de Cartografia de
Referéncia e 6rgaos responsaveis pela coleta e disponibilizagao de dados em suas respectivas linhas

de pesquisas.

QUADRO 4 - DADOS DE ENTRADA

Dado Escala original Fonte:

Altimetria Grade de 30 metros TOPODATA / INPE

Curve Number (CN) | 1/250.000 Agéncia Nacional de Aguas — ANA

Cota fluvial / Vazdo | Horaria (15 min.) Instituto Agua e Terra — IAT / SIMEPAR
Chuva Grade de ~1.2 km SIPREC / SIMEPAR

FONTE: O autor (2022).
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Por envolver essencialmente uma analise espacial e baseando-se na pesquisa de Hua et al.
(2020), os dados de entrada (QUADRO 4) sdo: altimetria, cota fluvial, chuva e CN. A escolha pelo
CN se deve ao fato dele incorporar em seu valor o uso do solo e tipo do solo, resultando na taxa de
reten¢do de escoamento superficial. Como o valor da vazao ¢ produto de um modelo matematico
denominado de curva chave da seccdo transversal, o sensor mede o valor da cota fluvial e
posteriormente aplica-se a transformagao de seu valor em vazao. Portanto, pela disponibilidade de
dados de cotas fluviais e nao disponibilidade da curva chave de todas as estagdes hidroldgicas, as

cotas serdo utilizadas no treinamento dos modelos, cujo resultado sera a predi¢ao de cotas fluviais.

3.2 METODO

As etapas do método proposto estdo resumidas na FIGURA 15.

FIGURA 15 - ETAPAS

Dados tabulares:

* Séries histdricas de cotas fluviais
Dados raster:

* Altimetria (SRTM)

* Curve Number (CN)

* Precipitagéo (SIPREC)

Remocdo de dados espurios:

* Meétodo de John Tukey

* Média Mével Simples (MMS)
* Manual

* Recorte e reamostragem dos dados raster ‘
| * Alocar séries historicas em matrizes

. Amostras de treino
* Amostras de teste

* Determinagdo dos pesos

* Analisar os dados preditos

FONTE: O autor (2022).
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3.2.1 Rede ConvLSTM

Uma rede com arquitetura ConvLSTM visa unir as caracteristicas essenciais das LSTMs
¢ das CNNs. De acordo com XAVIER (2019), “a ConvLSTM é uma camada recorrente, assim
como a LSTM, porém todas as operagoes internas de multiplicagdo de matrizes que aconteceria
em uma LSTM sdo substituidas por convolugoes”. Na FIGURA 16 ¢ apresentado a composicao de

um neurdénio ConvLSTM.

FIGURA 16 - NEURONIO DE UMA REDE CONVLSTM
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FONTE: XAVIER (2019)

XAVIER, (2019) ressalta que um modelo ConvLSTM ¢ diferente de um modelo
Convolucao-LSTM. No modelo Convolu¢ao-LSTM a entrada passa primeiro por camadas de
convolu¢do, no qual o resultado desta convolucdo ¢ transformado em um vetor 1D com as
caracteristicas obtidas, e estas repassadas a LSTM.

Na FIGURA 17 ¢ esquematizado o principio de predi¢ao realizada por uma ConvLSTM,
em que um conjunto de dados de um determinado intervalo de tempo [t0,...,tn] ¢ dado como entrada

e determina-se o dado seguinte [tn+1].
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FIGURA 17 - MULTIPLAS SEQUENCIAS DE ENTRADAS E SAIDAS DE UMA CONVLSTM
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FONTE: ELSAADANI et al. (2021).

3.2.2 Processamento dos dados de entrada

Nesta etapa, os dados citados na se¢ao 3.1.3 sdo processados de modo a serem compativeis
com o formato de entrada da ConvLSTM. Como os dados de entrada desta arquitetura de rede sao
matriciais, estes devem possuir a mesma escala espacial e 0 mesmo niimero de linhas e colunas, a
fim de permitir que os dados sejam sobrepostos em forma de camadas, como mostra a FIGURA

18.



47

FIGURA 18 - DADOS UTILIZADOS
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FONTE: Modificado de <https://www.pngwing.com/pt/free-png-dgneg>

Analisando a FIGURA 18, os dados de entrada sdo dispostos em camadas, em que cada
camada representa um respectivo dado do mundo real. Todos estes dados sdo de entrada para o
treinamento da rede, no entanto, somente os dados que expressam as estagdes hidrologicas sdo
fornecidos para as saidas, visto que o objetivo desta pesquisa ¢ obter os valores de cotas fluviais

para as estagoes hidroldgicas.
3.2.2.1 Dados altimétricos

Conforme descrito na sec¢do 2.8, os dados altimétricos utilizados sao fornecidos pelo INPE
através do projeto TOPODATA. Utilizar-se-ao quatro folhas de MDE, sendo elas: (1) 24s51 , (2)
245495, (3) 25s51 e (4) 25s495, as quais precisardo passar pelo processo de mosaicagem,
reamostragem espacial e posteriormente por recorte, obtendo-se um arquivo Unico e com as
dimensdes de interessa para a area de estudo.

A reamostragem espacial consiste na compatibilizagdo da escala geométrica do

TOPODATA (~30m) com a malha do SIPREC (~1km), assim, para ndo perder a informacao
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altimétrica dos canais de drenagem, o menor valor sera utilizado como interpolador no processo de

reamostragem.

