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RESUMO

Este trabalho avaliou a capacidade de previsdo de vazdes diarias de uma rede neural do tipo
Funcdo de Base Radial (RBF) quando submetida a dados pretéritos de vazdo e precipitacdo,
para a bacia do Alto Iguacu. O trabalho teve como objetivo comparar o desempenho de dois
tipos de redes neurais artificiais: as redes RBF e Perceptron Multicamadas (MLP). Por fim, foi
feito uma avaliagdo do desempenho da rede neural para vazdes consideradas extremas. Foram
utilizados dados de vazdo e precipitacdo dos sitios Hidroweb e Climate Prediction Certer
(CPC), respectivamente. Adotou-se duas maneiras distintas para configurar os dados de entrada
da RNA, sendo que uma configuracdo utilizou apenas dados de vazao pretérita e a outra utilizou
dados de vazdo e precipitacdo pretéritas. Para cada experimento realizado, variou-se o nimero
de neurdnios na camada oculta também, buscando encontrar a melhor configuragcdo. Foram
obtidos indices estatisticos para as fases de treinamento e operacdo das redes neurais em
questdo. O indice de Nash-Sutcliffe foi considerado como o indice de maior relevancia para
avaliar a acurécia dos modelos. Com base neste indice, a rede RBF mostrou-se ligeiramente
melhor em todas as previsOes, para a fase de operacdo. Os indices de qualidade obtidos ao

avaliar as vazoes extremas foram satisfatorios até o quinto horizonte de previsao.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Previsdo de vazdes diarias, Nash-Sutcliffe.
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1 INTRODUGAO
1.1 Tema

A 4gua é provavelmente o Unico recurso natural que tem relacdo com todos 0s aspectos
da civilizacdo humana, desde o desenvolvimento agricola e industrial aos valores culturais e
religiosos arraigados na sociedade. E um recurso natural essencial, seja como componente
bioquimico de seres vivos, como meio de vida de varias espécies vegetais e animais, como
elemento representativo de valores sociais e culturais e até como fator de producéo de varios
bens de consumo final e intermediario. Assim, é de vital importancia conhecermos a fundo o
ciclo hidrolégico, a fim de otimizar o uso deste recurso tdo necessario para a manutencéo da
vida.

A determinacéo da vaz&o fluvial, em um determinado periodo, esta associada a variaveis
como evaporacao, precipitacdo, transpiracdo etc. A estimativa da vazdo é altamente complexa
e de dificil previsdo, considerando que ha um grande numero de variaveis incluidas. Além disso,
as relagGes sdo ndo lineares. O conhecimento futuro da vazdo tem diversas aplicagdes, como a
previsdo de enchentes urbanas ou de épocas de estiagem, abastecimento de dgua e geragdo de
energia. O Brasil, por exemplo, gera 72,45% de sua energia elétrica através de aproveitamentos
hidrelétricos, tornando-se vital ter acesso a estimativas de valores das futuras vazdes, garantindo

uma melhor otimizagao na producgéo de energia (ONS, 2016).

A previsdo de vazdo é baseada, principalmente, na modelagem chuva-vazdo. Os
primeiros modelos surgiram aproximadamente na década de 30, eram simples e
desconsideravam a ndo linearidade dos processos hidroldgicos. Esta situacdo foi contornada
com o surgimento do computador, que é uma ferramenta capaz de processar um grande numero
de dados em um espaco de tempo relativamente curto, além disso, os desenvolvimentos tedricos
possibilitaram a inclusdo da n&o linearidade nos problemas envolvidos. Novos modelos foram
denominados de modelos conceituais por considerarem, embora de maneira simples, 0s
processos que ocorrem em uma bacia hidrografica, como precipitacdo, infiltracdo, vazéo e
outras medidas hidrolégicas (MACHADO, 2005). Atualmente, as previsdes utilizadas como
base pelo setor elétrico sdo fornecidas pelo Operador do Sistema Nacional Elétrico (ONS), o
qual utilizada como ferramenta modelos estocasticos, do tipo auto regressivo periddico PAR,
entre outros (FAYAL, 2008).

Com o surgimento de novas técnicas com a capacidade de resolver problemas néo
lineares, os chamados modelos de Inteligéncia Artificial (1A), criaram-se novos campos de
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pesquisa que buscam desenvolver e aprimorar novos modelos hidrologicos. Um dos modelos
de 1A disponiveis sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), baseadas no funcionamento do
cérebro humano, de maneira mais simples, para realizar a transmissao e processamento de
informacdes. As redes neurais conseguem representar problemas de alto grau de complexidade
e sdo capazes de simular uma importante caracteristica de processamento do cérebro humano,

a generalizagéo.

O trabalho a seguir apresenta uma revisdo sobre 0s processos hidroldgicos, além de
explicar, de maneira superficial, como € a estrutura de uma rede neural artificial, retratando seu
funcionamento e sua importancia, além de indicar alguns trabalhos que ja utilizaram redes
neurais artificiais aplicadas na hidrologia. Em seguida, a metodologia do trabalho é exposta
para que os resultados sejam entendidos de maneira mais clara e objetiva. Por fim, é apresentado
um tépico contendo todos os resultados mais importantes e seus respectivos graficos, seguido

de um tdpico final concluindo sobre os principais resultados encontrados no trabalho.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral
Avaliar o desempenho de uma rede de funcao de base radial na previsdo de vazdes de

curto prazo na bacia do Alto Iguagu com horizonte de até sete dias.

1.2.2 Obijetivos Especificos

- Avaliar o comportamento da rede neural artificial a partir da insercdo de dados
pretéritos de vazao e precipitagdo nos resultados de previsdo de vazao obtidos por um modelo
de RNA do tipo Funcdo de Base Radial (RBF).

- Avaliar os resultados para a previsdo de vazao, com horizonte de um a sete dias, para
vazoes globais e vazdes extremas.

- Comparar qualitativamente os resultados obtidos pela rede RBF com a melhor
configuracdo apresentada por CABRAL (2013) e discutir os resultados.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 PROCESSOS HIDROLOGICOS
2.1.1 Ciclo Hidrolégico

O ciclo hidrolégico abrange a circulagdo da agua no planeta, tratando dos diversos
caminhos e transformacdes em que ela é submetida na superficie terrestre e na atmosfera, os
quais estdo representados na figura 2.1. Este ciclo é impulsionado, fundamentalmente, pela

energia solar associada a gravidade e a rotacdo terrestre (LINSLEY et all, 1975).
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Figura 2.1- Representacdo simplificada do ciclo hidrolégico
Fonte: BATISTA (2010)

Mesmo tratando-se de um ciclo continuo e ininterrupto, é possivel arbitrar a primeira
etapa do ciclo como sendo a evaporacgédo da agua da superficie. O vapor da agua assim formado
é transportado para os continentes pelo movimento das massas de ar e, atendendo certas
condigOes adequadas, sofre condensacdo e entdo precipita. Parte desta precipitacdo pode
evaporar antes de tocar o solo ou ainda ser interceptada pela vegetacdo. A agua gque chega ao
solo pode se tornar escoamento superficial, escoamento subsuperficial ou infiltrar e percolar até
os aquiferos subterraneos, os quais recarregam os rios e lagos constantemente. (LINSLEY et
all, 1975).



Para um melhor entendimento dos processos hidrolégicos utilizam-se os principios
basicos da mecanica dos fluidos, como o volume de controle, principios da conservacdo de
energia e conservacdo da massa. Podemos definir um sistema hidrolégico como uma estrutura
ou volume em determinado espaco, cercado por condi¢des de contorno, o qual recebe &gua e
outros elementos, operando internamento sobre eles e gerando um produto de saida (CHOW,
1988). A bacia hidrogréafica é uma representacao de um sistema hidrologico, onde os desniveis
dos terrenos orientam os cursos d'agua e determinam a bacia hidrografica que se forma das
areas mais altas para as mais baixas. Ao longo do tempo, com a passagem da agua da chuva
vinda das areas altas desgasta e esculpe o relevo no seu caminho, formando vales e planicies.
A érea de uma bacia é separada das demais por um divisor de aguas, uma formacé&o do relevo -
em geral a crista das elevac@es do terreno - que separa a rede de drenagem (captacdo da agua
da chuva) de uma e outra bacia. De acordo com CHOW (1988), bacia hidrografica ou bacia de
drenagem é uma regido sobre a terra, na qual o escoamento superficial em qualquer ponto
converge para um unico ponto fixo, o exutério. Assim, um exemplo de processo que ocorre na

bacia € a transformacao da precipitacdo (entrada) em vazdo (saida).

2.1.2 Precipitacdo

Como precipitacdo entende-se toda a agua que cai da atmosfera sobre a superficie
terrestre, seja na fase solida (neve e granizo) ou liquida (chuva).

A quantidade de precipitagdo é tipicamente expressa em milimetros ou polegadas,
referindo-se ao volume precipitado por unidade de area. As medicGes séo realizadas utilizando
um pluviémetro. Existem diversos métodos utilizados para obter a média de precipitacdo hm de
uma bacia, neste trabalho serdo apresentados os seguintes métodos: média aritmética, método
das isoietas e triangulo de Thiessen.

O primeiro método é o mais simples dos trés citados anteriormente. De acordo com a
equacéo 2.1 para obter a precipitagdo média hm, Somam-se os valores de precipita¢des p; obtidos
nos postos pluviométricos e posteriormente divide-se a soma pela quantidade total de postos

avaliados.

10N
hm:—_z P; (2.1)
Nj=1

onde n € o numero de postos pluviométricos analisados.



O meétodo das isoietas e representado através de linhas curvas que representam pontos
de igual pluviosidade. Tal como em um mapa topografico onde as curvas de nivel representam
regides de mesma cota (altura em relacdo a um referencial), as isoietas sdo curvas que delimitam
regides de mesma pluviosidade.

Para o célculo da precipitacdo média da bacia por esse método, representado na equagao
2.2, faz-se a média aritmética entre duas isoietas consecutivas e multiplica-se pela area entre as
duas (Ai). Realiza-se este calculo para todos os pares de isoietas da regido demarcada e,
posteriormente, somam-se os resultados obtidos. Por Gltimo, divide-se o resultado da soma

anterior pela érea total da bacia (Ar).

n Pi—1t P .
i=2 2 Ai (22)
At

hm:

Por fim, a metodologia mais utilizada para calcular a precipitacdo média é a do método
de Thiessen (figura 2.2). Este método subdivide a area da bacia em areas delimitadas por retas
unindo os pontos das estacdes, dando origem a varios triangulos. Tracando perpendiculares aos
lados de cada triangulo, obtém-se varios poligonos que encerram, cada um, apenas um posto de
observacdo. Admite-se que cada posto seja representativo daquela area onde a altura precipitada
é tida como constante. Cada estacdo recebe um peso pela area que representa em relacdo a area
total da bacia. Se os poligonos abrangem areas externas a bacia, essas por¢Ges devem ser
eliminadas no célculo. Portanto, obtém-se a precipitacdo através da equacgdo 2.3 onde a area
total da bacia é representada por At e as areas parciais por Ap, com as alturas precipitadas Pi.

_ZLAIPi (2.3)

m At



Figura 2.2 - Exemplificacdo do método de Thiessen
Fonte: CABRAL (2013)
2.1.3 Interceptacéo
A interceptacdo pode ser definida como parte do volume de agua precipitado que fica
retido na vegetacao, ou seja, é a fracdo de dgua que ndo atinge o solo. Ainda, a interceptaco
depende de varios fatores, como as caracteristicas das precipitacdes, das chuvas antecedentes,

das condic¢6es climaticas, do tipo e densidade da floresta e da estacdo do ano (BLAKE, 1975).

2.1.4 Evaporacao e Evapotranspiracao

O processo fisico pelo qual uma substancia passa da fase liquida para a fase gasosa é
chamado de evaporacdo. Transpiracdo € o processo pelo qual as plantas retiram umidade do
solo e a liberam no ar sob a forma de vapor. Mais da metade da precipitacdo que cai sobre os
continentes volta a atmosfera atraves da a¢do conjunta desses dois processos, denominada por
evapotranspiracdo (KUMAR, 2008).

2.1.5 Infiltracéo

A infiltracdo € a penetracdo da agua através da superficie do solo em direcdo ao subsolo.
Apobs a passagem da agua pela superficie do solo, ou seja, cessada a infiltracdo, a camada
superior atinge um alto teor de umidade, enquanto que as camadas inferiores se apresentam
ainda com baixos teores de umidade. Ha entdo, uma tendéncia de um movimento descendente
da agua provocando um aumento do contetudo de dgua nas camadas inferiores do solo, dando
origem ao fendmeno que recebe o nome de redistribuicdo. Durante este processo, a dgua pode
sofrer evaporacdo nas camadas superiores, verter para a superficie ao encontrar depressées ou
percolar e alcancar o nivel do aquifero, recarregando-o (LISNLEY et all, 1975).

A capacidade de infiltracdo de um solo € a velocidade maxima com que a agua penetra

no solo, sendo que este fator depende do tipo de solo avaliado, a permeabilidade, cobertura
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vegetal e etc. Segundo CHOW (1988), quando a capacidade de infiltracdo do solo for
conhecida, o volume de escoamento direto resultante de uma determinada chuva pode ser
calculado subtraindo-se o volume infiltrado, e o retido na superficie (interceptacdo) do volume

total da precipitacéo.

2.1.6 Escoamento Superficial

O escoamento superficial é a fase do ciclo hidrolégico que resulta do excedente das
aguas precipitadas que nado infiltraram ou evaporaram; e que escoam superficialmente pelo
relevo indo nas dire¢des das depressdes, lagos, cursos d’agua, e mares. Num segundo estagio,
também é escoamento superficial o escoamento dos cursos d’agua que sao alimentados pela
drenagem dos leng6is d’agua subterraneos. Para 0 engenheiro, a fase mais importante do ciclo
hidroldgico é a do escoamento superficial, pois a maioria dos estudos hidroldgicos esté ligada
ao aproveitamento das aguas superficiais e a protecdo contra os efeitos provocados pelo seu
deslocamento.

A principal caracteristica de um evento chuvoso € o aumento da vazao dos rios. Através
de um hidrograma, podemos representar graficamente a varia¢do da vazao ao longo do tempo.
O hidrograma observado apds um evento chuvoso é o conhecido por hidrograma de cheia,sendo
dividido em um alto gradiente de ascensdo, um pico e um trecho de recessdo (CARVALHO,
2003). Conclui-se, entdo, que o hidrograma pode ser entendido como resposta da bacia
hidrogréfica, em funcdo de suas caracteristicas fisiograficas que regem as relacdes entre chuva

e escoamento de uma bacia hidrogréfica a uma dada precipitagéo.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial € um modelo altamente complexo, ndo-linear, capaz de
resolver problemas de natureza diversa, ser treinado e adaptar conhecimentos de problemas ja
conhecidos para situagdes semelhantes. Logo, podemos dizer que as Redes Neurais possuem
uma alta capacidade de generalizagdo. A fonte de inspiracéo para construcéo deste modelo tem
como base o funcionamento do cérebro humano. Assim, a compreensdo do funcionamento de
uma rede neural bioldgica serve como fundamentacao para o melhor entendimento de uma rede

neural artificial.

