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Resumo

Barp, Ana Rosa Baganha. Modelagem Chuva-Vaz3o em Bacias Hidrograficas com Suporte em
redes Neurais Artificiais. Campinas, Faculdade de Engenharia Civil, Universidade Estadual de

Campinas, 1999, 271 Pignas. Tese (Doutorado)

Este trabalho investiga a utilizac8c de modelos deterministicos de simulacfio hidrolégica
do tipo chuva-vazao, cuja area de estudo refere-se as bacias dos rios Itapetininga, das Almas ¢
(Guarapiranga no estado de S&c Paulo e bacia do rio Guaporé no estado de Mato Grasso. S&o
testados dois modelos deterministicos do tipo chuva-vazdo, ambos com processo de otimizacio
dos parametros na forma irrestrita e ndo linear : SMAP (Soil Moisture Accouting Procedure) -
com aplicacdo de um método de otimizacfo de primeira ordemy; e outro modelo utilizando a
técmica de Redes Neurais Artificiais (RNA's), com método de otimizacio de segunda ordem. Em
ambos 0s casos € tomado o intervalo de discretizacio mensal. A concepcio testada sobre a
posico de insercdo do modelos de RNA's acoplado ac SMAP, tem origem na necessidade de
investigacdo do potencial das RNA's em substituicio acs pardmetros e processos tradicionais dos
modelos chuva-vazio e, representada diretamente a relagdo chuva-vazdo, partindo-se portanto,

como entrada a série de precipitacles e gerando-se as vazies através da RNA.

Palavras Chave: Recursos hidricos — Desenvolvimento, Otimizacio matematica, Anzlise de

sistemas, Inteligéncia artificial, Redes neurais (Computacic), Bacias hidrograficas.
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Capitulo I - Introdugfo

CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Modelos Hidrologicos

Redes neurais artificiais (RINA’s), também chamadas na linguagem cientifica de modelos
matematicos de redes neurais, constituem-se de algoritmos de processamento numérico €
computacional que vém sendo objeto de intensa pesquisa e desenvolvimento recente, diante da
capacidade de tratamento de grande ntmero de informacOes, adaptacio a sistemas e processos de
natureza diversificada bem como, capacidade de representacio de processos complexos que
incluem nfo linearidades e descontinuidades. O objetivo inicial desses modelos era reproduzir, o
mais proximo possivel, 0s mecanismos de transmissdo de informacdes do cérebro humano, quanto
as tarefas de tomar decisOes, processar, aprender, lembrar e otimizar as informac¢des. Mas as
pesquisas até aqui desenvolvidas ainda prosseguem no aperfeicoamento da técnica, obviamente 2

muita disténcia da pretensa similaridade funcional completa com o modelo do cérebro humano.
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O grande potencial dessa ferramenta j& vem sendo comprovado em diversos trabalhos,
quando aplicado na andlise e sintese de sistemas nfo lineares, cujo processo subjacente a
transformacfio das variaveis desde a entrada até a saida do sistermna ndo € bem conhecida, ou,
mesmo gue conhecida, € de elevada complexidade. As éareas de comprovado reconhecimento
dessa técnica sfo: reconhecimento de padrBes, teoria da informac8o, teoria de aproximaciio de
funcdo, teoria de processamento de sinais, previsfo de séries temporais, teoria de controle de

processos e otimizaco de sistemas.

A motivagdo para o desenvolvimento do trabalho agui apresentado se deu inicialmente
por trés caracteristicas da modelagem por RNA: (2) a possibilidade de calibracBio automética dos
parfmetros de um processo de entrada e saida; {b) a vantagem competitiva das RNA para
modelagem dos processos em que estfio presentes relagSes nfio lineares entre as varidveis; (¢} &

exigéncia de menor extensio de série historica para calibracfo de parémetros.