3.2.2.2 Dados de potencial de retencao de dguas pluviais

Devido a complexidade em classificar os solos, existindo inumeras classificagdes, e ainda,
considerar o aspecto hidroldgico tema desta pesquisa, substituir o tipo de solo pelo valor CN visa
ser mais conveniente e proveitoso no treinamento da ConvLSTM.

Como os dados de CN do Catalogo de Metadados da ANA estdo disponibilizados em
formato vetorial (shapefile), estes precisam passar por um processo de “rasterizacdo”, ou seja,
necessitam ser transformados para dados em formato matricial (raster) para integrarem nos dados

de entrada da ConvLSTM.

3.2.2.3 Dados de precipitagao

Os dados de precipitagdo (SIPREC) sdao obtidos no banco de dados do SIMEPAR, sendo
rasters que recobrem boa parte do hemisfério ocidental, estes necessitam serem recortados para o
tamanho da area de interesse, diminuindo sua area de cobertura e consequente seu tamanho

expressivo de armazenamento.

3.2.2.4 Séries hidrolédgicas

Para as estagdes escolhidas na delimitacdo da area de estudo, analisaram-se seus
respectivos dados para o periodo de 01 de agosto de 2018 a 31 de maio de 2021 com escala temporal
de 15 minutos para as leituras, constatando a existéncia de diferengas quantitativas e qualitativas
nos dados, como, a presenca de outliers, lacunas sem dados e deslocamentos (offsets).

Desta forma, primeiramente cada estagdo passou por um processo denominado
consisténcia hidrologica, em que o primeiro passo consiste na deteccdo de outliers. Segundo
Macédo (2018), os outliers sao dados andmalos que ndo seguem o padrao de comportamento de

uma distribui¢do normal. A detec¢dao dessas anomalias ¢ distinta e esta relacionada a “remocao de
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ruido”, ou seja, dados indesejados que ndo sdo de interesse (TENG et al., 1990 apud MACEDO,
2018).

O método da média mével simples (MMS) € uma das estratégias aplicadas para controlar
a tendéncia em determinados dados da série temporal. E calculada pelo somatorio de um conjunto
de valores numéricos dividido pela quantidade de elementos somados. Este conjunto de valores
consiste em uma fracao (janela) do conjunto de dados total, a qual se desloca sequencialmente ao

longo dos dados, e, assim, para cada janela ¢ calculada uma média. A representagdo matematica da

MMS ¢ dada por:

X

MMS = Z n
. n
1=0

“)

Onde:
e MMS: média movel simples;
e n: tamanho do conjunto (janela);

e X, _;:ovalor do dado no instante (n — i).

De acordo com Macédo (2018), para uma determinada janela continua de periodo de
tempo, a média e o desvio padrao sdo calculados. Se a proxima entrada no conjunto de dados estiver
entre a média + 2*desvio padrdo, ¢ considerado normal, caso contrario ¢ considerado uma

anomalia.

Outra forma de identificar os dados outliers ¢ utilizar o método de John Tukey?, o qual
considera para calculo o primeiro (ql) e o terceiro (q3) quartil, os outliers serdo os valores que
atendam a condi¢do: valor < q1 — 1.5 * (¢3 — q1) ou valor > q3 + 1.5 * (q3 — q1).

Nem sempre os outliers representam erros de leitura, as vezes representam situagoes
climaticas adversas, sendo, portanto, algo de dificil interpretagdo e remocdo automatica por
algoritmos. Por isto, a remogao desses valores espurios da-se por:

1) Utilizar o método de John Turkey;

2 Para mais detalhes, a implementacdo do método em linguagem python esté disponivel em:
<https://kb.elipse.com.br/removendo-dados-discrepantes-outliers-com-a-linguagem-python/>
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2) Utilizar o método de médias moéveis, porém, dados com valor igual a média com £ 2*desvio
padrdo e diferenca entre Xn e a média menor que 2 metros, passam por uma analise grafica
(visual/manual) para o respectivo periodo da média mével.

Assim, procedeu-se a consisténcia hidroldgica para os dados com escala temporal de 15
min. Em seguida, realizou-se a reamostragem de 15min para a escala horaria lhr, através de uma

média simples entre os valores lidos no intervalo horario anterior ao instante T, dada pela equacao

().

Dy = (D15 + D35 + Dis + Dgg) /4
©)

Onde:
e Dy,: dado horario;

e D% DI, D%, DI dados com leituras a cada 15 minutos.

Dando sequéncia a manipulacdo destes dados, os dados das estagdes foram agrupados em
matrizes espaciais considerando sua ‘“qualidade” em conformidade com os respectivos
experimentos a serem realizados. Para tanto, cada periodo (h) das leituras correspondem a uma
camada de uma matriz de 3 dimensdes, na qual a matriz tem valor zero em todas as células exceto
nas células que correspondem a localizagdo espacial de cada estacdo, atribuindo o valor da leitura

da respectiva esta¢ao no periodo (h).