2.2.1 Neuro6nio biolégico
A principal célula do sistema nervoso central € o neurénio e o seu objetivo principal é

conduzir estimulos elétricos advindos de reagdes fisico-quimicas (impulsos) sob condi¢Bes



ideais de funcionamento. Divide-se 0 neurdnio em trés partes principais: O dendrito, o corpo
celular ou soma, e o0 axénio (HAYKIN, 2001).

Os dendritos sdo constituidos por diversos prolongamentos que formam a arvore
dendrital, de acordo com a figura 2.3. Os dendritos realizam a funcdo de captar, de forma
continua, os estimulos que partem de outros neurénios proximos. O corpo celular é incumbido
de processar todas as informacdes advindas dos dendritos a fim de produzir um potencial de
ativacdo que indicara se o neurdnio podera disparar um impulso elétrico ao longo de seu axonio.
Dentro do corpo celular encontram-se as principais organelas citoplasmaticas como o nucleo e
a mitocondria do neurdnio. Por fim, tem-se o ax6nio que € constituido por um Unico
prolongamento com a funcéo de conduzir os impulsos elétricos gerados para outros neurénios
(SILVA et all, 2010).

A transmissdo de um neurénio para o outro é denominada sinapse. As sinapses podem
ser elétricas ou quimicas, e cada neurénio realiza milhares de sinapses por segundo. Na sinapse
quimica, ha a secrecdo de uma substancia transmissora, conhecida como neurotransmissor, pelo
primeiro neurdnio, a qual ira atuar em proteinas receptoras do neurdnio subsequente, podendo

ter acdo excitatoria ou inibitdria.

Soma

Dendritos

Axdnio

Figura 2.3 - Representacdo do neur6nio biol6gico

Fonte: Autor

Os neurotransmissores reagem com as proteinas receptoras do neurdnio po6s-sinaptico,

gerando uma polarizagdo ou despolarizagdo da membrana celular do neurdnio. Assim, gera-se
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um impulso elétrico que € propagado ao longo do ax6nio. J& nas sinapses elétricas, existe uma
transferéncia de ions entre as células nervosas. As sinapses quimicas possuem uma
caracteristica importante para a transmissao de informac6es no cérebro, elas sdo unidirecionais,
enquanto que as transmisses das sinapses elétricas podem ocorrer em ambos 0s sentidos
(CARDOSO, 2016 ; NITRINI e BACHESCHI, 2008).

2.2.2 Neuronio Artificial

O neuro6nio artificial, representado na figura 2.4, é uma analogia ao neurénio biolégico.
Pode-se dizer que as ligacdes representam os axonios e dendritos, os pesos simbolizam o
potencial elétrico das sinapses e 0 processamento dentro da unidade representa a atividade do
corpo celular. Estes neurdnios, utilizados em modelos de redes neurais artificiais, fornecem
saidas continuas e realizam funcdes simples, como coletar os sinais existentes das entradas e,
apos processa-los, enviar uma resposta dependendo da funcéo de ativacdo existente.

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch&Pitts (1943)
englobando as principais caracteristicas de uma rede neural bioldgica. Ainda hoje € um dos
modelos mais utilizados em diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais.

Tendo em vista a figura 2.4, pode-se verificar que o funcionamento da rede artificial

abrange os seguintes elementos principais (HAYKIN, 2001):

Figura 2.4 - Representacdo esquematica do neurdnio artificial

Fonte: Autor



1) Pesos sinapticos: O conjunto de pesos ponderados {ws1, Wo, ..., Wn} esta relacionado com as
ponderacdes exercidas pelas juncdes sinapticas do modelo de neurbnio bioldgico. A
relevancia de cada uma das entradas {xi} é definida por meio de multiplicacbes por seus
respectivos pesos {wi}, ponderando-se todas as informacOes externas fornecidas para o
neuronio artificial.

2) Combinador linear: Usualmente representado por {d }, a sua fungdo é congregar todos os
sinais de entrada {x;} ja ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos {wi} com a
intencdo de produzir um valor de potencial de ativagéo.

3) Limiar de ativacdo: A variavel {Q} especifica qual sera o limite apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em direcéo a
saida do neuronio artificial.

4) Potencial de Ativacdo: Representado por {u}, define se o neurdnio artificial ird produzir um
potencial excitatério (u> 0) ou inibitério (u< 0). Este resultado é gerado pela diferenca entre
os valores do combinador linear e o limiar de ativagéo.

5) Funcdo de Ativacdo: A funcdo {G} limita a saida do neurénio artificial dentro de um
intervalo de valores. Séo diretamente responsaveis pela determinacdo de cada resposta do
neurdnio.

6) Sinal de Saida: Consiste no valor final {y} produzido pela atividade total no neurénio em
relacdo ao conjunto de entradas previamente apresentado.

Assim, podemos expressar o resultado do modelo de neurénio artificial proposto por

McCulloch&Pitts (1943) atraves das seguintes relagdes:

U= Twixi-Q @4

i=1
y=g(u) (2.5)
2.2.3 Func0es de ativagao
As funcdes de ativacdo podem ser divididas em dois grupos. As funcbes parcialmente
diferenciaveis sdo aquelas que possuem pontos onde a derivada de primeira ordem nao existe.
J& as funcgdes totalmente diferenciaveis possuem derivada de primeira ordem em todos 0s

pontos de seu dominio. Seguem-se alguns exemplos destas funcdes.

2.2.3.1 Funcdes de ativacao parcialmente diferenciveis

a) Funcdo Degrau
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Quando o potencial de ativagdo do neurdnio for maior ou igual a zero, o resultado dado
pela funcao degrau assumira valores unitarios positivos. Caso contrario, o resultado tera valores
nulos. A figura (2.5) mostra um exemplo de uma func¢éo degrau.

se x> 0}
(2.6)

1
f(x)=9 ~
(){O, se x<0

15 T T T T T

Figura 2.5 - Funcdo Degrau

Fonte: CABRAL (2013)

b) Funcdo rampa simétrica
Os valores produzidos séo iguais aos valores dos potenciais de ativagdo quando estes

pertencem ao intervalo [-X,X], como pode ser observado na figura 2.6.

1, se X>b
f(x)=1 X se [x<b (2.7)
-1 se x<b
1.5 T T T T T
Flal
L
o .
1z 1 1 1 1 1
-4 -2 a 2 4

Figura 2.6 - Funcdo Rampa
Fonte: CABRAL (2013)
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2.2.3.2 Funcdes de ativacao totalmente diferenciéveis
a) Funcdo Logistica
Dada pela relacdo matematica:

1

Q(U):m

(2.8)

Onde B ¢ uma constante real relacionada com a inclinac¢do da fungdo logistica em relagao
ao seu ponto de inflexdo. Os valores produzidos pelo uso desta fungéo serdo sempre entre zero

e um. A figura (2.7) é um exemplo de funcéo logistica.

g(u) »
/ "~ Ponto de inflexao
<) >
& u

Figura 2.7 - Fungdo Logistica

Fonte: SILVA et al, 2010
b) Funcéo gaussiana

A saida do neurdnio produzira resultados iguais para os valores de potencial de ativacdo
{u} que estejam posicionados a uma mesma distancia de seu centro (média), sendo que a curva
é simétrica a este. Uma das aplicabilidades da funcdo gaussiana acontece nas redes neurais de
funcdo de base radial, como sera visto nos capitulos seguintes. Ela é definida da seguinte forma:

_(u=—cp
g(U) =€ 252 (29)

onde ¢ é um parametro que define o centro da funcdo gaussiana e o2 expressa 0 quao disperso
a curva esta em relacéo ao seu centro (variancia) (HALDAR E MAHADEVAN, 2000). A figura

(2.8) é um exemplo de fungdo gaussiana.
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Q) |

0,6065

Figura 2.8 - Funcéo Gaussiana
Fonte: SILVA et al, 2010

¢) Funcdo linear

Conhecida também como funcdo identidade, os valores de potencial de ativacdo serdo

iguais aos resultados de saida produzidos, e é dada por:

g(u)=u (2.10)

f@)

Figura 2.9 - Fungéo Linear

Fonte: SILVA et al, 2010
A funcéo de ativacdo linear é muito utilizada nas redes neurais artificiais que aproximam

uma funcao que relacione as variaveis de entrada e saida nos processos (BRAGA et all, 2011).

A figura (2.9) é um exemplo de funcéo linear.
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2.2.4 Arquiteturas de redes neurais artificiais

A arquitetura de uma rede neural artificial define como os neurénios artificiais estdo
arranjados uns em relacdo aos outros. Estes arranjos estruturam-se de acordo com o
direcionamento das conexdes sinapticas dos neurdnios. Assim, para uma certa arquitetura, uma
rede neural pode assumir diversas formas de composicao.

Diferentes tipos (arquiteturas) de redes neurais sdo obtidos variando-se o tipo de
neurdnio utilizado, a funcdo de ativacdo dos neurénios e 0 modo de conexao entre os diversos
neurdnios. Assim, dentre as principais arquiteturas de redes neurais artificiais, pode-se
mencionar a Perceptron de Multicamadas (MLP) e a rede de Fungéo de Base Radial (RBF).

CABRAL (2013), utilizou a rede perceptron multicamada para realizar seu estudo sobre
modelagem chuva-vazao da bacia do Alto Iguacu. Portanto, uma breve explicacdo deste tipo de

arquitetura se faz necessario para uma melhor avaliacdo deste trabalho.

2.25 RNA do tipo Perceptron Multicamadas

A rede MLP (Multilayer Perceptron) é baseada no modelo perceptron proposto por
ROSENBLATT (1958). Por apresentar apenas uma camada, a utilizacéo do perceptron é viavel
apenas para problemas linearmente separaveis. Entretanto, o uso de uma ou mais camadas
intermediarias, permite a uma rede neural a aproximacao de qualquer funcdo (CYBENKO,
1989). A Figura 2.10 mostra um exemplo de uma rede perceptron multicamadas, tipicamente
formada por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de
saida. A arquitetura é do tipo feedfoward, o que significa que o fluxo de informacéao ocorre da
entrada para a saida. Cada neurdnio da camada de entrada esta conectado a todos 0s neurdnios
da camada oculta e estes neur6nios, por sua vez, estdo conectados com os neurdnios da camada
de saida. Entre as conexdes da rede sdo introduzidos pesos que tem como objetivo simular o
conhecimento sobre o problema estudado. Para reduzir os erros, a rede deve passar por um

processo de treinamento.
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Figura 2.10 - RNA do tipo MLP com arquitetura feedfoward

Fonte: SILVA et al, 2010

2.2.6 Treinamento de uma RNA

Para que uma RNA apresente o melhor resultado possivel é necessario que ela seja capaz
de aprender com estimulos externos. Assim, é necessario treinar a rede. Para tal tarefa existem
diversos algoritmos ja desenvolvidos, os quais diferem entre si na maneira como 0s pesos sao
reajustados ao longo do treinamento. O treinamento pode ser dividido em duas categorias:
supervisionado, ndo supervisionado (FRITSCH e GUNTHER, 2010).

O treinamento supervisionado trabalha com pares de dados de entrada e saida. Para toda
entrada apresentada a RNA, uma saida sera produzida. Quando a diferenca entre a saida
processada pela rede e o valor de saida de referéncia forem diferentes, 0s pesos entre as
conexdes sdo ajustados. Este processo é repetido até que se encontre um erro satisfatério. No
caso do treinamento ndo supervisionado, os valores de referéncia ndo sdo fornecidos. Assim, a
propria rede deve se organizar para classificar os resultados encontrados. O resultado obtido
pela RNA recebe uma espécie de nota conforme o quéo acurado €, assim 0s pesos sao ajustados

de acordo.
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Dentre estas formas de treinamento, € utilizado nas redes MLP o treinamento
supervisionado com a utilizacdo de um algoritmo, conhecido como backpropagation. Esta
técnica pode ser dividida em duas fases: forward e backward. A fase forward calcula o valor
de saida da rede para o padrdo de entrada e a fase backward atualiza os pesos das conexdes dos
nos da rede a partir do erro de saida (BRAGA et all, 2011).

2.2.7 RNA do tipo Funcéo de Base Radial

A rede denominada funcdo de base radial, também conhecida como RBF (radial basis
function) pode ser aplicada em todos os problemas tratados pelo MLP. A RBF é do tipo
multicamadas e feedfoward, o que significa que a arquitetura da rede é disposta com diversas
camadas e o fluxo de informac&o ocorre da entrada para a saida. Uma arquitetura basica de RBF
contém uma camada de entrada, uma Gnica camada escondida e uma camada de saida, de acordo
com a figura 2.11. A primeira camada consiste nos neurdnios que recebem os dados de entrada.
A segunda camada é responsavel por tratar os dados de entrada utilizando uma fungdo néo-
linear do tipo gaussiana dentro dos neurdnios. Por fim, a ultima camada é encarregada de
transformar os valores recebidos por meio de funcdes de ativacdo. No caso de aproximagao de

funcdes, sdo fungdes sdo lineares (HAYKIN, 2001).

gaussiana
am N\ ~8
(1 1
;" g

linear

. gaussiana g 4 Y
. " | o8 W@y -0,
. . Wj' 2 gz‘i ' Wj’ ’ . linear
Xn gaussian ,i) g( yn2
Camada de . € ]
e T Camada neural
ulll gt de saida

Ny

Camada neural
intermediaria

Figura 2.11- llustragdo das camadas de uma RNA do tipo RBF

Fonte: SILVA et al, 2010
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2.2.8 Treinamento da rede do tipo RBF

Diferentemente da rede MLP, a rede RBF possui duas fases distintas de treinamento. A
primeira fase trata do treinamento na camada oculta da rede, enquanto que a segunda fase do
treinamento se da na camada de saida, como definida a seguir:

a) Ajuste dos neurdnios na camada oculta: Como mencionado antes, 0s neuronios da
camada intermedidria, ou oculta, sdo compostos por fun¢des ndo lineares do tipo gaussianas,
sendo definidas pela equacdo 2.9. A figura 2.8 ilustra o formato geométrico de uma funcéo
gaussiana tipica. Deve-se ajustar os parametros que definem o centro ¢ e a variancia ¢2, sendo
que quanto maior o valor adotado para a variancia, mais alargada serd a base da funcéo.
Ademais, quanto mais proxima do centro de uma gaussiana uma amostra qualquer estiver, mais
significante sera o valor produzido pelo campo receptivo radial da funcéo de ativacdo. Levando

em conta a figura 2.11, além da configuracdo dos neurdnios da camada oculta, nota-se que o
centro c esta diretamente ligado aos seus proprios pesos. Logo, a entrada u}l) de cada um sera

0 proprio vetor de entrada x, que representa 0s n sinais externos que a rede recebe. Entdo,

segundo SILVA et all (2010), a saida de cada neurdnio j da camada intermediaria é dada por:

=3P (xi- W,(Jl))2
25%

ggl) (uSl)) - ggl)(x) —e (2.11)

onde o exponente (1) representa a conexo entre a camada de entrada e a camada oculta. A vista
disso, 0 objetivo dos neurénios na camada oculta é posicionar os centros de suas gaussianas da
melhor forma possivel. Para isso, um algoritmo muito comum é o k-means, também conhecido
como clustering, que tem como objetivo definir k-gaussianas (onde k € o nimero de neurénios
na camada oculta) cujos centros tendem a se posicionar em regiGes onde os padrdes de entrada
tenderdo a se agrupar. Quanto mais proxima esteja a amostra do centro agrupamento, mais
significante serd o valor da reposta do campo receptivo gaussiano. A figura 2.12 representa um
problema de treinamento qualquer constituido de duas entradas X1 e X2 com amostras quaisquer

de treinamento, contendo dois neurdnios na camada oculta (DUDA et all, 2001)
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Figura 2.12- Classificagio de padroes em uma rede RBF. Xi representa amostras quaisquer e N/ representam os
neurdnios na camada oculta

Fonte: Autor

b) Ajuste dos neurbnios na camada de saida: A segunda fase do treinamento s6 tem
inicio quando o ajuste do agrupamento (clustering) for completado. Além do mais, este estagio
de treinamento tem uma grande semelhanca com o treino das redes MLP, utilizando-se de um
método de aprendizagem supervisionada.