3.2.2.5 Dados sintéticos

Conforme descrito no item 2.6, a utilizagao de dados sintéticos no processo de treinamento
de RNA tem por objetivo encorpar o modelo treinado, tornando-o mais robusto a variagcdes nos
dados e assim aumentar a capacidade do modelo em generalizar. Para tanto, idealizaram-se duas
estruturas de dados sintéticos, sendo: (1) Mesclar dados SIPREC de periodos distintos na area de
contribuicdo e nas bacias adjacentes; (2) Gerar a completude das séries hidrologicas das estagdes

que possuem qualidade média (item 3.1.1).
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3.2.2.5.1 Mesclagem dos dados SIPREC

Os dados sintéticos aqui gerados visam destacar a relevancia que os “pixels”

representativos da area de contribuigdo possuem sobre as leituras das estagdes hidrologicas, mais

precisamente, destacar que os “pixels” externos nao devem influenciar as leituras. Para tanto,

observaram-se as seguintes etapas:

1)
2)
3)
4)

5)

6)

Identificar nos dados SIPREC o maior periodo de estiagem na éarea de estudo;

Identificar nos dados SIPREC o maior periodo de precipitacdo na area de estudo;
Empregar uma madscara binaria para filtrar os “pixels” internos e externos a area de
contribui¢éo;

Agrupar os dados das estagdes e do SIPREC para os respectivos periodos acima citados (1
e2);

Mesclar dados SIPREC de estiagem na drea de contribuicao com dados de chuva no exterior
desta, e utilizar as leituras das estagdes no periodo de estiagem;

Contrario ao passo anterior, neste a mesclagem ¢ realizada com dados SIPREC de chuva
na area de contribuicdo com dados de estiagem no exterior desta, e utilizar as leituras das

estagdes no periodo de chuva.

Para melhor entendimento, na FIGURA 19 ¢ apresentada uma amostra dos dados

sintéticos de chuva, nos quais a primeira linha de imagens consiste no dado SIPREC descrito no

item 3.2.3.3. Na segunda linha ¢ observado a existéncia de chuva apenas na area externa, enquanto

na terceira linha € mostrado a chuva somente na area de interna.
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FIGURA 19 - Dados Sintéticos de Chuva
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Fonte: O autor (2022)

3.2.2.5.2 Completude das estacdes médias

Devido a existéncia de lacunas na série hidrologica de cada estacao, treinou-se um modelo
LSTM para cada estacdo média, tendo como entrada as leituras das estagdes boas e da respectiva
estagdo média, cujo valor de saida ¢ o valor da leitura da estagdo média. Para tanto, utilizou-se no
treinamento somente épocas sem lacunas de dados. Apos o treinamento do modelo, passa-se toda
a série temporal por um algoritmo, no qual ¢ verificado de forma sequencial se o valor da leitura
da estacdo média ¢ nulo para aquele instante, se sim, este valor € substituido pelo valor calculado

pela rede.

3.2.3 Treinamento do modelo ConvLSTM

No treinamento do modelo ConvLSTM utilizou-se a biblioteca Tensorflow integrada a
biblioteca Keras, em linguagem Python 3. A plataforma em que o codigo foi executado ¢ o Google
Colab, o qual permite o processamento em nuvem com alto desempenho de hardware (GPU)

proprio para o treinamento de RNC.



53

Os dados de treino correspondem ao conjunto de amostras utilizadas para treinar uma
RNC, ¢ a partir destes dados que a rede (modelo) ird “aprender” a caracterizar o fendmeno
estudado, buscando o padrao existente nos dados de entrada (X) que geram a saida (YY), como

exemplificado na FIGURA 20.

FIGURA 20 - ESTRUTURA DOS DADOS DE ENTRADA (X) E SAIDA (Y) DA REDE CONVLSTM
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Valores de X
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FONTE: O autor (2022).

Explicando a FIGURA 23, a matriz valor Y caracterizada neste exemplo pela época n+1
consiste na saida do modelo, ou seja, consiste no resultado obtido a partir do conjunto de matrizes
representadas pelos valores de X. O nimero de matrizes que compdem os valores de X ¢ definido
pelo parametro time_steps igual a trés, portanto, os valores de entrada X constituem uma matriz de
quatro dimensdes, de tamanho [time_steps=3, n° de camadas = 4, n° de linhas = 5, n° de colunas =
5]. Desta forma, os dados de treinamento sdo constituidos por um conjunto de amostras (conjunto

de valores de X).

3.2.4 Validagao dos resultados

Também chamado de verificagdo de previsdes, consiste no processo de avaliar o

desempenho de um sistema de previsdao. De acordo com Fan et al. (2020), “a avalia¢do da
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qualidade de um modelo consiste em diagnosticar qual ¢ o grau de correspondéncia entre as
previsoes e uma referéncia, tipicamente dada por observagoes.”
As métricas estatisticas utilizadas para quantificar a qualidade das previsdes sao: (1) Erro

Médio Absoluto (EMA) e (2) Coeficiente de Nash-Sutcliffe (CNS).
3.2.4.1 Erro Médio Absoluto (EMA)

Fan et al. (2020) descrevem o erro médio absoluto (EMA) como a diferenca absoluta entre
previsoes e observacdes correspondentes para cada um dos horizontes de previsdo, cuja formulagao

matematica € representada pela equacao (6).

N
1
EMA, = N Z|PM — Op

t=1

(6)

Onde:
e EMA,: erro médio absoluto do horizonte h;
e N: numero total de previsdes;
e h: horizonte de previsao avaliado;
e t: instante de tempo;
e Py : valor previsto no instante t;

e  Op,: valor observado no instante t.
3.2.4.2 Coeficiente de Nash-Sutcliffe (CNS)

O CNS traduz a eficiéncia de realizar previsdes mais acertadas nas cheias, ou seja, quando
0 aproveitamento se encontra com vazoes bastante elevadas (Rocha et al., 2007). De acordo com
Milléo (2020), o CNS corresponde a um indice adimensional que varia de -0 a 1, sendo
interpretado da seguinte forma:
a) CNS = 1: combinacao perfeita dos dados estimados com os dados observados;

b) CNS =0: as previsdoes do modelo sdo tao precisas quanto a média dos valores observados;
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¢) CNS < 0: a média dos valores observados ¢ melhor preditora que o modelo.