De acordo com a figura 2.11 o conjunto de treinamento para os neurénios da camada de
saida sera formado por pares de entrada e saida, sendo que as entradas sdo os valores enviados
pelas fungdes de ativacdo gaussianas, localizadas nos neurdnios da camada oculta, em resposta
as amostras de treinamento. O indice (2) corresponde a conexdo entre a camada oculta e a
camada de saida da rede neural. Assim, tem-se a seguinte formulacéo (SILVA et all, 2010):

U(JZ] = i %lw(ﬁ)g(%)(ugll)—g j-onde j=1,..n (2.12)

sendo que Wij(.z)e 6; sdo os pesos e limiares referentes aos neurdnios das camadas de saida.

Por fim, uma funcdo linear é adotada como funcao de ativacao para atuar na camada de

saida da RBF, de acordo com:

Yij =g%z)uﬁz)zusz),ondejzl,...,n (2.13)

Ap0s varios ciclos de treinamento, a rede tera aprendido sobre o problema apresentado,
com um ajuste de pesos otimizados. Porém, apesar de capacidade de aproximacao a qualquer
funcéo, uma rede MLP nédo garante a implementacéo da funcdo. Dependendo da distribuicdo
dos dados, a rede pode convergir para uma solu¢do ndo satisfatoria ou pode demorar mais para

convergir. O ajuste de pesos otimizados corresponde a uma combinacdo de pesos que leva o
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menor erro possivel, erro este que pode ser representado em uma funcéo de erro h(x), de acordo

com a figura 2.13.

h(x)

Minimo
Local

Minimo
Global

A B

Figura 2.13 - Representacdo de uma funcdo de erros, contendo um minimo local e um minimo global

Pode existir mais de um minimo local, além do minimo global, sendo que o treinamento
busca justamente encontrar este minimo global. Quando qualquer um destes minimos locais €
reconhecido como um minimo global, havera um falso ajuste dos pesos, levando a uma solucao
pouco satisfatoria. Além disto, um segundo problema que pode ser encontrado na rede é o
overtraining, ponto no qual a rede memoriza o problema devido ao excesso de treinamento,
tornando-se excessivamente especializada, perdendo sua capacidade de generalizar.

Para realizar o aprendizado é necessario um conjunto de dados pretéritos, os quais ja
possuam resultados conhecidos associados a eles. Entdo, estes dados sdo divididos em grupos
de treinamento, teste e validacdo da rede. Segundo HSU et al.,(1995), adota-se a seguinte
classificacdo:

a) Treinamento: Este grupamento guarda a maior quantidade de dados histdricos, dentre os trés
grupamentos citados. Também, deve conter uma parcela significativa das séries historicas,
levando em conta todas as variac¢des ocorridas ao longo dos anos.

b) Teste: Ap0s cada época de treinamento, uma pequena parcela de dados é apresentada a RNA,
visando estimar o valor do erro. A cada treinamento, o erro do conjunto de teste tende a ser

menor, buscando o ponto 6timo desejado. Quando o erro do conjunto de teste passa a aumentar,
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chegou-se a condicdo de overtraining, quando a rede memoriza 0 problema e perde a
capacidade de generalizar.

c) Validacdo: A validacdo acontece quando o melhor ajuste para o conjunto de pesos é
encontrado. A parcela de dados historicos ainda ndo utilizados para treinamento e teste seréo
entdo apresentados a rede. Por fim, os valores obtidos pela rede serdo comparados com 0s
resultados verdadeiros, demonstrando-se 0 quanto a rede aprendeu e qual é a qualidade de seu

treinamento.

2.3 Aplicacao de redes neurais em hidrologia

O processo que transforma chuva em vazao tem elevada importancia na area de recursos
de hidricos. Entdo, a avaliacdo quantitativa desse processo permite o melhor gerenciamento dos
diversos usos da agua. Porém, como ja mencionado antes, 0s processos hidroldgicos em geral
sdo ndo lineares. Assim, surge a aplicabilidade dos modelos baseados em redes neurais
artificiais.

CABRAL (2013) apresentou uma aplicagcdo de redes de neurais MLP, com dados
pretéritos de vazdo e precipitacdo, para a previsao da vazdo diaria da bacia do Alto Iguacu.
Segundo a autora do trabalho, foram feitas previsfes para um horizonte de até 7 dias, sendo que
os resultados foram satisfatorios e muitas vezes superaram em acuracia os valores encontrados
na literatura.

KUMAR et all (2008) apresentaram um estudo avaliando o desempenho global das
redes MLP e RBF para a modelagem chuva-vazdo de duas bacias hidrograficas indianas. Tanto
0 desempenho da rede MLP e RBF foram exaustivamente avaliados em termos de suas
propriedades de generalizagdo. Os resultados do estudo indicam que a escolha do tipo de rede
certamente tem um impacto sobre a acuréacia do modelo. O estudo sugere que ambas as redes
tém méritos e limitacGes. Por exemplo, 0 MLP requer um extenso processo de tentativa e erro
para fixar o nUmero étimo de neurdnios na camada intermediaria, enquanto que para uma RBF
a estrutura da rede pode ser fixa desde que se utilizeum algoritmo de treinamento adequado. No
entanto, um julgamento de qual rede é superior ndo foi apresentado.

No trabalho de IRWAN et al. (2007) foi feita a aplicacdo da rede MLP e da rede RBF
para prever a vazdo diaria em funcdo da precipitacdo para as seguintes bacias hidrogréficas
localizadas na Malasia: Sungai Lui, Sungai Klang, Sungai Bekok, Sungai Slim e Sungai Ketil.
Os dados utilizados consistiram em dois conjuntos: quatro anos foram utilizados para o
treinamento das RNA’s um ano de dados foram utilizados para validagdo do modelo.O

desempenho de cada modelo foi avaliado utilizando o coeficiente de eficiéncia, o erro médio
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quadrado, o erro médio absoluto e a média relativa. O estudo revelou que as redes RBF exibiam
consistentemente um melhor desempenho em comparacdo com a rede MLP. Mais ainda, a
vantagem da rede RBF, segundo os autores, € que ela pode ser treinada muito mais rapidamente
que a rede MLP.

MACHADO (2005) utilizou RNAs para modelar a relacéo entre chuva e vazéo para a
bacia hidrografica do rio Jangada, no estado do Parana. As RNAs foram capazes de identificar
a relacdo chuva-vazao satisfatoriamente e apresentaram melhores resultados que os calculados
por um modelo conceitual.

HARPHAM e WILBY (2006) aplicaram trés métodos de regionalizacdo, duas
arquiteturas de RNA e um método estatistico, para prever méximas diérias de precipitagcdo na
regido noroeste da Inglaterra e o norte do pais de Gales (regido NWE) e no sudeste da Inglaterra
(regido SEE). Os dados foram obtidos de uma rede de 15 esta¢des na area da regido NWE e de
28 estacOes na area da regido SEE. Os dados usados como preditores sdo do projeto Reanalysis
e 0 método usado para selecdo de preditores foi 0 de regressdo linear multipla. Os trés métodos
de regionalizacdo utilizados foram: RNA de Multiplas Camadas (MLP), RNA do tipo Radial
Basis Function (RBF) e um modelo de reamostragem condicional. Um dos objetivos do trabalho
era verificar a capacidade das RNAs para prever eventos extremos de precipitacdo diaria.
Nenhum dos trés modelos conseguiu prever satisfatoriamente todos os indices extremos de
eventos, entretanto os melhores resultados para previsao do nimero de dias consecutivos sem
chuva foi realizada pelas RNAs.

SANTOS (2001) cita um estudo em que se fez uma andlise da aplicacdo de RNA’s do
tipo MLP na simulagdo de transformacdo de chuva em vazéo e na previsdo de vazGes médias
mensais. Os resultados obtidos com redes neurais foram comparados com resultados obtidos de
modelos tradicionais utilizando-se as vazGes médias calculadas. Utilizaram-se para analise dos
resultados o coeficiente de correlagcdo entre vazbes obtidas e observada e o erro percentual
médio absoluto das previsfes. O estudo concluiu que a grande vantagem da técnica de RNA
esta na sua versatilidade de permitir, na modelagem do processo chuva-vazdo, incorporacao da
representatividade de cada posto pluviométrico em vez de se trabalhar com chuva média. Outro
aspecto foi a possibilidade de considerar a regionalizacdo levando-se em conta aspectos
diversos da bacia, tais como: area da bacia, declividade, pluviometria média, coeficientes de
forma da bacia, tipo de solo, etc. Na previsdo mensal de vazdo os resultados também
comprovaram a eficicia da técnica de RNA.
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Por fim, observou-se que a maioria dos estudos que envolvem redes neurais artificiais
sdo feitos com as redes MLP. Assim, existe poucos trabalhos que usam aplicacdo de redes

RBF, em hidrologia, 0 que ressalta ainda mais importancia de estudar estes tipos de rede.
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3 METODOLOGIA

3.1 Visao geral
A metodologia deste trabalho sera baseada no estudo de CABRAL (2013). A éarea de
estudo e os dados hidrometereoldgicos a serem utilizados sdo 0s mesmos do estudo realizado

por aquela autora.

3.2 Caracterizacgao da bacia do Alto Iguacu

O rio Iguagu é formado a partir do encontro dos rios Atuba e Irai e em Curitiba recebe
o nome de Iguagu. E conhecido como o rio dos trés municipios, porque seu marco zero divide
0s municipios de Curitiba, Pinhais e Sdo José dos Pinhais. Na sua foz é conhecido como o rio
dos trés paises, dividindo o Brasil, o Paraguai e a Argentina. Este rio abastece Curitiba e varias
outras cidades até sua foz, possuindo 910 km de extensdo e uma area de drenagem de 65558
km?2 em sua totalidade (SUDERHSA, 2007). Ele recebe as aguas de todos os rios de Curitiba,
apresentando inimeros afluentes. Os principais sdo os rios formadores das cinco sub-bacias da
cidade sdo: o rio Passauna, o rio Barigui, o Rio Belém, o Ribeirdo dos Padilhas e o rio Atuba.
A bacia do Iguagu é subdividida em cinco unidades menores, sendo a primeira a sub-bacia do
Alto Iguagu, area de estudo deste trabalho contemplada na figura 3.1, com uma area de 6382
km2 (SUDERHSA,2007).

O estado do Parand tem como caracteristica o clima subtropical umido, sendo que a
bacia do Alto Iguacu tem chuvas bem distribuidas ao longo do ano. No inverno, o regime de
chuvas € influenciado pelo movimento de massas de ar polar maritimo, associadas a presenca
de centros de baixa pressdo. Denomina-se como precipitacdo do tipo frontal quando existe o
encontra dessas massas frias com massas de ar mais quentes, sendo recorrentes na bacia que é
o foco do estudo deste trabalho. De acordo com o trabalho de CABRAL (2013), as bacias do
Alto Parand e Alto Ribeira foram tomadas como uma unidade conjunta, a fim de unificar os
postos pluviométricos da regido para uma melhor analise. Assim, de acordo com o relatério
apresentado pela SUDERHSA (2007), foi possivel extrair os valores mensais de precipitacdo
média e vazdo média na bacia do Alto Iguacu, representando nas figuras 3.2 e 3.3

respectivamente, fornecendo uma ideia do regime de chuvas da bacia estudada.
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Figura 3.1 - Bacia do Alto Iguacu e pontos de precipitacdo do CPC.
Fonte: CABRAL (2013)
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Figura 3.2 - Valores mensais de precipitacdo média na bacia do Alto Iguacu

Fonte: CABRAL (2013)
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Figura 3.3- Valores mensais de vazao media na bacia do Alto Iguacu

Fonte: CABRAL (2013)

3.3 Selecéo e configuracéo dos dados de entrada da RNA

Como mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho € comparar o desempenho
da rede MLP utilizada por CABRAL (2013), com o desempenho de uma rede RBF. Sendo
assim, os dados de entrada (precipitacdo e vazdo pretéritas) utilizados em ambos os trabalhos
sdo 0s mesmos, para fins de comparacdo. A base de dados de vazdo pertence ao posto
fluviométrico localizado no municipio de Sdo Mateus do Sul. A razdo pela qual este posto foi
escolhido vem da disponibilidade de dados contendo uma série de histérica mais completa e de

melhor qualidade.

De acordo com CABRAL (2013), os dados de precipitacdo foram obtidos no sitio do
Climate Prediction Center (CPC, 2013). Na figura 3.1 os pontos de grade indicados em
vermelho representam as médias de precipitacdo do CPC empregadas no método de Thiessen.
Como o modelo numérico de geracdo de dados de precipitacdo fornece dados apenas a partir
do ano de 1979, a série histdrica de precipitacdo utilizada para executar a rede neural foi

definida para o intervalo entre os anos de 1979 e 2005.

Para os dados de vazdo diaria observados no posto de Sdo Mateus do Sul, foi utilizada
a base de dados do sitio Hidroweb (2013). As observagdes situam-se entre 1935 até o ano de
2010, porém existe um periodo de dados incompletos entre os anos de 2006 e 2009. Logo, para

manter a uniformidade entre os dados de precipitacdo e vazdo, o intervalo a ser utilizado no
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treinamento da rede neural foi redefinido entre os anos de 1979 até 2003. Os dados referentes

ao periodo de 2003 até 2005 foram reservados para posterior operacédo da rede neural.

Os dados de entrada foram apresentados a rede neural seguindo duas configuragfes
diferentes. Na primeira configuracdo, foram apresentados apenas dados de vazdo pretérita. Ja
na segunda configuracéo, foram agregados os dados de precipitacao pretéritos, apds a realizacédo

da média ponderada dos valores, seguindo o0 método de Thiessen.