O valor CNS ¢ calculado pela equagao (7).

S (Pae — Oh,t)z
thv=1(0h.t - m)z

CNS, =1-—

(7)
Onde:
e (NS Coeficiente de Nash-Sutcliffe do horizonte h;
e N: numero total de previsdes;
e h: horizonte de previsao avaliado;
e t:instante de tempo;
e Py valor previsto no instante t;
e Op,: valor observado no instante t;

e Op.: média dos valores observados no horizonte h.

3.2.5 Intervalo de validagdo

Com o intuito de avaliar o potencial de aplicagdo do modelo treinado, utilizar-se-a um
intervalo contido no conjunto de dados de testes, que apresente um crescimento repentino nas
leituras e que nao tenha sido utilizado no treinamento do modelo. Logo, o valor de leitura de
crescimento repentino teve seu apice em 09 de marco de 2021 as 22hrs. Na FIGURA 21 ¢
apresentado parte da série hidrologica da estagdo de Porto Amazonas que contém o pico de vazao

de interesse.
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FIGURA 21 - TRECHO A SER UTILIZADO NA VALIDACAO PRATICA DO MODELO
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FONTE: O autor (2022).

O processo de avaliagdo procedera da seguinte maneira:
a) Definir a quantidade de horas anterior ao momento de interesse T;
b) Calcular o intervalo de datas a ser utilizado;
¢) Utilizar o modelo para prever de forma progressiva os valores para o intervalo definido em
a).

Por exemplo, para um modelo com time steps de valor dez, a quantidade de horas (h)
definidas em a) for seis, em b) o intervalo de datas calculado sera dado por (T-h-time_steps) —
[(09/03/2021 22h) — 6h — 10h], logo, o intervalo serd de 09/03/2021 6h a 09/03/2021 22h.

No intervalo de 09/03 6h a 09/03 15h sera a primeira entrada da rede para predizer o dado
09/03 16h, este valor predito ¢ acrescentado ao novo intervalo de entrada 09/03 7h a 09/03 16h

para prever o valor de 09/03 17h, e, assim, progressivamente até atingir o momento 09/09/2021
22h.

4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

E importante citar que cada experimento foi conduzido de forma separada um do outro,
ou seja, cada modelo teve treinamento exclusivo e ndo foram compartilhados os dados de
treinamento entre os experimentos. Por exemplo, quando mencionado que se acrescentaram dados

sintéticos de chuva, esses dados foram acrescentados nas amostras de entrada de um novo modelo.
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4.1 CONVLSTM

Este experimento consiste no treinamento de uma rede ConvLSTM estruturada conforme
o0 QUADRO 5, sendo esta estrutura aplicadas a todos os modelos para efeitos de comparagao.
Assim, utilizou-se os dados:
e 1 modelo digital de terreno (SRTM);
e 1 raster do potencial de retencdo de aguas pluviais (CN);
e 24.840 dados de chuva (SIPREC);

e 24840 leituras de cota fluvial para cada estacao hidrologica “boa”.

QUADRO 5 - ESTRUTURA DA REDE ("Model")

Layers Filters Kernel Padding Activation Return sequences
1 ConvLSTM2D 64 5x5 same Relu True
2 | BatchNormalization - - - - -
3 ConvLSTM2D 64 3x3 same Relu True
4 | BatchNormalization - - - - -
5 ConvLSTM2D 32 3x3 same Relu True
6 BatchNormalization - - - - -
7 ConvLSTM2D 32 3x3 same Relu True
8 | BatchNormalization - - - - -
9 ConvLSTM2D 1 3x3 same Relu False
10 | BatchNormalization - - - - -
11 Conv3D 1 4x1x1 same Relu -
Time_steps = 14
Input shape: 14 x 4 x 36 x 55
Loss: Distancia Euclidiana (fung@o customizada)
Optimizer: adamax

FONTE: O autor (2022).

Das 24.840 leituras, selecionaram-se 90% (iniciais) para compor os dados de treinamento
e 10% (finais) para os dados de teste e validagdo da qualidade do treinamento. Logo, o tamanho

destes dados é exibido no QUADRO 6:

QUADRO 6 - TAMANHO DAS MATRIZES UTILIZADAS NO TREINAMENTO

Tipo Amostras Time_steps | Camadas | Linhas Colunas
Treino X 22.354 14 4 36 55
Treino Y 22.354 - 1 36 55
Teste X 2.458 14 4 36 55
Teste Y 2.458 - 1 36 55

FONTE: O autor (2022).
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A evolucao do treinamento ¢ apresentada na FIGURA 22. O decremento do valor do erro
(loss) ao longo do tempo indica uma boa a qualidade do treinamento. Para este experimento, o
calculo do erro € realizado por uma fun¢do energia definida pela distancia euclidiana, caracterizada
pela raiz quadrada da soma do quadrado dos residuos, na qual os residuos sdao calculados pela
diferenca entre o dado predito (n+1) de X e seu valor correspondente em Y. Cabe ressaltar que os
resultados deste experimento foram obtidos com 400 épocas de treino, visto que cada época de
treinamento ¢ muito onerosa, nao foi possivel ter €épocas maiores em tempo habil para a entrega

deste trabalho, talvez mais épocas fornecessem resultados melhores.