Antes de inserir os dados de entrada na rede neural artificial, é necessario que haja uma
normalizacdo de todos os dados para evitar que a rede seja afetada por valores muito
discrepantes da média. Essencialmente, os dados devem ficar contidos em um intervalo entre

-1 e 1. Para tanto, as seguintes formulac6es sao utilizadas:

_ 2x=xmin) _, (3.1)
Xn=
Xmax ~ Xmin
x — Xmax * Xmin (3.2)
2

onde x,, € o valor normalizado, X,,i, € Xmax representam o valor minimo e maximo da série
histdrica, respectivamente, e x € o valor original da variavel. O mesmo procedimento foi
adotado para os dados de vazdo de referéncia. Assim, seguindo a equacdo (3.1), se quisermos
que um dado normalizado se apresente com peso 0, devemos substitui-lo na série de dados
original de acordo com a equagdo (3.2), procedimento adotado neste trabalho para
preenchimento de falhas na série historica de vazdes, geradas, provavelmente, por defeitos nos

equipamentos de medicéo.

Um dos objetivos especificos deste trabalho consiste em avaliar o desempenho da rede
neural RBF para vazOes extremas. Para definir o conceito de vazao extrema, utilizou-se 0s
dados de vazédo observada entre os anos de 2003 e 2005 para criar um histograma da vazéo
deste periodo (Fig. 3.4). Através dele, pode-se observar que 55% das vazdes estdo concentradas
entre 0 e 100 m3s™*, aproximadamente 35% estdo entre 100 e 200 m3s™* e apenas 10% s&o acima
de 200 m3s™. Assim, definiu-se que para este trabalho, as vazdes extremas sdo aquelas medicoes

com valores superiores 200 m3s2,
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Figura 3.4 - Histograma de vazdo
3.4 Treinamento e operacdo da RNA
Para cada uma das configuracdes citadas na secdo 3.3, foram testadas diversas
subconfiguracdes, variando o nimero de dias anteriores dos quais seriam utilizadas as vaz0es,
precipitacfes e nimero de neurdnios na camada oculta. As identificagcbes dos experimentos
foram escolhidas de tal maneira que se mantivessem semelhantes as identificacdes
estabelecidas no trabalho de CABRAL (2013), sendo assim nomeadas:

- Dados de vazdo média: Considerando que o primeiro dia de previsdo seja i, 0 dia em que a

previsdo é realizada € i-1, e uma nomenclatura Qn representa a utilizacao das vazdes Q (i-1), Q
@i-2), ..., Q (i-n).

- Dados de precipitacdo média: Segue a mesma metodologia da vazdo, onde i € o primeiro dia

de previsao Pi.
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- NUmero de neurdnios: Representado pela nomenclatura Nk, onde k indica a quantidade de

neurdnios na camada intermediario da rede neural.

A tabela 4.1 mostra um exemplo da nomenclatura utilizada nos experimentos.

Tabela 4.1: Nomenclatura dos experimentos

Dados de Entrada Nomenclatura
Q (i-3), Q (i-2), Q (i-1) Q3N10
Q (i-5), Q (i-4), Q (i-3), Q (i-2), Q (i-1) Q5N25
P (i-1) Q (i-4), Q (i-3), Q (i-2), Q (i-1) P1Q4NS8

Os codigos computacionais para treinamento, validagdo e teste da RNA do tipo RBF
utilizados neste trabalho foram elaborados na linguagem FORTRAN e, posteriormente,
organizados em um arquivo executavel, elaborado e disponibilizado pelo Prof. Dr. Ricardo
Carvalho de Almeida. E importante lembrar que a segunda validag&o com os dados referentes
aos anos de 2003, 2004 e 2005 foi feita separadamente, sendo a validacio realizada durante o
treinamento apenas uma base para a escolha da melhor configuracao para cada caso.

O computador utilizado para realizar 0os experimentos possui a seguinte especificacédo:
processador Intel Core i5-2500k 3.30 GHz, memdria RAM instalada de 8 GB, sistema
operacional de 64 bits (Windows 10) e HD Kingston SSD 240 GB. Em média, cada
experimento da fase de treinamento levava em torno de 20 minutos para ser concluido. Para a
fase de operacdo, a duracdo da execucdo de cada experimento era de 1 minuto
aproximadamente.

O primeiro programa executa um arquivo contendo os dados de entrada, preparado em
um formato previamente definido, separando os dados em conjuntos de treinamento, teste e
validacdo. Os percentuais de separacdo dos conjuntos foram arbitrados em 75%, 15% e 10%,
respectivamente. Depois, 0s pares entrada/saida sdo embaralhados aleatoriamente através de
um algoritmo de shuffle. O programa consiste em uma rede RBF realizando um treinamento em
duas fases, como descrito na se¢do 2.2.8. Arbitrou-se um valor de 8000 e 15000 épocas para a
primeira fase e segunda fase do treinamento, respectivamente. O parametro referente a taxa de
aprendizagem da etapa de clusterizacdo foi arbitrado em 0.010, sendo que quando este
parametro estava com um valor maior, averiguou-se que os clusters se dirigiam para um ponto
de estagnacdo, onde com o passar as épocas de treinamento eles ndo se deslocavam mais.

Quando os clusters deslocavam-se, em relagio a época anterior, menos que 108, era a indicagéo
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de que o ponto étimo da etapa de clusterizacdo havia sido encontrado. As func¢des de ativacao
gaussiana e linear foram selecionadas para a camada oculta e de saida, respectivamente.

O programa simula 10 itera¢des de validacao cruzada e em cada iteragdo modificam-se
0s conjuntos de treinamento, teste e validacao, dentro de uma mesmo conjunto de dados. Desta
maneira, a rede apresentara uma maior representatividade no treinamento dos dados. Para cada
iteracdo € gerado um conjunto de resultados estatisticos, descritos se¢do 3.5. Um arquivo €
criado contendo os dados estatisticos de cada validacdo e uma média simples para todas as
validacdes, avaliando a qualidade de previsao da rede. Este procedimento tem como finalidade
minimizar eventuais valores extremos das medidas escalares estatisticas produzidos por uma
validacdo qualquer. No trabalho de CABRAL (2013), foi utilizado o melhor valor obtido de
uma validacdo como resultado final para avaliacdo da configuracéo, ao invés de uma média de
todas as iterac@es. Por fim, um arquivo contendo as posic¢des otimizadas dos clusters e 0s pesos
das sinapses relativas as camadas oculta e de saida é gerado para cada configuracdo
experimentada.

O segundo programa, designado para operar a rede neural com os dados entre 2003 e
2005, recebe um arquivo com os dados de entrada referente a melhor configuragdo encontrada
na fase de treinamento, junto de um arquivo que contém as posi¢Oes otimizadas dos clusters e
0s pesos das sinapses. Anadlogo ao primeiro programa, também é criado um arquivo contendo
os resultados estatisticos com a finalidade de avaliar a qualidade de previsdo da rede.

O periodo de operacdo possui uma falha de 30 dias na série de vazdes, correspondente
ao més de abril de 2005, preenchida de acordo com a equacao 3.2 para treinamento e operacdo
da rede. Esse periodo de dados foi excluido do trabalho de CABRAL (2013) para apresentagdo
grafica e calculo dos coeficientes de eficiéncia por denegrir consideravelmente os resultados,
levando até a previsdes negativas. Com o intuito de mostrar a qualidade de previsdo da rede
RBF neste trabalho, este periodo de operacdo sera considerado na apresentacdo grafica e no
calculo dos coeficientes estatisticos.

A andlise de vazdes extremas € realizada utilizando os resultados fornecidos pela fase
de operacdo da rede RBF, mediante uma filtragem dos resultados que ndo se adequavam ao
conceito descrito previamente na sec¢do 3.3. Por fim, as equacgdes descritas na secdo 3.5 foram
inseridas no Software Excel para obter os indices estatisticos.

Para encontrar a melhor topologia para cada horizonte de previsdo, foram realizados
experimentos com uma variagdo de 5 até 25 neurdnios na camada oculta. O nimero de dias

anteriores dos quais seriam utilizadas as vazdes foram arbitrados também, utilizando dados de
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vazao de entrada entre Q1 e Q9. Também, foram escolhidos dados de precipitacdo variando de
P1 até P7. O coeficiente de Nash-Sutcliffe foi utilizado para definir qual das configuragcdes
apresentou o melhor resultado e, em caso de empate entre duas configuracGes com relagdo ao
coeficiente de Nash-Sutcliffe, foi utilizado a raiz do erro médio quadratico (RMS) como critério
de desempate.

3.5 Analise estatistica dos resultados

Os resultados sdo submetidos a certos indices estatisticos caracteristicos, visando
classificar os experimentos. Os indices utilizados neste trabalho séo: desvio de vazdes, raiz do
erro médio quadratico e coeficiente de Nash-Sutcliffe. Nas formulagcfes seguintes, as variaveis
Qi obs» Qicaic © N significam, respectivamente, vazéo observada, vazéo calculada e niumero de

dados.

- Raiz do Erro Médio Quadratico (RMS): € inversamente proporcional a previsdo, ou seja,
quanto maior o valor de RMS, menor a acuracia dos resultados em relacdo a realidade. Ter um
erro quadratico médio de zero é o ideal, mas na maioria das situacdes nunca € possivel. Além
disso, um valor de RMS igual a zero significa que o estimador prevé observa¢des com acuracia

perfeita.

2
(Qi,obs_Qi,calc) (3.3)

N M=

RMs = |[1=1

n
- Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NASH): Um dos mais importantes critérios estatisticos para
avaliar o ajuste de modelos hidrolégicos é o coeficiente de Nash-Sutcliffe. O coeficiente pode
variar entre [-c0,1], sendo o valor 1 indicativo de um perfeito ajuste. Quando o valor do
coeficiente resultar maior que 0,75, o desempenho do modelo é considerado bom. Para valores
entre 0,36 e 0,75, o desempenho é considerado aceitavel, enquanto valores inferiores a 0,36

fazem com que o0 modelo em questéo seja julgado como inaceitavel (ASCE, 1993).

(Qcalc,i _Qobs,i)z

NASH =1-1=1

(3.4)

(Qobs,i_QcaIc,i)2

™M=l M=
[EEN
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- Média dos Valores Absolutos dos Desvios (MAD): Dimensiona o desvio (m3/s) das previsoes
em relacdo ao valor real; Localidades com vazdes maiores tendem a ter valores de MAD

também mais elevados.

MAD= -
nj

I ™M=

1Qobs,i ~Qcalc,i (3.5)

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Analise global dos resultados

411 Treinamento

Foram realizados mais de 700 experimentos neste trabalho para as diferentes
configuracdes, com variagdes nos dados de entrada e no nimero de neurdnios na camada oculta.
Todos os resultados destes treinamentos estdo disponiveis no Apéndice A, nas tabelas A.1 a
A.7, cada uma referente a um horizonte de previséo.

As melhores configuracdes de treinamento encontradas neste trabalho serdo
apresentadas em tabelas em conjunto com os resultados estatisticos das melhores configuracGes
encontradas por CABRAL (2013). Para a rede RBF, seré apresentado a média das 10 iteracdes,
para o melhor experimento. Para a rede MLP, serd apresentado o melhor valor encontrado pela
autora, para a melhor configuracéo.

Além disso, serd apresentado um grafico, referente a cada horizonte de previsao, com
os indices de Nash-Sutcliffe encontrados nas diferentes configuracfes durante o treinamento.
Os experimentos de 1 até 25 pertencem a configuracdo que utiliza apenas dados de vazdo
pretérita, enquanto que o0s experimentos 26 até 100 pertencem a configuracao que usa dados de
vazdo e precipitacdo pretéritos.

A tabela 4.1 contém todos os valores estatisticos para os indices de NASH e RMS para
os dois trabalhos, referentes a todos 0s horizontes de previsao. Ressaltando também que indice
MAD néo foi calculado por CABRAL (2013) na fase de treinamento. As figuras 4.1 a 4.7,
mostram o indice de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos produzidos pela rede RBF nos
diferentes horizontes de previsao.

Por ultimo, adicionou-se apenas um grafico que contempla o conjunto de erro de
treinamento do experimento P5SQ9NS5, referente a previsdo com horizonte de 1 dia. Como todos
os graficos apresentaram comportamento semelhante, decidiu-se apresentar apenas um
exemplo. Todos os graficos do conjunto de erro de treinamento relativos as melhores

31



configuracdes de treinamento apresentadas abaixo encontram-se no Apéndice B, nos gréficos
B.1aB.13.

Tabela 4.1 - indices de qualidade obtidos durante o treinamento, com todos os horizontes de previséo

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuragdo | Q3N20 | P5QIN5 | Q8N2 | P1Q4N3
NASH 0.95 0.95 0,99 0.99

RMS (m3s) | 2326 | 24.84 | 12.62 | 11.27
MAD (m%¥s) | 6.19 7.37 - -

Previsdo com
horizonte de 1 dia

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuracdo | Q3N25 | P5Q7N10 | Q5N2 | P1Q6N2
NASH 0.91 0.92 0.97 0.98

RMS (mé/s) | 3450 | 3140 |17.98 | 24.16
MAD (m¥s) | 12.61 | 12.09 - -

Previsdo com
horizonte de 2 dias

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuracdo | Q3N5 | P5Q7N20 | QIN2 | P1Q2N2
NASH 0.85 0.90 0.90 0.91

RMS (m3/s) | 45.03 | 37.00 | 32.60 | 43.00
MAD (m¥s) | 20.09 | 18.30 - -

Previsdo com
horizonte de 3 dias

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuragdo | Q3N20 | P5Q9N20 | Q2N2 | P1Q4N2
NASH 0.81 0.88 0.92 0.77

RMS (m¥s) | 50.75 | 39.96 | 28.36 | 119.96
MAD (m3/s) | 26.38 | 21.96 - -

Previsdo com
horizonte de 4 dias

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuragdo | Q3N15 | P5Q7N20 | Q6N2 | P1Q1IN3
NASH 0.76 0.84 0.69 0.74

RMS (m3/s) | 57.84 46.64 76.40 | 58.36
MAD (mé/s) | 32.08 | 26.79 - -
Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuracdo | Q3N10 | P5Q7N5 | Q3N2 | P1Q5N2
NASH 0.68 0.79 0.68 0.66
RMS (m3/s) | 66.46 5412 | 66.09 | 54.46

Previsdo com
horizonte de 5 dias

Previsdo com
horizonte de 6
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Coeficiente de Nash-Sutcliffe
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Figura 4.1 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de um dia.

MAD (m¥/s) | 37.15 | 32.09 - -

2 Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
% E Configuracdo | Q3N10 | P5QIN10 | Q4N3 | P1Q3N4
2 5 NAsH 0.63 0.73 055 | 0.75
3 E RMS (m3/s) | 70.78 | 60.93 | 72.95| 51.26

* S MAD (m3s) | 40.69 | 36.16 - -

1 4 7 101316192225283134374043464952555861646770737679 82858809194 97100

Experimentos
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Figura 4.2 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de dois dias.
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Figura 4.3 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de trés dias.
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Figura 4.4 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de quatro dias.
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Figura 4.5 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de cinco dias.
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Figura 4.6 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de seis dias.
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Figura 4.7 - Coeficiente de Nash-Sutcliffe para todos os experimentos, com horizonte de sete dias.
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Figura 4.8 - Erro do conjunto de treinamento do experimento PSQ9N5 para previsdo com horizonte de 1 dia

Observando a Tab. 4.1, pode-se notar que a rede MLP apresentou resultados
minimamente melhores que a rede RBF, em relacdo ao coeficiente de Nash-Sutcliffe com o
horizonte de previsdo de um dia. Est4d pequena margem entre os coeficientes das redes se
mantém até as previsdes com horizonte de trés dias, onde ja é possivel perceber que 0s
desempenhos das redes parecem se igualar. Para os horizontes seguintes, com excecao do
altimo horizonte de previsao, o coeficiente de Nash-Sutcliffe para a rede RBF mostra-se um
pouco maior do que para a rede MLP.

Quanto aos resultados da figura 4.1, um dos experimentos apresentou o coeficiente de
Nash-Sutcliffe negativo, ndo sendo contemplado no grafico. Na figura 4.5 também pode-se
observar 0 mesmo evento. Ainda se tratando dos resultados da figura referente ao primeiro
horizonte de previsdo, pode-se constatar que entre os experimentos 46 e 50, referentes a
configuracdo P1Q9, apresentaram resultados aproximadamente 75% piores em relacdo a média
de valores encontrados para NASH durante toda a faixa de valores da etapa de treinamento.

Analisando todos os resultados das figuras apresentadas nesta secao, pode-se observar
que existe uma tendéncia onde, conforme ha o avango no horizonte de previséo, a insercao de
mais dados de precipitacdo (P1 até P7) parece influenciar positivamente no resultado final do
coeficiente de Nash-Sutcliffe.
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De acordo com a figura 4.8, é possivel inferir que o treinamento das dez iteracdes
convergiu para um mesmo minimo global. Apds 4000 épocas de treinamento o erro permanece
praticamente o mesmo, caindo lentamente ao decorrer das épocas restantes, sugerindo que um

ponto 6timo de posicionamento dos clusters tenha sido encontrado.

4.1.2 Operagdo

Foram realizados 14 experimentos nesta etapa do trabalho, sendo dois experimentos
para cada horizonte de previsdo, com as melhores configuragdes encontradas na fase de
treinamento. A tabela 4.8 apresenta todos os resultados estatisticos encontrados pela rede RBF
em conjunto com todas as melhores configuracfes encontradas por CABRAL (2013) na fase
de operacdo. O indice RMS néo foi calculado para a fase de operacdo no trabalho da autora,
sendo contemplado nestas tabelas. Além disso, serdo apresentados uma série de gréaficos, para
cada horizonte de previsdo, contendo um diagrama de dispersao para cada configuracdo e uma

sobreposicao entre as curvas dos hidrogramas observadas e previstas de cada experimento.

Tabela 4.2 - Iindices de qualidade obtidos durante a operac&o, para todos os horizontes de previséo.

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuragdo | Q3N20 | P5QIN5 | Q8N2 | P1Q4N3
NASH 0.99 0.99 0.98 0.98

RMS (mé/s) | 7.81 7.56 - -
MAD (m3¥s) | 4.33 467 | 689 | 641

Previsdo com
horizonte de 1 dia

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuragdo | Q3N25 | P5Q7N10 | Q5N2 | P1Q6N2
NASH 0.96 0.97 0.94 0.94

RMS (m¥/s) | 15.86 | 14.03 - -
MAD (m¥s) | 9.64 8.86 | 13.68 | 12.94

Previsdo com
horizonte de 2 dias

Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
Configuracdo | Q3N5 | P5Q7N20 | QIN2 | P1Q2N2
NASH 0.90 0.93 0.85 0.87

RMS (méfs) | 24.66 | 20.43 - -
MAD (m¥s) | 16.33 | 1358 |21.83| 18.97

Previsdo com
horizonte de 3 dias
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a Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
£ 2| Configuragio | Q3N20 | PSQIN20 | Q2N2 | P1Q4N2
é S| NASH [ o084 | o088 | 078 | 080
3 S| RMS(mis) | 31.77 | 26.79 : :
Y 5[ MAD (m¥s) | 2242 | 1873 | 27.40 | 24.80

a Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
£ S Configuracdo | Q3N15 | P5Q7N20 | Q6N2 | PIQIN3
é E NASH | 075 | 082 | 071 | 073
3 S| RMS(m¥s) | 39.25 | 32.95 - -
~ 5[ MAD (m¥s) | 2005 | 2378 | 3265 29.79

o Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
£ 2| Configuracdo | Q3N10 | P5Q7N5 | Q3N2 | PLQ5N2
é E NASH 067 | 075 | 064 | 065
3 S| RMS(m¥s) | 4517 | 39.65 - -
© S| MAD(m¥s) | 3432 | 2073 |3812| 3392

a Tipo de Rede Rede RBF Rede MLP
€ 2| Configuragdo | Q3N10 | P5QIN10 | Q4N3 | P1Q3N4
é g NASH 059 | 068 | 053 | 057
3 S| RMS(m¥s) | 5058 | 44.32 - -
~ 5[ MAD (m¥s) | 3843 | 3381 | 4135 3881
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Figura 4.9 - Diagrama de disperséo com horizonte de 1 dia, experimento P5SQ9N5
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Figura 4.10 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 1 dia, experimento Q3N20
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Figura 4.11 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5SQ9N5, com horizonte de 1 dia
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Figura 4.12 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N20, com horizonte de 1 dia
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Figura 4.13 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 2 dias, experimento P5Q7N10
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Figura 4.14 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 2 dias, experimento Q3N25
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Figura 4.15 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5Q7N10, com horizonte de 2 dias
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Figura 4.16 - Vaz0es observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N25, com horizonte de 2 dias
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Figura 4.17 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 3 dias, experimento P5Q7N20
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Figura 4.18 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 3 dias, experimento Q3N5
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Figura 4.19 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5Q7N20, com horizonte de 3 dias
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Figura 4.20 - Vazes observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N5, com horizonte de 3 dias
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Figura 4.21 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 4 dias, experimento P5Q9N20
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Figura 4.22 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 4 dias, experimento Q3N20
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Figura 4.23 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5Q9N20, com horizonte de 4 dias
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Figura 4.24 - Vazbes observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N20, com horizonte de 4 dias
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Figura 4.25 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 5 dias, experimento P5Q7N20
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Figura 4.26 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 5 dias, experimento Q3N15
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Figura 4.27 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5Q7N20, com horizonte de 5 dias
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Figura 4.28 - Vazes observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N20, com horizonte de 5 dias
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Figura 4.29 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 6 dias, experimento P5Q7N5
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Figura 4.30 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 6 dias, experimento Q3N10
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Figura 4.31 - Vazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento P5Q7N5, com horizonte de 6 dias
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Figura 4.32 - Vazes observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N10, com horizonte de 6 dias
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Figura 4.33 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 7 dias, experimento P5Q9N10
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Figura 4.34 - Diagrama de dispersdo com horizonte de 7 dias, experimento Q3N10
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Figura 4.35 - VVazdes observada e prevista pelo modelo, no experimento PSQ9N10, com horizonte de 7 dias
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Figura 4.36 - Vaz0es observada e prevista pelo modelo, no experimento Q3N10, com horizonte de 7 dias
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E importante ressaltar que como no trabalho de CABRAL (2013) e este aqui
apresentado possuem metodologias diferentes, embora busquem apresentar resultados
estatisticos similares, ndo podem ser comparados quantitativamente, buscando concluir qual
rede ird4 apresentar um desempenho melhor. Entretanto, vale a pena a observacdo de alguns
resultados obtidos para os mesmos horizontes de previsao, que permite uma comparagéo inicial
dos resultados. Observando a tabela 4.2, é possivel perceber que para todos os horizontes de
previsdo, a rede RBF apresentou resultados melhores do que a rede MLP para o coeficiente de
Nash-Sutcliffe.

Fazendo uma analise quantitativa das previsdes através das figuras 4.11, 4.12, 4.15,
4.16,4.19,4.20,4.23,4.24,4.27, 4.28, 4.31, 4.32, 4.35 e 4.36 fica claro que conforme se avanca
no horizonte de previsdo ha um aumento no erro de fase da série prevista em relagdo a série
observada. As series previstas contando apenas com vazdes como dados de entrada tornam essa
defasagem bastante evidente. Ja nos experimentos que incluem precipitacdo, parece,
visualmente, haver um maior ajuste das curvas observada e prevista, comprovado pelos valores
de NASH sempre mais elevados quando comparados ao uso isolado de vazdes. No trabalho de
CABRAL (2013) este mesmo comportamento também foi observado. Ainda, tratando-se dos
resultados destas figuras, € possivel constatar que na faixa entre 800 e 1000 dias, onde havia
uma falha nos dados observados, aparentemente a rede neural tentou realizar uma recuperacao
de série temporal. Aparentemente, a recuperacdo da série temporal foi bem sucedida, porém
deve-se ressaltar que houveram oscilages nos resultados calculados, atingindo até valores de

vaz0es negativas em alguns casos.

Os diagramas de dispersdo apresentados nas figuras 4.9, 4.10, 4.13, 4.14, 4.17, 4.18,
4.21,4.22,4.25, 4.26, 4.29, 4.30, 4.33 e 4.34 indicam que existe uma tendéncia a subestimar as
vazdes maiores e superestimar os valores de vazdo menores. Visualmente, todos os
experimentos parecem subestimar os valores de vazdo mais altos, ndo importando sua
configuracdo. No trabalho de CABRAL (2013), a autora observou que a configuragéo que
incluia dados de precipitacdo pretéritos apresentava uma maior tendéncia a subestimar os

resultados previstos.

Como ja mencionado na secdo 3.4, existe uma falha de 30 dias na série de vazoes,
correspondente ao més de abril de 2005. Analisando as figuras que apresentam as curvas
observada e prevista, é possivel notar esta falha entre os dias 800 e 1000. Em certos casos, como
nas figuras 4.32 e 4.36, a rede chegou a prever resultados de vazdo negativa, justamente por
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causa deste periodo de 30 dias onde a vazdo inserida manualmente era constante e com valor
de 126.8 m3/s. No entanto, é possivel perceber a rede apresentou uma resposta diferente para
cada tipo de configuracdo apresentada para ela, em todos os horizontes de previsdo. Na
configuracdo que apresenta valores de vazdo e precipitacdo pretéritos, os resultados previstos
oscilam entre picos acima e abaixo da linha constante de valores observados. J& para a outra
configuracdo que apresenta apenas dados de vazao pretérita, é possivel perceber que existe um
grande pico no inicio e fim do periodo de 30 dias, enquanto que ao longo dos dias analisados

os resultados previstos sdo constantes.

4.2 Analise das vazdes extremas
As grandes enchentes sdo uma das maiores preocupacdes dos conglomerados urbanos
atualmente, logo todo estudo que visa prever quando este tipo de evento extremo pode ocorrer

tem um imenso valor social e econdmico.

A dificuldade de prever valores de cheia em redes neurais artificiais deve-se,
provavelmente, por apresentarem-se em numero bastante reduzido em relacdo aos dados
médios de vazdo. A existéncia de poucos dados, proporcionalmente, para treinamento pode
favorecer a aprendizagem do comportamento da bacia para os valores médios, dificultando,
entdo, a aprendizagem e, consequentemente, a previsdo de valores mais elevados e discrepantes.
Assim, tomou-se a oportunidade de fazer uma analise estatistica das vazdes consideradas como
extremas, ou seja, que sao acima de 200 m3/s, como ja explicado na secdo 3.3 anteriormente.
Est4 parte do trabalho ndo tem como objetivo realizar uma comparagdo com o trabalho de
CABRAL (2013), mas sim para obter mais informagdes sobre o desempenho da rede com este

tipo resultado.

A tabela 4.3 contém todos os valores estatisticos para os indices de NASH, RMS e
MAD, referentes a todos os horizontes de previsdo. Considerando uma analise dos indices entre
as tabelas 4.3 e 4.2, é possivel notar que os indices de Nash-Sutcliffe sdo relativamente
equiparaveis até as previsdes com 4 dias de horizonte. Para 0os mesmos 4 dias de horizonte, 0s
valores de RMS também sdo préximos, o que indica que a variabilidade do erro entre as curvas
das vazdes observadas e previstas € similar para ambos os casos analisados. Para 0s horizontes
de previsdo seguintes, existe um grande decaimento nos valores dos indices que avaliam as
vazdes extremas, sendo que as previsdes para 0 sexto e sétimo horizonte sdo julgadas como
inaceitaveis (ASCE, 1993).
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Tabela 4.3 - indices de qualidade para a operagdo com as vazdes extremas, para todos 0s horizontes de previsio.

« | Tipo de Rede Rede RBF
S Z Configuracdo | Q3N20 | P5QIN5
é ﬁ NASH 0.99 0.99
2 SIRMS(mi¥s) | 686 | 6.7
* SIMAD (m¥s) | 446 | 546
a Tipo de Rede Rede RBF
£ &/ Configuracdo | Q3N25 | P5SQ7N10
é ﬁ NASH 097 | 097
3 S RMS(m¥s) | 12.88 | 13.41
~ 5[ MAD (m¥s) | 938 | 1L01
a Tipo de Rede Rede RBF
£ S| Configuracdo | Q3N5 | P5Q7N20
S B NasH | o0ss | 0%
2 E RMS (m¥s) | 25.38 | 20.81
~ S MAD (m¥s) | 1691 | 17.12
2 Tipo de Rede Rede RBF
£ 2| Configuracdo | Q3N20 | P5QIN20
é ﬁ NASH 075 | 0.79
3 S| RMS(m¥s) | 37.13 | 34.21
~ S| MAD (m¥s) | 1691 | 17.12
2 Tipo de Rede Rede RBF
€ 5| Configuracdo | Q3N15 | P5Q7N20
é S| NAsH 061 | 059
3 S| RMS(mes) | 46.60 | 47.38
~ 5[ MAD (m¥s) | 3197 | 36.37
a Tipo de Rede Rede RBF
€ o/ Configuracdo | Q3N10 | P5Q7NS5
é S NASH [ 041 | 033
3 S| RMS(mis) | 57.22 | 60.98
~ [ MAD (mis) | 4056 | 47.62
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Tipo de Rede Rede RBF
Configuracdo | Q3N10 | PSQ9N10
NASH 0.16 0.12
RMS (m3s) | 68.09 | 69.66

MAD (m3/s) | 49.63 53.93

Previsao com
horizonte de 7 dias

5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de dois tipos de redes neurais
artificiais diferentes. Todos os resultados estatisticos apresentados pela rede RBF foram
apresentados neste trabalho, e os principais resultados encontrados por CABRAL (2013) foram
inseridos para uma melhor visualizacdo entre os resultados. Além disso, foi realizada uma
anélise mais aprofundada dos valores de vazdo considerados como extremos, utilizando-se da
rede RBF.