FIGURA 22 - DIMINUICAO DO ERRO NO TREINAMENTO DO MODELO CONVLSTM
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FONTE: O autor (2022).

A validagdo do treinamento ¢ dada pela utilizagdo dos dados de teste. Estes valores ndo
sao utilizados pela rede para aprender, mas sim para visualizar se os dados previstos (n+1) sdao
compativeis com seus respectivos valores verdadeiros. Plotar em grafico os dados previstos e os
dados observados possibilitam uma andlise visual do comportamento da rede, assim, nas

FIGURAS 23 a 28 sao mostrados esses valores para cada estacao hidrologica.
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FIGURA 23 - CONVLSTM: VALORES DO TESTE — PORTO AMAZONAS
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FONTE: O autor (2022).
FIGURA 24 - CONVLSTM: VALORES DO TESTE — ARAUCARIA
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FONTE: O autor (2022).

FIGURA 25 - CONVSLTM: VALORES DO TESTE - BALSA NOVA
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FIGURA 26 - CONVLSTM: VALORES DO TESTE — FAZENDINHA
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FIGURA 27 - CONVLSTM: VALORES DO TESTE — GUAJUVIRA
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FIGURA 28 - CONVLSTM: VALORES DO TESTE - PONTE PR-415
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Visualmente, a rede teve um bom desempenho no treinamento. Mas quanto a capacidade
de predizer em situacdes pratica? Por isto, também ¢ preciso dispor de informagdes quantitativas,

também chamadas de métrica neste trabalho.

4.1.1 Valida¢do ConvLSTM

Conforme procedimento descrito no item 3.2.4, o processo de validacdo consiste no
calculo da métricas para um horizonte de previsao, neste processo se objetiva avaliar a qualidade
do modelo em fazer predi¢des. Neste processo, os valores preditos (n+1) sdo inseridos na amostra
de entrada para calcular o valor (n+2), e assim por diante.

No QUADRO 7 ¢ apresentado os resultados obtidos, no qual T corresponde ao momento

em que a leitura de cota fluvial atinge seu dpice dentro do intervalo escolhido para validacao.

QUADRO 7 - VALORES PREDITOS POR CONVLSTM

Momento P. Amazonas Araucaria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415
Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito
T-3h 210 211.63 236 243.38 311 325.25 171 177.25 311 319.25 108 106.88
T-2h 219 220.25 235 257.75 312 348.50 171 191.50 310 342.00 104 102.81
T-1h 247 239.75 236 285.00 312 401.25 171 222.00 310 397.75 101 100.25
T 269 278.25 236 345.50 312 473.25 171 283.00 309 480.75 98 95.88
T+ 1h 269 332.25 236 413.00 311 539.50 171 351.50 309 544.00 96 93.13
T+ 2h 262 398.50 236 472.00 310 594.00 171 388.25 308 598.00 93 88.31
T+ 3h 255 484.00 235 542.00 310 641.00 171 440.25 307 653.00 92 89.38
T + 4h 249 575.00 235 592.00 309 672.00 171 486.50 | 306 676.00 90 95.13
T+ 5h 244 646.50 234 620.50 308 670.50 170 471.00 306 638.00 90 101.94

FONTE: O autor (2022).

Percebe-se que ha diferencga na qualidade de predicao entre as estagdes hidrologicas, como
para as estacdes de Porto Amazonas e Ponte PR 415 o modelo apresentou boa qualidade de
predi¢do, e para as demais houve grande diferenca entre os valores reais e preditos. Isso pode ser

melhor visualizado analisando as métricas apresentadas no QUADRO 8.
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QUADRO 8 - QUALIDADE DE PREDICAO DO MODELO CONVLSTM

Previsio P. Amazonas Araucaria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415
EMA | CNS |EMA | CNS |EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS
1 Hora 1.63 1.00 7.38 -175.2 | 1425 | <-100 | 6.25 <-100 8.25 -9.42 -1.13 0.99
2 Hora 1.44 1.00 15.06 | <-100 | 2538 | <-100 | 13.38 | <-100 | 20.13 | <-100 1.16 0.98
3 Hora 3.38 0.97 2638 | <-100 | 46.67 | <-100 | 2592 | <-100 | 42.67 | <-100 1.02 0.98
4 Hora 4.84 0.95 47.16 | <-100 | 7531 | <-100 | 47.44 | <-100 | 74.94 | <-100 1.30 0.96
5 Hora 16.53 -0.33 73.13 | <-100 | 106.0 | <-100 | 74.05 | <-100 | 107.0 | <-100 1.61 0.92
6 Hora 36.52 -5.80 1003 | <-100 | 135.6 | <-100 | 97.92 | <-100 | 137.5 | <-100 | 2.13 0.82
7 Hora 64.02 | -21.06 | 129.8 | <-100 | 163.5 | <-100 | 1224 | <-100 | 167.3 | <-100 | 2.20 0.81
8 Hora 96.77 | -52.17 | 1582 | <-100 | 188.5 | <-100 | 146.5 | <-100 | 192.6 | <-100 | 2.56 0.75
9 Hora 130.74 | -99.35 | 183.6 | <-100 | 207.8 | <-100 | 163.7 | <-100 | 208.1 | <-100 | 3.60 0.35

FONTE: O autor (2022).

Ja era esperado o decaimento na qualidade de predicdo a medida que o horizonte de

predicdo se estende para o futuro. Entretanto, desejava-se que todas as estacdes tivessem um

comportamento semelhante entre si. Nas FIGURAS 29 e 30 ¢ possivel visualizar o comportamento

de predicdo para as duas estagdes que apresentaram melhor resultado.
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FONTE: O autor (2022).
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FIGURA 30 - PONTE PR 415 - CONVLSTM
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FONTE: O autor (2022).