Observando os resultados obtidos na fase de treinamento e operagdo, nota-se que
existem certas configuracdes que aparecem repetidas vezes para o caso das redes RBF,
alternando apenas o nimero de neurdnios nas camadas intermediarias. Além disso é notavel,
através das figuras 4.1 a 4.7, que a inclusdo de dados de precipitacdo traz uma melhoria no
modelo de previsdo de vazao para redes RBF. Para configuracdo que contém apenas dados de
vazdo, Q3 parece fornecer o melhor resultado independente do horizonte analisado. Para a
segunda configuracao de dados de entrada, envolvendo precipitacdo e vazao preteritos, P5Q7 e
P5Q9 séo as combinagfes que mais apresentaram resultados mais positivos com relacdo ao
indice de Nash-Sutcliffe. E possivel notar, através da tabela 4.2, que a rede RBF apresentou
indices de Nash-Sutcliffe ligeiramente maiores que a rede MLP, em nimeros, a rede RBF
apresentou um coeficiente de Nash-Sutcliffe aproximadamente 8% maior que a rede MLP,
considerando uma média de todos os horizontes de previsdo analisados com os seus melhores
casos, respectivamente. Porém, devido as diferentes metodologias aplicadas nos trabalhos com
as redes neurais artificias, ndo é possivel concluir qual rede de fato possui um desempenho

melhor, sendo que ambas apresentaram resultados satisfatorios.

Segundo CABRAL (2013), um problema recorrente que foi observado em outros
trabalhos similares envolvendo previsdo de vazao € a defasagem da vazao prevista em relacédo
a vazdo observada, ao longo dos horizontes de previsdo. Ainda, de acordo com a autora, a
insercdo da precipitacdo pretérita pareceu atenuar o problema de defasagem, todavia ndo o
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solucionou. Esta mesma defasagem ocorreu nos diferentes horizontes de previsao para a rede

RBF, sendo que a inclusdo da precipitacdo também se mostrou eficaz para diminuir o problema.

Conforme DORNELLES et al (2006, apud CABRAL, 2013), a subestimagéo de valores
de vazdo muito elevados e a superestimacdo de valores de vazdo muito pequenos de vazao é
comum durante as previsdes utilizando redes neurais. No trabalho de CABRAL (2013), ¢
visualmente perceptivel a subestimacao das vazdes nos valores mais extremos. Para o caso da
rede RBF, este mesmo subdimensionamento também ocorre nos valores mais altos de vaz&o.
Porém, visualmente, é mais provavel que os valores previstos pela rede RBF consigam se

aproximar mais dos valores observados durante os instantes com vazdes mais altas.

Por fim, quanto aos indices de qualidade obtidos para as vazfes extremas, € possivel
concluir que a rede ndo € capaz de fornecer um resultado confidvel para o sexto e sétimo
horizontes de previsdo, levando em conta os valores obtidos para o indice de Nash-Sutcliffe.
Quanto aos outros horizontes de previsdo, especificamente o primeiro, a rede é capaz de
fornecer uma previsdo com boa qualidade, apresentando um coeficiente de Nash-Sutcliffe igual
a 0.97, apesar de apresentar o indice RMS com aproximadamente o dobro do valor previsto no

modelo de vazé&o global.

Dada a importancia de se prever os valores extremos de vazao, seria interessante, como
sugestdo para trabalhos futuros, avaliar o desempenho da rede neural realizando o treinamento
da rede apenas com os valores extremos de vazdo. Também, como sugestdo para futuros
trabalhos, seria interessante adicionar mais dados de precipitacdo pretérita nos experimentos,
para avaliar se o indice de Nash-Sutcliffe aumenta gradativamente com a inclusdo de mais
dados de precipitagdo. Por fim, uma outra sugestdo seria avaliar a relevancia da evaporacao
como dado de entrada na rede neural. Na falta de dados de evaporagéo, poderia ser utilizado
dados que se relacionam diretamente com ela, como temperatura e umidade relativa, dentre

outros, de mais facil obtencéo.
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treinamento da rede.

Tabela A.1: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 1 dia

APENDICE A

Este capitulo apresenta as tabelas com os indices de qualidade obtidos durante o

Experimento | Configuracdo | RMS(m?/s) | NASH | MAD (m?/s)
1 Q1NO05 27.66 0.94 9.23
2 Q1IN10 28.68 0.93 9.19
3 Q1IN15 27.79 0.94 9.15
4 QIN20 26.75 0.94 9.18
5 QIN25 29.51 0.93 9.50
6 Q3NO05 24.89 0.95 7.08
7 Q3N10 24.02 0.94 6.31
8 Q3N15 24.57 0.94 6.40
9 Q3N20 23.26 0.95 6.19
10 Q3N25 24.83 0.94 6.25
11 Q5N05 26.78 0.94 7.72
12 Q5N10 28.37 0.93 6.96
13 Q5N15 28.65 0.93 6.91
14 Q5N20 26.43 0.94 6.75
15 Q5N25 28.97 0.93 7.02
16 Q7NO05 26.30 0.94 7.67
17 Q7N10 30.30 0.92 7.27
18 Q7N15 31.32 0.92 7.20
19 Q7N20 27.81 0.93 7.29
20 Q7N25 33.34 0.91 7.62
21 QINO05 28.60 0.93 7.93
22 Q9N10 31.22 0.91 7.33
23 QI9N15 29.31 0.92 7.18
24 QIN20 27.22 0.94 7.09
25 QIN25 28.02 0.93 7.19
26 P1Q1NO05 230.77 -11.48 214.25
27 P1Q1N10 25.37 0.95 8.93
28 P1Q1N15 25.23 0.95 8.86
29 P1Q1N20 27.11 0.94 8.82
30 P1Q1N25 27.54 0.93 8.62
31 P1Q3N05 29.35 0.92 7.30
32 P1Q3N10 26.09 0.93 6.58
33 P1Q3N15 26.12 0.93 6.37
34 P1Q3N20 27.68 0.92 6.44
35 P1Q3N25 24.50 0.94 6.32
36 P1Q5N05 26.01 0.95 7.70
37 P1Q5N10 26.95 0.93 7.30
38 P1Q5N15 25.67 0.94 7.12
39 P1Q5N20 26.00 0.94 6.91
40 P1Q5N25 25.55 0.94 6.69
41 P1Q7N05 25.49 0.95 7.96
42 P1Q7N10 28.33 0.92 7.18
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43 P1Q7N15 25.32 0.94 7.16
44 P1Q7N20 28.69 0.93 7.09
45 P1Q7N25 25.89 0.94 7.01
46 P1Q9NO05 59.73 0.70 24.83
47 P1Q9N10 58.57 0.72 24.54
48 P1Q9N15 59.54 0.71 23.86
49 P1Q9N20 58.60 0.72 23.65
50 P1QI9N25 57.85 0.72 22.95
51 P3Q1IN05 29.87 0.93 10.18
52 P3Q1IN10 29.94 0.92 8.71
53 P3Q1IN15 28.45 0.92 8.45
54 P3Q1N20 28.43 0.93 8.63
55 P3Q1IN25 27.95 0.92 8.61
56 P3Q3N05 26.14 0.94 7.36
57 P3Q3N10 25.47 0.94 6.95
58 P3Q3N15 26.67 0.93 6.89
59 P3Q3N20 27.95 0.93 6.72
60 P3Q3N25 28.20 0.92 6.97
61 P3Q5N05 26.83 0.94 8.27
62 P3Q5N10 29.17 0.93 8.02
63 P3Q5N15 29.02 0.93 7.61
64 P3Q5N20 26.66 0.94 7.12
65 P3Q5N25 27.09 0.94 7.15
66 P3Q7N05 26.52 0.94 8.42
67 P3Q7N10 26.52 0.94 8.42
68 P3Q7N15 25.55 0.95 7.15
69 P3Q7N20 27.96 0.93 7.29
70 P3Q7N25 27.84 0.93 7.18
71 P3QIN05 28.90 0.93 7.35
72 P3Q9N10 28.82 0.92 8.05
73 P3QI9N15 28.72 0.93 7.65
74 P3Q9N20 28.75 0.93 7.83
75 P3QI9N25 27.17 0.94 7.33
76 P5Q1N05 26.30 0.94 8.72
77 P5Q1N10 27.82 0.94 8.52
78 P5Q1N15 34.03 0.87 8.39
79 P5Q1N20 32.84 0.89 8.24
80 P5Q1N25 34.07 0.89 8.19
81 P5Q3N05 26.18 0.94 7.15
82 P5Q3N10 27.04 0.94 7.02
83 P5Q3N15 26.07 0.94 6.76
84 P5Q3N20 27.28 0.93 6.76
85 P5Q3N25 27.30 0.93 6.77
86 P5Q5N05 26.21 0.94 7.80
87 P5Q5N10 24.96 0.94 6.66
88 P5Q5N15 25.52 0.94 6.63
89 P5Q5N20 25.70 0.94 6.51
90 P5Q5N25 26.45 0.94 6.75
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91 P5Q7N05 24.96 0.94 6.66
92 P5Q7N10 25.52 0.94 6.63
93 P5Q7N15 27.18 0.93 6.89
94 P5Q7N20 26.38 0.94 6.66
95 P5Q7N25 26.62 0.94 6.69
96 P5Q9N05 24.84 0.95 7.37
97 P5Q9N10 25.65 0.94 6.72
98 P5Q9N15 26.65 0.94 6.70
99 P5Q9N20 26.65 0.94 6.70
100 P5Q9N25 26.76 0.94 6.82

Tabela A.2: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 2 dias

Experimento | Configuragdo | RMS(m?3/s) | NASH | MAD
1 Q1INO05 39.92 0.88 | 17.36
2 Q1IN10 40.63 0.87 |17.28
3 Q1IN15 40.56 0.87 |17.32
4 Q1IN20 40.48 0.87 |17.28
5 QIN25 40.16 0.88 | 17.22
6 Q3N05 35.46 0.90 | 13.30
7 Q3N10 35.38 0.90 | 12.77
8 Q3N15 40.39 0.86 |12.83
9 Q3N20 35.60 0.90 |12.69
10 Q3N25 34.50 091 |12.61
11 Q5N05 33.80 0.90 | 12.64
12 Q5N10 36.01 0.90 | 13.46
13 Q5N15 36.15 0.90 | 1357
14 Q5N20 36.91 0.89 | 13.70
15 Q5N25 36.66 0.90 | 13.45
16 Q7N05 36.78 0.89 |14.91
17 Q7N10 35.95 0.90 |14.36
18 Q7N15 37.36 0.88 | 14.39
19 Q7N20 36.54 0.89 |14.98
20 Q7N25 41.38 0.86 | 15.10
21 QINO05 39.75 0.88 | 15.32
22 QI9N10 40.23 0.87 | 14.23
23 QI9N15 39.76 0.88 | 14.16
24 QIN20 37.16 0.89 |13.88
25 QIN25 39.24 0.88 | 14.29
26 P1Q1NO05 39.41 0.88 | 16.02
27 P1Q1IN10 39.89 0.87 | 15.72
28 P1Q1N15 39.54 0.88 | 15.75
29 P1Q1N20 39.60 0.88 | 15.68
30 P1Q1N25 38.38 0.88 | 15.59
31 P1Q3N05 37.07 0.89 | 14.02
32 P1Q3N10 37.29 0.89 |13.23
33 P1Q3N15 35.35 0.90 |12.82
34 P1Q3N20 37.54 0.89 |12.79
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35 P1Q3N25 36.85 0.88 | 12.76
36 P1Q5N05 38.35 0.89 | 14.10
37 P1Q5N10 42.56 0.86 | 13.74
38 P1Q5N15 43.29 0.86 | 13.32
39 P1Q5N20 38.23 0.89 | 13.17
40 P1Q5N25 43.33 0.86 | 13.59
41 P1Q7NO05 36.92 0.89 | 1445
42 P1Q7N10 38.60 0.88 | 13.67
43 P1Q7N15 40.39 087 |13.71
44 P1Q7NZ20 40.65 0.87 |13.72
45 P1Q7N25 43.58 0.85 | 13.68
46 P1QIN05 38.41 0.89 | 1455
47 P1QI9N10 39.72 0.87 | 14.17
48 P1Q9N15 41.43 0.86 | 13.80
49 P1Q9N20 41.93 0.86 | 13.74
50 P1QI9N25 43.09 0.85 | 13.65
51 P3Q1NO05 39.85 0.88 | 16.32
52 P3Q1N10 38.03 0.89 |15.19
53 P3Q1N15 39.98 0.88 | 15.28
54 P3Q1N20 39.50 0.88 | 15.19
55 P3Q1IN25 39.50 0.88 | 15.19
56 P3Q3N05 35.80 0.90 | 13.63
57 P3Q3N10 34.85 0.90 | 12.68
58 P3Q3N15 35.36 0.90 | 13.08
59 P3Q3N20 34.98 0.90 |12.46
60 P3Q3N25 34.70 0.90 |12.33
61 P3Q5N05 34.78 091 | 1428
62 P3Q5N10 39.63 0.88 | 13.34
63 P3Q5N15 37.73 0.88 | 12.63
64 P3Q5N20 35.39 0.90 | 12.28
65 P3Q5N25 41.60 0.86 | 12.67
66 P3Q7N05 35.69 0.90 | 1411
67 P3Q7N10 38.44 0.88 | 13.43
68 P3Q7N15 38.53 0.88 | 12.97
69 P3Q7N20 36.35 0.89 | 13.06
70 P3Q7N25 38.15 0.88 | 12.85
71 P3Q9N05 35.91 0.90 | 14.05
72 P3Q9N10 37.17 0.89 | 13.26
73 P3Q9N15 34.54 091 | 12.66
74 P3Q9N20 35.03 0.90 | 12,52
75 P3QIN25 32.13 0.92 | 12.45
76 P5Q1N05 35.37 0.90 | 14.28
77 P5Q1N10 36.35 0.89 | 14.08
78 P5Q1N15 39.49 0.86 | 13.81
79 P5Q1N20 37.47 0.89 | 13.60
80 P5Q1N25 39.60 0.86 | 13.85
81 P5Q3N05 35.33 0.90 |12.70
82 P5Q3N10 38.21 0.87 |12.09
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83 P5Q3N15 35.34 0.90 | 11.88
84 P5Q3N20 39.85 0.86 | 12.05
85 P5Q3N25 36.21 0.89 | 12.00
86 P5Q5N05 35.57 0.90 |12.87
87 P5Q5N10 36.66 0.89 | 12.09
88 P5Q5N15 33.55 091 |11.87
89 P5Q5N20 33.19 0.90 |11.98
90 P5Q5N25 32.94 0.92 |11.69
91 P5Q7N05 40.23 0.88 | 18.12
92 P5Q7N10 31.40 0.92 | 12.09
93 P5Q7N15 38.70 0.89 |17.38
94 P5Q7N20 34.10 0.90 | 11.86
95 P5Q7N25 35.82 0.89 | 12.04
96 P5Q9N05 35.52 0.90 | 13.50
97 P5Q9N10 32.94 0.91 | 12.07
98 P5Q9N15 32.42 0.92 |11.92
99 P5Q9N20 35.39 0.90 |12.35
100 P5Q9N25 34.32 091 | 12.07

Tabela A.3: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 3 dias

Experimento | Configuragdo | RMS(m?/s) | NASH | MAD
1 Q1NO05 50.34 0.81 | 2452
2 Q1N10 50.13 0.82 | 24.45
3 Q1N15 50.31 0.81 | 2452
4 Q1N20 50.33 0.81 | 24.50
5 Q1IN25 50.70 0.81 | 2451
6 Q3NO05 45.03 0.85 | 20.09
7 Q3N10 45.29 0.84 | 19.55
8 Q3N15 46.62 0.84 | 19.77
9 Q3N20 45.23 0.84 | 19.75
10 Q3N25 43.85 0.85 | 19.45
11 Q5N05 48.33 0.83 | 21.05
12 Q5N10 47.23 0.84 | 20.13
13 Q5N15 46.45 0.84 | 20.51
14 Q5N20 45.95 0.84 | 20.35
15 Q5N25 45.98 0.84 | 20.61
16 Q7NO05 47.80 0.83 | 21.15
17 Q7N10 47.33 0.83 | 20.59
18 Q7N15 47.78 0.83 | 20.54
19 Q7N20 47.06 0.83 | 20.62
20 Q7N25 47.38 0.83 | 20.46
21 QINO05 51.03 0.80 | 21.58
22 Q9N10 49.30 0.81 | 20.68
23 QI9N15 51.88 0.79 | 20.79
24 Q9N20 53.90 0.77 | 20.71
25 QIN25 48.75 0.82 | 20.26
26 P1Q1NO05 47.93 0.82 | 22.22
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27 P1Q1N10 48.71 0.82 | 22.16
28 P1Q1N15 48.60 0.82 | 22.23
29 P1Q1N20 48.60 0.82 | 22.23
30 P1Q1IN25 48.26 0.82 | 22.13
31 P1Q3N05 45.95 0.84 | 20.48
32 P1Q3N10 44.01 0.85 |19.30
33 P1Q3N15 45.36 0.84 | 19.00
34 P1Q3N20 44.18 0.85 | 19.05
35 P1Q3N25 43.86 0.85 | 18.86
36 P1Q5N05 45.07 0.85 | 20.31
37 P1Q5N10 45.16 0.84 | 19.07
38 P1Q5N15 44.91 0.85 | 18.97
39 P1Q5N20 50.83 0.80 |19.21
40 P1Q5N25 51.35 0.79 ]19.48
41 P1Q7NO5 45.21 0.84 | 2041
42 P1Q7N10 47.72 0.83 | 19.65
43 P1Q7N15 49.92 0.81 |19.89
44 P1Q7N20 51.51 0.79 |19.93
45 P1Q7N25 50.61 0.80 | 19.97
46 P1Q9N05 47.68 0.83 | 21.02
47 P1Q9N10 47.04 0.83 | 20.06
48 P1QIN15 48.88 0.82 | 19.75
49 P1Q9N20 46.36 0.83 | 19.49
50 P1Q9N25 46.85 0.83 | 19.66
o1 P3Q1NO05 48.03 082 | 2141
52 P3Q1N10 49.69 0.81 | 20.82
53 P3Q1IN15 46.39 0.83 | 20.94
54 P3Q1N20 50.39 0.79 | 20.81
55 P3Q1IN25 48.98 0.82 | 20.77
56 P3Q3N05 44.50 0.85 | 19.56
57 P3Q3N10 43.21 0.86 | 18.60
58 P3Q3N15 43.51 086 | 17.97
59 P3Q3N20 41.05 0.87 |17.80
60 P3Q3N25 42.08 0.87 |17.85
61 P3Q5N05 42.73 0.87 |19.26
62 P3Q5N10 41.00 0.88 | 18.89
63 P3Q5N15 38.50 0.89 | 18.03
64 P3Q5N20 38.64 0.89 | 17.97
65 P3Q5N25 39.48 0.88 | 17.88
66 P3Q7NO05 42.55 0.87 | 19.58
67 P3Q7N10 43.37 0.86 | 18.78
68 P3Q7N15 40.93 0.88 | 18.12
69 P3Q7N20 43.35 0.86 | 18.30
70 P3Q7N25 42.90 0.86 | 17.93
71 P3Q9N05 42.68 0.86 | 19.60
72 P3Q9N10 41.57 0.87 | 18.95
73 P3Q9N15 38.50 0.89 | 18.02
74 P3Q9N20 42.87 0.86 | 1831
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75 P3QIN25 39.94 0.88 | 18.09
76 P5Q1N05 41.63 0.87 | 19.57
77 P5Q1N10 41.83 0.87 | 19.36
78 P5Q1N15 40.88 0.87 |19.02
79 P5Q1N20 41.14 0.87 |18.85
80 P5Q1N25 41.35 0.87 | 18.95
81 P5Q3N05 39.26 0.89 |17.89
82 P5Q3N10 39.47 0.88 | 17.48
83 P5Q3N15 38.10 089 |17.35
84 P5Q3N20 37.68 0.90 |17.18
85 P5Q3N25 39.14 089 |17.19
86 P5Q5N05 39.52 0.88 | 17.97
87 P5Q5N10 37.89 089 |17.21
88 P5Q5N15 38.28 0.89 | 17.27
89 P5Q5N20 37.26 0.90 | 17.07
90 P5Q5N25 37.39 0.90 |17.29
91 P5Q7N05 39.19 089 |17.71
92 P5Q7N10 37.73 089 |17.23
93 P5Q7N15 37.77 089 |17.21
94 P5Q7N20 37.00 0.90 | 16.98
95 P5Q7N25 37.79 089 |17.12
96 P5Q9N05 40.50 0.88 | 18.93
97 P5Q9N10 37.86 0.89 |17.49
98 P5Q9N15 39.49 0.88 | 17.44
99 P5Q9N20 39.19 0.88 | 17.56
100 P5Q9N25 38.42 0.89 |17.33

Tabela A.4: indices de qualidade para treinamento da rede para previsdo com horizonte de 4 dias

Experimento | Configuragdo | RMS(m?/s) | NASH | MAD
1 Q1NO05 58.51 0.75 | 30.79
2 Q1N10 58.45 0.75 | 30.75
3 Q1N15 58.55 0.75 | 30.80
4 Q1N20 58.53 0.75 | 30.75
5 Q1N25 58.54 0.75 | 30.80
6 Q3NO05 53.76 0.78 | 26.60
7 Q3N10 51.36 0.80 | 26.35
8 Q3N15 51.06 0.81 | 26.42
9 Q3N20 50.75 0.81 | 26.38
10 Q3N25 52.77 0.79 | 26.59
11 Q5NO05 53.37 0.78 | 26.56
12 Q5N10 53.99 0.78 | 26.54
13 Q5N15 53.85 0.78 | 26.78
14 Q5N20 51.99 0.80 | 26.33
15 Q5N25 51.13 0.80 | 26.19
16 Q7NO05 56.92 0.76 | 28.57
17 Q7N10 55.22 0.77 | 26.94
18 Q7N15 55.54 0.77 | 27.06
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19 Q7N20 53.91 0.78 | 26.81
20 Q7N25 54.83 0.77 | 26.75
21 QINO05 55.90 0.77 | 27.93
22 Q9N10 57.91 0.75 | 27.53
23 Q9N15 60.06 0.71 | 27.66
24 Q9N20 57.53 0.74 | 27.13
25 QIN25 58.24 0.75 | 27.66
26 P1Q1NO5 54.66 0.78 | 27.97
27 P1Q1N10 57.36 0.76 | 28.06
28 P1Q1IN15 56.37 0.77 | 28.02
29 P1Q1NZ20 56.84 0.76 | 28.04
30 P1Q1N25 57.39 0.76 | 27.99
31 P1Q3N05 54.38 0.78 | 25.46
32 P1Q3N10 51.14 0.80 | 24.53
33 P1Q3N15 51.44 0.80 | 24.34
34 P1Q3N20 49.69 0.82 | 24.27
35 P1Q3N25 50.58 0.81 | 24.65
36 P1Q5N05 51.48 0.80 | 25.30
37 P1Q5N10 55.65 0.76 | 24.73
38 P1Q5N15 52.25 0.80 | 24.36
39 P1Q5N20 52.87 0.79 | 24.60
40 P1Q5N25 50.88 0.81 | 24.40
41 P1Q7NO05 51.98 0.80 | 26.13
42 P1Q7N10 53.70 0.79 | 25.35
43 P1Q7N15 56.62 0.76 | 25.73
44 P1Q7N20 57.87 0.74 | 2551
45 P1Q7N25 56.17 0.76 | 25.36
46 P1QI9NO05 55.15 0.77 | 26.61
47 P1Q9N10 54.96 0.77 | 25.59
48 P1QI9N15 52.18 0.80 | 25.34
49 P1Q9NZ20 58.10 0.74 | 26.02
50 P1QIN25 57.17 0.76 | 25.93
51 P3Q1N05 48.53 0.83 | 25.80
52 P3Q1N10 48.27 0.83 | 25.24
53 P3Q1N15 48.99 0.82 | 25.42
54 P3Q1N20 50.05 0.82 | 25.50
55 P3Q1N25 50.02 0.82 | 2554
56 P3Q3N05 51.07 0.80 | 25.04
57 P3Q3N10 46.04 0.84 | 23.48
58 P3Q3N15 46.82 0.84 | 23.17
59 P3Q3N20 47.07 0.83 | 23.05
60 P3Q3N25 45.36 0.85 | 22.94
61 P3Q5N05 51.62 0.80 | 24.39
62 P3Q5N10 47.17 0.84 | 23.76
63 P3Q5N15 47.67 0.83 | 23.04
64 P3Q5N20 45.08 0.85 | 22.89
65 P3Q5N25 45.53 0.85 | 23.04
66 P3Q7N05 47.59 0.83 | 25.18
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67 P3Q7N10 47.52 0.83 | 24.42
68 P3Q7N15 46.71 0.84 | 23.77
69 P3Q7N20 46.06 0.84 | 23.70
70 P3Q7N25 47.29 0.83 | 23.64
71 P3Q9N05 48.16 0.83 | 25.17
72 P3Q9N10 44.26 0.86 | 23.78
73 P3Q9N15 44.17 0.86 | 23.58
74 P3Q9N20 42.91 0.86 | 22.95
75 P3QIN25 45.36 0.85 | 23.42
76 P5Q1NO05 48.84 0.82 | 24.23
77 P5Q1N10 45.92 0.84 | 23.82
78 P5Q1N15 48.88 0.82 | 24.10
79 P5Q1N20 48.25 0.83 | 24.04
80 P5Q1N25 48.76 0.82 | 24.08
81 P5Q3N05 45.19 0.85 | 23.23
82 P5Q3N10 44.68 0.85 | 22.73
83 P5Q3N15 45.41 0.85 | 22.46
84 P5Q3N20 45.12 0.85 | 22.32
85 P5Q3N25 44.46 0.85 | 22.30
86 P5Q5N05 44.22 0.86 | 23.15
87 P5Q5N10 44.18 086 | 2211
88 P5Q5N15 42.11 0.87 | 21.85
89 P5Q5N20 44.23 0.85 | 22.14
90 P5Q5N25 43.23 0.86 | 22.09
91 P5Q7N05 43.00 0.86 | 23.20
92 P5Q7N10 41.68 0.87 | 22.78
93 P5Q7N15 41.91 0.87 | 2241
94 P5Q7N20 43.32 0.86 | 22.58
95 P5Q7N25 42.04 0.87 | 22.37
96 P5Q9N05 42.19 0.87 | 23.30
97 P5Q9N10 40.21 0.88 | 22.13
98 P5Q9N15 42.30 0.87 | 22.34
99 P5Q9N20 39.96 0.88 | 21.96
100 P5Q9N25 41.49 0.87 | 22.25

Tabela A.5: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 5 dias

Experimento | Configuracdo | RMS(m?3/s) | NASH | MAD
1 QINO05 65.33 0.69 | 36.04
2 QIN10 65.35 0.69 | 36.09
3 QIN15 65.51 0.68 | 36.04
4 QI1IN20 65.47 0.68 | 36.05
5 Q1N25 65.48 0.68 | 36.09
6 Q3N05 61.04 0.73 | 32.54
7 Q3N10 60.46 0.73 | 32.61
8 Q3N15 57.84 0.76 | 32.08
9 Q3N20 58.11 0.75 | 32.01
10 Q3N25 59.04 0.75 | 32.15
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11 Q5NO05 61.60 0.72 | 32.32
12 Q5N10 58.70 0.75 | 31.34
13 Q5N15 58.76 0.75 | 31.13
14 Q5N20 58.66 0.75 | 31.05
15 Q5N25 58.35 0.75 |30.98
16 Q7NO05 61.32 0.72 | 32.25
17 Q7N10 61.33 0.71 | 31.95
18 Q7N15 60.38 0.72 | 31.68
19 Q7N20 61.03 0.71 | 31.95
20 Q7N25 60.39 0.72 | 31.62
21 QI9NO5 64.32 0.69 | 33.37
22 Q9N10 62.48 0.71 | 32.64
23 QI9N15 66.83 0.65 | 32.59
24 Q9N20 66.40 0.64 | 32.34
25 QI9N25 67.15 0.64 | 32.62
26 P1Q1INO5 122.46 -2.36 | 98.03
27 P1Q1IN10 58.20 0.75 |32.32
28 P1Q1N15 58.93 0.74 | 32.40
29 P1Q1NZ20 58.75 0.75 | 32.39
30 P1Q1N25 58.72 0.75 | 32.37
31 P1Q3NO05 59.33 0.74 | 30.67
32 P1Q3N10 59.55 0.74 | 30.19
33 P1Q3N15 55.81 0.77 | 29.57
34 P1Q3N20 58.29 0.75 | 29.78
35 P1Q3N25 56.91 0.76 | 30.02
36 P1Q5N05 56.46 0.77 | 30.05
37 P1Q5N10 56.32 0.77 |29.71
38 P1Q5N15 55.24 0.78 | 28.97
39 P1Q5N20 55.37 0.78 | 29.14
40 P1Q5N25 55.24 0.78 |29.14
41 P1Q7NO05 56.71 0.76 | 30.74
42 P1Q7N10 57.43 0.75 | 30.19
43 P1Q7N15 55.63 0.77 | 29.82
44 P1Q7N20 57.28 0.75 | 29.93
45 P1Q7N25 57.56 0.75 | 29.75
46 P1QI9NO05 57.37 0.76 | 30.94
47 P1Q9N10 56.86 0.76 | 30.13
48 P1Q9N15 58.96 0.74 | 30.29
49 P1Q9N20 60.53 0.72 |30.38
50 P1Q9N25 59.92 0.73 |30.41
51 P3Q1NO05 53.00 0.79 | 29.90
52 P3Q1N10 55.04 0.78 | 29.87
53 P3Q1N15 55.05 0.78 | 29.76
54 P3Q1N20 54.49 0.78 | 29.76
55 P3Q1IN25 56.60 0.76 | 30.10
56 P3Q3N05 51.93 0.80 | 28.50
57 P3Q3N10 50.93 0.81 |28.11
58 P3Q3N15 51.23 0.81 | 28.01
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59 P3Q3N20 51.38 0.81 | 28.05
60 P3Q3N25 52.03 0.80 | 28.05
61 P3Q5N05 52.62 0.80 | 28.80
62 P3Q5N10 50.37 0.81 | 27.80
63 P3Q5N15 49.97 0.82 | 27.74
64 P3Q5N20 50.46 0.81 |27.61
65 P3Q5N25 49.80 0.82 | 27.48
66 P3Q7NO05 52.36 0.80 | 29.32
67 P3Q7N10 50.03 0.81 | 28.07
68 P3Q7N15 49.50 0.82 | 27.88
69 P3Q7NZ20 50.82 0.81 | 28.13
70 P3Q7N25 49.92 081 | 27.62
71 P3QIN05 51.32 0.81 | 28.90
72 P3Q9N10 51.42 0.81 | 28.55
73 P3Q9N15 50.04 0.82 | 28.27
74 P3Q9N20 50.35 0.81 | 28.25
75 P3QI9N25 51.92 0.80 | 28.48
76 P5Q1NO05 50.43 081 | 2811
77 P5Q1N10 49.89 0.82 | 28.04
78 P5Q1IN15 50.97 0.81 | 28.14
79 P5Q1NZ20 51.12 0.81 | 28.25
80 P5Q1N25 51.84 0.80 | 28.23
81 P5Q3N05 47.79 083 | 27.11
82 P5Q3N10 47.83 0.83 | 26.63
83 P5Q3N15 49.23 0.82 | 26.89
84 P5Q3N20 49.63 0.82 | 26.77
85 P5Q3N25 49.08 0.82 | 26.66
86 P5Q5N05 48.17 0.83 | 27.03
87 P5Q5N10 47.36 0.84 | 26.50
88 P5Q5N15 47.08 0.84 | 26,51
89 P5Q5N20 47.07 0.84 | 26.52
90 P5Q5N25 47.17 0.84 | 26.68
91 P5Q7N05 48.03 0.83 | 27.49
92 P5Q7N10 47.23 0.83 | 26.97
93 P5Q7N15 48.34 0.83 | 27.01
94 P5Q7N20 46.64 0.84 | 26.79
95 P5Q7N25 47.96 0.83 | 26.69
96 P5Q9N05 49.69 0.82 | 28.19
97 P5Q9N10 47.55 0.83 | 27.10
98 P5Q9N15 47.66 0.83 | 27.02
99 P5Q9N20 48.10 0.83 | 27.07
100 P5Q9N25 50.50 0.81 | 27.29