Segundo a defini¢cao do CNS, quando seu valor ¢ inferior a zero significa que a média dos

valores observados sao melhores preditores que o modelo, e portanto, as estacdes de Araucaria,

Balsa Nova, Fazendinha e Guajuvira encontram-se nesta situagao.

4.2 CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE CHUVA

Seguindo a mesma estrutura do modelo utilizado no experimento 4.1, acrescentaram-se

amostras com dados gerados no item 3.2.2.5.1, logo, as amostras de entrada s3o compostas por:

1 modelo digital de terreno (SRTM);

1 raster de potencial de retengdo de aguas pluviais (CN);

24.840 dados de chuva (SIPREC);

24.840 leituras de cota fluvial de seis estagdes hidrologicas, aquelas classificadas como
boas;

290 dados sintéticos de chuva (SIPREC) no maior periodo de estiagem na area de estudo e
290 dados de leituras de cota fluvial para este periodo;

96 dados sintéticos de chuva (SIPREC) no maior periodo chuvoso na area de estudo e 96

dados de leituras de cota fluvial para este periodo.
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A evolucao do treinamento do modelo deste experimento ¢ exibida na FIGURA 31, sendo

expressas 100 €pocas de treino, contudo os resultados deste experimento foram obtidos com 350

¢épocas de treino.

FIGURA 31 - DIMINUICAO DO ERRO NO TREINAMENTO DO MODELO CONVLSTM COM DADOS
SINTETICOS DE CHUVA
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FONTE: O autor (2022).

4.2.1 Validagao ConvLSTM com dados sintéticos de chuva

Os resultados de predi¢do do Modelo ConvLSTM com dados sintéticos de chuva estao

exibidos no QUADRO 9.

QUADRO 9 - VALORES PREDITOS POR CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE CHUVA

Momento P. Amazonas Araucéria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415

Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito
T -3h 210 | 210.63 | 236 | 247.13 | 311 | 33825 | 171 | 174.63 | 311 | 330.50 | 108 | 110.31
T-2h 219 | 214.25 | 235 | 263.25 | 312 | 363.00 | 171 | 181.13 | 310 | 355.75 | 104 | 109.63
T-1h 247 | 219.00 | 236 | 289.00 | 312 | 385.75 | 171 | 191.50 | 310 | 379.25 | 101 | 109.25
T 269 | 224.87 | 236 | 325.50 | 312 | 409.50 | 171 | 206.13 | 309 | 406.25 | 98 | 108.50
T+ 1h 269 | 232.25 | 236 | 360.75 | 311 | 43425 | 171 | 226.88 | 309 | 430.75 | 96 | 107.94
T+ 2h 262 | 241.63 | 236 | 392.00 | 310 | 45525 | 171 | 248.50 | 308 | 448.50 | 93 107.69
T+ 3h 255 | 253.25 | 235 | 419.00 | 310 | 471.25 | 171 | 266.75 | 307 | 465.50 | 92 | 107.50
T + 4h 249 | 268.25 | 235 | 439.00 | 309 | 483.25 | 171 | 281.75 | 306 | 479.50 | 90 | 107.25
T+ 5h 244 | 288.00 | 234 | 460.00 | 308 | 494.00 | 170 | 295.75 | 306 | 490.00 | 90 | 107.00

FONTE: O autor (2022).
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Assim, como no experimento anterior, neste duas esta¢des tiveram resultados melhores

que as demais, sendo, a estacdo de Porto Amazonas e a Ponte PR 415. As métricas da qualidade

deste experimento sao mostradas no QUADRO 10.

QUADRO 10 - QUALIDADE DE PREDICAO DO MODELO CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE

CHUVA

Previsio P. Amazonas Araucaria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415

EMA | CNS |EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS
1 Hora 0.63 1.00 | 11.13 | <-100 | 27.25 | <-100 | 3.63 | <-100 | 19.50 | -57.22 | 2.31 | 0.96
2 Hora 2.69 | 099 |19.69 | <-100 | 39.13 | <-100 | 6.88 | <-100 | 32.63 | <-100 | 3.97 | 0.79
3 Hora 11.13 | 0.63 | 30.79 | <-100 | 50.67 | <-100 | 11.42 | <-100 | 44.83 | <-100 | 540 | 0.45
4 Hora 19.38 | -0.04 | 4547 | <-100 | 62.38 | <-100 | 17.34 | <-100 | 57.94 | <-100 | 6.67 | -0.12
5 Hora 22.85 | -0.31 | 61.33 | <-100 | 74.55 | <-100 | 25.05 | <-100 | 70.70 | <-100 | 7.73 | -0.85
6 Hora 2244 | -0.35 | 77.11 | <-100 | 86.33 | <-100 | 33.79 | <-100 | 82.33 | <-100 | 8.89 | -1.76
7 Hora 19.48 | -0.33 | 92.38 | <-100 | 97.04 | <-100 | 42.64 | <-100 | 93.21 | <-100 | 9.83 | -2.51
8 Hora 19.45 | -0.43 | 106.3 | <-100 | 106.7 | <-100 | 51.16 | <-100 | 103.3 | <-100 | 10.76 | -2.98
9 Hora 22.18 | -1.00 | 119.6 | <-100 | 115.5 | <-100 | 59.44 | <-100 | 112.2 | <-100 | 11.45 | -3.28

FONTE: O autor (2022).

O CNS tem seu valor ideal igual a 1.00 e quanto mais proximo de 1.00 for o valor do CNS

calculado para o modelo, melhor sera sua capacidade de predicao. Boa parte da comunidade de

Hidrologia diz que um modelo ¢ bom em predizer quando o valor do CNS ¢ maior que 0.60, deste

modo, este modelo apresentou boa qualidade para predigdes de até trés horas futuras para as duas

estacoes (Porto Amazonas e Ponte PR 415).

Nas FIGURAS 32 e 33 sdo apresentados graficamente os resultados deste experimento.



FIGURA 32 - PORTO AMAZONAS - CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE CHUVA
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FIGURA 33 - PONTE PR 415 - CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE CHUVA
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Analisando a FIGURA 32, percebe-se uma diminui¢do na amplitude dos valores preditos

quando comparados ao experimento anterior. J4, na figura 33 nota-se que o modelo apresentou

resultado inferior na qualidade de predi¢do para a estagdo Ponte PR 415 em comparagdo com os

resultados mostrados na FIGURA 30.
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4.3 CONVLSTM COM DADOS SINTETICOS DE COTAS FLUVIAIS

Para o treinamento deste modelo, acrescentou-se os dados das estagdes médias calculadas
no item 3.2.2.4, logo, as amostras de entrada sdao compostas por:
e 1 modelo digital de terreno (SRTM);
e | raster de potencial de retengao de aguas pluviais (CN);
e 24.840 dados de chuva (SIPREC);
e 24840 leituras de cotas fluviais para dez estagcdes hidrologicas, ou seja, todas as estagdes
que compdoem o QUADRO 3.
Semelhante aos outros experimentos, o processo de treinamento (FIGURA 34) teve um
comportamento bom e de rdpida convergéncia, entretanto, percebeu-se que quanto maior o numero

de épocas melhor ¢ o refinamento do modelo na capacidade de predigao.

FIGURA 34 - DIMINUICAO DO ERRO NO TREINAMENTO DO MODELO CONVLSTM COM DADOS
SINTETICOS DE COTAS FLUVIAIS
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FONTE: O autor (2022).



4.3.1 Validagao ConvLSTM com dados sintéticos de cotas fluviais

No QUADRO 11 estao expressos os resultados deste experimento.

68

QUADRO 11 - VALORES PREDITOS POR CONVLSTM + DADOS SINTETICOS DE COTAS FLUVIAIS

P. Amazonas Araucéria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415
Momento - - ; ; - :

Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito | Real | Predito
T -3h 210 | 22525 | 236 | 278.00 | 311 | 381.75 | 171 | 197.75 | 311 | 360.25 | 108 | 121.38
T-2h 219 | 22525 | 235 | 274.25 | 312 | 381.75 | 171 | 19525 | 310 | 355.75 | 104 | 120.13
T-1h 247 | 225.50 | 236 | 269.75 | 312 | 382.25 | 171 | 196.88 | 310 | 356.25 | 101 | 115.44
T 269 | 262.25 | 236 | 383.25 | 312 | 527.50 | 171 | 286.00 | 309 | 508.25 | 98 | 128.25
T+ 1h 269 | 262.25 | 236 | 374.00 | 311 | 528.00 | 171 | 277.75 | 309 | 496.00 | 96 | 127.94
T+2h 262 | 253.38 | 236 | 332.75 | 310 | 517.50 | 171 | 258.50 | 308 | 461.75 | 93 | 119.19
T+ 3h 255 | 344.00 | 235 | 547.00 | 310 | 666.50 | 171 | 466.25 | 307 | 658.50 | 92 | 124.13
T + 4h 249 | 340.75 | 235 | 543.00 | 309 | 660.00 | 171 | 447.25 | 306 | 640.00 | 90 | 129.50
T + 5h 244 | 294.50 | 234 | 443.75 | 308 | 666.00 | 170 | 392.50 | 306 | 614.00 | 90 | 124.13

FONTE: O autor (2022).

Analisando-se as métricas apresentadas no QUADRO 12, notou-se que a estagdo de Porto

Amazonas apresentou resultados superiores a 0.6 para 0 CNS em um horizonte de 6h, o que ¢ um

valor bom segundo a maioria dos hidr6logos.

QUADRO 12 - QUALIDADE DE PREDICAO DO MODELO CONVLSTM + DADOS SINTETICOS DE COTAS

FLUVIAIS

Previsio P. Amazonas Araucéria Balsa Nova Fazendinha Guajuvira Ponte PR 415

EMA | CNS |EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS | EMA | CNS
1 Hora 1525 | 0.83 | 42.00 | <-100 | 70.75 | <-100 | 26.75 | <-100 | 49.25 | <-100 | 13.38 | -0.45
2 Hora 10.75 | 0.87 | 40.63 | <-100 | 70.25 | <-100 | 25.50 | <-100 | 47.50 | <-100 | 14.75 | -1.52
3 Hora 1433 | 0.66 | 38.33 | <-100 | 70.25 | <-100 | 25.63 | <-100 | 47.08 | <-100 | 14.65 | -2.39
4 Hora 1244 | 0.71 | 65.56 | <-100 | 106.6 | <-100 | 47.97 | <-100 | 85.13 | <-100 | 18.55 | -7.13
5 Hora 11.30 | 0.74 | 80.05 | <-100 | 128.6 | <-100 | 59.73 | <-100 | 105.5 | <-100 | 21.23 | -12.4
6 Hora 10.85 | 0.73 | 82.83 | <-100 | 141.8 | <-100 | 64.35 | <-100 | 113.5 | <-100 | 22.05 | -14.7
7 Hora 22.02 | -1.59 | 115.6 | <-100 | 172.5 | <-100 | 97.34 | <-100 | 147.5 | <-100 | 23.49 | -17.5
8 Hora 30.73 | -4.05 | 139.6 | <-100 | 194.8 | <-100 | 119.7 | <-100 | 170.8 | <-100 | 25.49 | -19.9
9 Hora 3293 | -4,78 | 147.4 | <-100 | 212.9 | <-100 | 131.1 | <-100 | 186.1 | <-100 | 26.45 | -20.5

FONTE: O autor (2022).