Tabela A.6: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 6 dias

Experimento | Configuragdo | RMS(m?3/s) | NASH | MAD
1 Q1NO05 71.61 0.63 | 40.95
2 Q1IN10 71.76 0.62 | 41.05
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3 Q1IN15 71.74 0.62 | 40.96
4 Q1N20 71.73 0.62 | 40.90
5 Q1IN25 71.84 0.62 | 40.92
6 Q3NO05 66.52 0.68 | 38.26
7 Q3N10 64.83 0.69 | 37.15
8 Q3N15 65.49 0.69 | 37.49
9 Q3N20 65.82 0.68 | 37.86
10 Q3N25 65.24 0.69 | 37.03
11 Q5NO05 66.68 0.67 | 37.73
12 Q5N10 66.46 0.68 | 37.45
13 Q5N15 67.04 0.67 | 37.44
14 Q5N20 67.00 0.67 | 37.39
15 Q5N25 65.56 0.69 | 37.15
16 Q7NO05 67.58 0.67 |39.18
17 Q7N10 69.94 0.64 | 39.07
18 Q7N15 68.66 0.65 | 39.07
19 Q7N20 66.95 0.67 | 38.47
20 Q7N25 67.68 0.66 | 38.95
21 QI9NO5 69.97 0.64 | 37.32
22 Q9N10 70.46 0.63 | 37.17
23 QI9N15 68.14 0.66 | 36.71
24 Q9N20 67.09 0.67 | 36.80
25 QIN25 68.96 0.65 | 36.90
26 P1Q1INO5 64.77 0.69 |37.24
27 P1Q1N10 64.62 0.70 | 37.16
28 P1QIN15 64.22 0.70 | 37.13
29 P1Q1IN20 64.38 0.70 | 37.02
30 P1QIN25 64.51 0.70 | 37.07
31 P1Q3N05 61.98 0.72 | 35.15
32 P1Q3N10 62.27 0.72 | 34.96
33 P1Q3N15 61.31 0.72 | 34.16
34 P1Q3N20 61.04 0.73 | 33.99
35 P1Q3N25 65.69 0.67 | 34.60
36 P1Q5N05 62.02 0.72 | 35.74
37 P1Q5N10 62.43 0.71 | 35.08
38 P1Q5N15 63.81 0.70 | 35.08
39 P1Q5N20 60.95 0.73 | 34.70
40 P1Q5N25 60.11 0.73 | 34.46
41 P1Q7NO5 62.09 0.72 | 35.75
42 P1Q7N10 61.19 0.73 | 3554
43 P1Q7N15 62.92 0.71 | 35.82
44 P1Q7NZ20 65.68 0.67 | 35.66
45 P1Q7N25 62.37 0.71 | 35.35
46 P1QINO05 64.46 0.70 | 35.38
47 P1Q9N10 62.77 0.71 | 34.87
48 P1Q9N15 64.62 0.69 | 34.80
49 P1Q9N20 64.88 0.69 | 34.77
50 P1Q9N25 62.07 0.72 | 34.20
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51 P3Q1N05 59.43 0.74 | 34.63
52 P3Q1N10 59.73 0.74 | 34.62
53 P3Q1IN15 60.37 0.73 | 34.87
54 P3Q1N20 60.97 0.73 | 34.96
55 P3Q1N25 60.53 0.73 | 35.17
56 P3Q3N05 58.13 0.75 | 33.77
57 P3Q3N10 58.55 0.75 | 33.17
58 P3Q3N15 58.64 0.75 |33.14
59 P3Q3N20 59.03 0.74 | 33.57
60 P3Q3N25 60.17 0.73 | 33.73
61 P3Q5N05 58.42 0.75 | 33.34
62 P3Q5N10 57.30 0.76 | 33.24
63 P3Q5N15 58.33 0.75 | 33.14
64 P3Q5N20 58.31 0.75 | 33.08
65 P3Q5N25 57.32 0.76 | 33.10
66 P3Q7N05 57.20 0.76 | 33.81
67 P3Q7N10 55.90 0.77 |33.01
68 P3Q7N15 56.24 0.77 |33.15
69 P3Q7N20 56.15 0.77 | 33.08
70 P3Q7N25 56.09 0.77 | 33.02
71 P3QIN05 57.21 0.76 | 33.03
72 P3QI9N10 56.97 0.76 | 32.63
73 P3QIN15 57.35 0.76 | 32.63
74 P3Q9N20 57.26 0.76 | 32.62
75 P3Q9N25 57.51 0.76 | 32.62
76 P5Q1N05 56.42 0.77 | 32.75
77 P5Q1N10 57.76 0.76 | 33.13
78 P5Q1N15 57.66 0.76 | 33.00
79 P5Q1N20 58.44 0.75 | 33.26
80 P5Q1N25 58.36 0.75 | 33.26
81 P5Q3N05 56.30 0.77 | 3244
82 P5Q3N10 55.24 0.78 | 31.79
83 P5Q3N15 55.85 0.77 | 3212
84 P5Q3N20 55.23 0.78 | 31.91
85 P5Q3N25 56.27 0.77 |32.04
86 P5Q5N05 55.78 0.77 | 3251
87 P5Q5N10 55.96 0.77 |31.89
88 P5Q5N15 55.24 0.77 | 31.74
89 P5Q5N20 55.02 0.78 | 31.71
90 P5Q5N25 55.30 0.77 |31.84
91 P5Q7N05 54.12 0.79 | 32.09
92 P5Q7N10 54.32 0.78 | 31.85
93 P5Q7N15 54.26 0.78 | 31.83
94 P5Q7N20 53.94 0.79 | 31.69
95 P5Q7N25 54.53 0.78 | 31.63
96 P5Q9N05 55.70 0.77 3194
97 P5Q9N10 54.56 0.78 | 31.18
98 P5Q9N15 55.04 0.78 | 31.39
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99

P5Q9N20

54.89

0.78

31.26

100

P5Q9N25

55.28

0.77

31.22

Tabela A.7: indices de qualidade para treinamento da rede para previsio com horizonte de 7 dias

Experimento | Configuragcdo | RMS(m?3/s) | NASH | MAD
1 QINO05 77.68 0.56 | 45.30
2 QIN10 77.77 0.56 | 45.30
3 QIN15 77.73 0.56 | 45.27
4 QIN20 77.98 0.56 | 45.35
5 Q1IN25 77.85 0.56 | 45.37
6 Q3N05 72.06 0.62 | 41.47
7 Q3N10 70.78 0.63 | 40.69
8 Q3N15 71.13 0.63 |40.73
9 Q3N20 70.99 0.63 | 40.77
10 Q3N25 70.88 0.63 | 40.74
11 Q5N05 74.42 0.60 | 42.86
12 Q5N10 72.08 0.62 |41.13
13 Q5N15 72.05 0.62 | 41.48
14 Q5N20 71.62 0.63 | 41.00
15 Q5N25 71.02 0.63 | 40.89
16 Q7NO05 74.02 0.60 | 42.63
17 Q7N10 73.60 0.60 | 41.85
18 Q7N15 74.73 0.59 | 42.28
19 Q7N20 75.82 0.58 | 4231
20 Q7N25 72.87 0.61 |41.36
21 QINO05 74.94 0.59 | 42.80
22 QIN10 75.08 0.59 | 42.16
23 QIN15 76.63 0.57 | 42.42
24 QIN20 75.35 0.58 | 42.55
25 QIN25 75.11 0.59 |4181
26 P1Q1NO05 70.45 0.64 | 41.19
27 P1Q1N10 70.39 0.64 | 41.16
28 P1Q1N15 70.03 0.64 |41.21
29 P1Q1N20 70.49 0.64 |41.11
30 P1Q1N25 70.53 0.64 | 41.29
31 P1Q3N05 68.58 0.66 | 39.59
32 P1Q3N10 67.88 0.66 | 39.04
33 P1Q3N15 67.23 0.67 | 38.73
34 P1Q3N20 66.87 0.67 | 38.61
35 P1Q3N25 70.47 0.63 | 39.07
36 P1Q5N05 68.21 0.66 | 39.58
37 P1Q5N10 67.88 0.66 | 39.39
38 P1Q5N15 67.96 0.66 | 39.53
39 P1Q5N20 68.80 0.65 | 39.53
40 P1Q5N25 69.22 0.65 | 39.71
41 P1Q7NO05 67.91 0.66 | 39.76
42 P1Q7N10 67.74 0.66 | 39.29
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43 P1Q7N15 68.98 0.65 | 39.47
44 P1Q7NZ20 69.62 0.64 | 39.44
45 P1Q7N25 67.81 0.66 | 39.28
46 P1QI9NO05 68.86 0.65 | 39.73
47 P1Q9N10 70.33 0.64 | 39.89
48 P1Q9N15 68.79 0.65 | 39.62
49 P1Q9N20 68.71 0.65 |39.28
50 P1Q9N25 70.39 0.64 | 39.65
51 P3Q1NO05 65.45 0.69 | 38.62
52 P3Q1N10 65.88 0.68 | 38.83
53 P3Q1IN15 66.32 0.68 | 38.77
54 P3Q1N20 65.92 0.68 | 38.72
55 P3Q1N25 66.31 0.68 | 38.98
56 P3Q3N05 64.89 0.69 | 37.96
57 P3Q3N10 64.75 0.69 | 3731
58 P3Q3N15 63.90 0.70 | 37.14
59 P3Q3N20 63.44 0.71 | 37.23
60 P3Q3N25 64.68 0.69 |37.21
61 P3Q5N05 64.06 0.70 | 37.02
62 P3Q5N10 66.43 0.67 | 37.23
63 P3Q5N15 63.98 0.70 | 37.10
64 P3Q5N20 64.01 0.70 | 37.01
65 P3Q5N25 64.33 0.70 | 36.92
66 P3Q7N05 64.28 0.70 | 37.60
67 P3Q7N10 63.52 0.71 | 37.16
68 P3Q7N15 63.29 0.71 | 37.24
69 P3Q7N20 63.30 0.71 | 37.01
70 P3Q7N25 64.22 0.70 | 37.44
71 P3Q9N05 64.10 0.70 | 37.76
72 P3Q9N10 63.27 0.71 | 37.47
73 P3QI9N15 63.99 0.70 | 37.46
74 P3Q9N20 63.61 0.70 | 37.22
75 P3QIN25 63.61 0.70 | 37.16
76 P5Q1N05 62.67 0.71 |36.54
77 P5Q1N10 63.62 0.70 | 36.79
78 P5Q1N15 63.51 0.70 | 36.83
79 P5Q1N20 64.95 0.69 |37.13
80 P5Q1N25 65.10 0.69 | 37.28
81 P5Q3N05 62.16 0.72 | 35.92
82 P5Q3N10 62.04 0.72 | 35.82
83 P5Q3N15 62.74 0.71 | 3581
84 P5Q3N20 62.27 0.72 | 35.93
85 P5Q3N25 62.74 0.71 | 35.95
86 P5Q5N05 62.84 0.71 | 36.35
87 P5Q5N10 62.09 0.72 | 3591
88 P5Q5N15 63.05 0.71 | 35.82
89 P5Q5N20 61.66 0.72 | 35.66
90 P5Q5N25 62.52 0.71 | 35.97
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91 P5Q7N05 61.72 0.72 | 36.15
92 P5Q7N10 61.26 0.73 | 35.97
93 P5Q7N15 61.00 0.73 | 35.85
94 P5Q7N20 61.35 0.72 | 35.93
95 P5Q7N25 61.59 0.72 | 36.00
96 P5Q9N05 62.20 0.72 | 36.48
97 P5Q9N10 60.93 0.73 | 36.16
98 P5Q9N15 61.57 0.72 | 36.17
99 P5Q9N20 61.28 0.72 | 35.79
100 P5Q9N25 61.43 0.72 | 36.03
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APENDICE B

Este capitulo apresenta os graficos do conjunto de erro de treinamento relativos as
melhores configuracdes de treinamento
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Figura B.1: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N20 para previsdo com horizonte de 1 dia
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Figura B.2: Erro do conjunto de treinamento do experimento P5Q7N10 para previsdao com horizonte de 2 dias
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Figura B.3: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N25 para previsdo com horizonte de 2 dias
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Figura B.4: Erro do conjunto de treinamento do experimento P5Q7N20 para previsdo com horizonte de 3 dias
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Figura B.5: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N5 para previsdo com horizonte de 3 dias
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Figura B.6: Erro do conjunto de treinamento do experimento PSQ9N20 para previsdo com horizonte de 4 dias
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Figura B.7: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N20 para previsdo com horizonte de 4 dias
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Figura B.8: Erro do conjunto de treinamento do experimento P5Q7N20 para previsdao com horizonte de 5 dias
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Figura B.9: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N15 para previsdo com horizonte de 5 dias
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Figura B.10: Erro do conjunto de treinamento do experimento P5Q7N5 para previsdo com horizonte de 6 dias
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Figura B.11: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N10 para previsdo com horizonte de 6 dias
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Figura B.12: Erro do conjunto de treinamento do experimento P5SQ9N10 para previsdo com horizonte de 7 dias
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Figura B.13: Erro do conjunto de treinamento do experimento Q3N10 para previsdo com horizonte de 7 dias
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