Tal resultado bom pode ser visualizado na FIGURA 35, no qual além do momento de

interesse T, o modelo conseguiu duas cotas preditas com valores proximos aos observados.



69

FIGURA 35 - PORTO AMAZONAS - CONVLSTM + DADOS SINTETICOS DE COTAS FLUVIAIS
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FONTE: O autor (2022).

Entretanto, para a estagdo Ponte PR 415 os valores preditos tiveram um comportamento

inverso aos valores observados, conforme ¢ ilustrado na FIGURA 36.

FIGURA 36 - PONTE PR 415 - CONVLSTM + DADOS SINTETICOS DE COTAS FLUVIAIS

150

140 Momento de
Interesse T

130

120

110

Cota fluvial (cm)

100
90

80
T-3h  T-2h T-1h T T+1h T+2h T+3h T+4h T+5h

e=@== Observado ==@==Predito

FONTE: O autor (2022).

4.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS PARA A ESTACAO DE PORTO AMAZONAS

Como a estagao hidroldgica de Porto Amazonas ¢ a estagao de maior interesse neste estudo

e apresentou resultados passiveis de serem comparados entre si, esta foi utilizada como referéncia
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de analise. Na FIGURA 34 ¢ realizada a comparagao dos resultados dos trés experimentos deste

trabalho.

FIGURA 37 - COMPARACAO DOS GRAFICOS DE PREDICAO DA ESTACAO PORTO AMAZONAS
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: a) Modelo ConvLSTM.
b) Modelo ConvLSTM com dados sintéticos de chuva.
¢) Modelo ConvLSTM com dados sintéticos de cotas

Nota-se que a inser¢ao de dados sintéticos no treinamento possibilitou uma melhor
qualidade de predi¢ao. Em a) a predigao possui uma qualidade muito boa até¢ o momento T, porém
a partir deste ponto ela comeca a apresentar valores cada vez mais altos para a cota, chegando a
um erro de 4 metros no momento T+5h. J& em b) o acréscimo de dados sintéticos de chuva nas
amostras de treinamento freou o aumento significativo dos valores de cotas se comparado a a),
tendo no momento T+5h uma diferenca de 44 cm entre o valor predito e o valor real. Em ¢) percebe-
se uma melhor predicdo, principalmente at¢ o momento T+2h, que corresponde a um horizonte de

predigdo para 6 hrs.

5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Os experimentos mostraram um caminho promissor € ndo definitivo para a metodologia
de treino proposta. A estacao hidroldgica de Porto Amazonas foi utilizada como referéncia por ser
o principal objeto de interesse neste estudo, uma vez que por estar na foz da area de estudo, nela
estdo representadas todas as interdependéncias das outras estagdes localizadas a montante.

Assim, percebeu-se que o incremento de dados sintéticos de chuva e principalmente os de

cotas fluviais favoreceu uma melhor capacidade de predi¢ao do modelo em um horizonte de até 6h
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para a estacao de referéncia. Isso se deve ao fato de ter mais informacgdes intermedidrias de leituras
no interior da bacia hidrografica, bem como mais amostras de treino.

Contudo, devido a onerosidade de treinamento dos modelos, eles foram treinados com
aproximadamente 350 a 400 épocas e sabe-se que algumas redes com estruturas convolucionais
precisam de milhares de épocas de treino. Portanto, se aumentar o nimero de €pocas para os
experimentos deste trabalho, pode ser que a qualidade de predigao melhore em relagdo a atual.

A utilizacao de uma fungao energia foi primordial para atingir os resultados obtidos, visto
que as fungdes de erro padrdo (loss) da biblioteca keras avaliam a imagem como um todo e a fung¢ao
energia utiliza a distancia euclidiana apenas nos pixels com representatividade espacial das

estacdes hidrologicas.

5.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros recomenda-se:
e Na FIGURA 39, percebe-se que uma saida da rede dispde de valores maiores que zero nao
somente na localizagao das estagdes, mas sim espalhados por toda a area. Em vermelho esta
a delimitacdo da area de estudo deste trabalho e os pixels possuem valor mais alto quanto
mais proximo da cor amarela se encontram. Portanto, estudar a saida que a ConvLSTM

oferece, pode proporcionar a obtencao de leituras hidrologicas intermediarias.

FIGURA 38 - DADO DE SAIDA DO EXPERIMENTO 4.4

FONTE: O autor (2022).
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Realizacdo exaustiva de testes com treinamento mais longos, além de diferentes estruturas
e funcdes energia (outros tipos de distancias, além da Euclidiana);

Avaliar a qualidade dos dados de chuva oriundos do SIPREC, uma vez que, o SIPREC
subestima a rede pluviométrica;

Acrescentar nos dados de entrada as esta¢des da rede pluviométrica;
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