A técnica de RNA apresenta grande competitividade com os métodos de modelagem ¢
previsio com hip6teses lineares sobre a relag8o entre pardmetros e variaveis (ex. ANOVA, Box-
Jenkins, Regressao). Os métodos apresentados ndo requerem a definicBo dos pardmetros pelo
psudrio e possuem propriedades de estabilidade e convergéneia numérica bem definidas. Tais
aspectos vém sendo relatados em diversos estudos anteriores, como em TANG et al. (1990) onde,
através da comparacdc entre os modelos de RNA e os de Box-Jenkins, conclui-se pela
superioridade dos resultados derivados das RNA e ainda, a exigéneia de menor extenso da serie
observada para garantir a mesma qualidade das previsdes. Um segundo estudo comparativo mais
completo € relatado em HILL et al. (1996}, onde os resultados indicam que a vantagem
competitiva das RNA, enquanto técnica de previsdo, se d4 em séries temporais com intervalos
mensais, com ndmero de observagSes menor que 50 e decorrentss de processos com alta
incidéncia de nio linearidades e descontinuidades. Tais trabalhos foram desenvolvidos em séries de
natureza diversificada (ex. precos de produtos; demanda por bens de consumo, eic.}, porém o0s
atrativos foram suficientes para a proposicdo do trabalho de pesquisa que se desenvolveu e aqgui se
apresenta, uma vez que: (a) as series hidrologicas de vazbes fluviais sdo produto da interagdo
complexa dos processos de transformacfio chuva-vazio, 0s quais se representam mais

apropriadamente através de relagdes de natureza ndo linear ¢ onde também incidem
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descontinuidades; (b) a extensfo das séries hidroldgicas também constitui um fator limitamte a
aplicacfio de muitos modelos, tornando valiosas as técnicas gue permitem extrair o maximo de

informacio de registros escassos.

Dentre as opgdes de modelagem do processo chuva-vazfo, optou-se inicialmente por
investir na concepgdo de um modelo do tipo conceitual com base na representacfic fisica dos
processos que ocorrem no ciclo hidroldgico, o qual deveria ser estruturado na forma de redes
neurais sendo os par@metros determinados pela etapa de aprendizagem da rede. Os modelos que
utilizam a otimizagSio tradicional e a simulacfio requerem razodvel experiéncia do hidrélogo,
especialmente na fase de calibragio dos pardmetros. J& com a técnica de RNA a participacio do
usudrio seria reduzida, bem como poderia ser reduzida, também, a margem de erro entre os
resultados observados e os calibrados pele modelo. Porém, tal concepcdo se revelou invidvel pela
propria formatagdo sistematica requerida pela modelagem em redes neurais, com o conceito de
camadas e par@metros bastante rigidos, sem possibilidade de associacfio dos mesmos a qualquer

parametro fisico que pudesse ter em correspondéncia um processo do ciclo hidrolégico.

A pesquisa exigiu entfio um redirecionamento, o que foi feito com base nas primeiras
publicacles que surgiram na literatura relatando aplicagfes na area hidrologica (HSU et. al., 1995;
SMITH e ELIL, 1995). Sendo trabalhos recentes na €poca, elas indicavam resultados iniciais
promissores e sobretudo, espaco e necessidade de aprofundamento da pesquisa no tema. O mesmo
se concluiu da leitura das primeiras aplicagdes da técnica as bacias do Brasil conforme apresentado
por SOUZA et. al.(1995) e SARMENTO (1996). Foi neste contexto que surgiram os objetivos da

pesquisa, a serem relatados adiante.

1.2 Objetivo do Trabalho

Hste trabalho tem como objetivo investigar a adequagido da utilizac8c de modelos de
redes neurais artificiais (RNA) para representar a relag8o chuva-vazdo de bacias hidrograficas.

Além do desenvolvimento e identificaciio da melhor estrutura de redes neurais para representacio
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de tal processc hidrolGgico, estuda-se o desempenho da rede neural sob grau variado de
informacéo relativo a natureza fisica do processo de transformagfo chuva-vazdo. Tal estudo lanca
mio de um modelo conceitual de simulacdo hidroldgica, o SMAP (Soil Moisture Accouting
Procedure), o qual € usado tanto para o fracionamento dos componentes do cicle hidroldgico
quanto como base de referdncia para comparagfo de resultados. Em particular, as seguintes

questbes foram trabalhadas na pesquisa:

1. Em que medida as RNA’s podem extrair informacdo e represemtar adequadamente o
processo chuva-vazdo, com finalidade preditiva, tendo como entrada e saida apenas os

totais mensais de precipitagfo e as respectivas vazdes meédias mensais em diferentes bacias?

f

. Em gue circunstincias tal representacfo € melhor, equivalente ou pior que as abordagens

tradicionais, € em especial tendo como referéncia o modelo de simulaciio chuva-vazio
SMAP?

G2

. Quais sdo os recursos existentes para a melhoria do desempenho da representacio por redes

neurais?
4. Como se comparam os estudos dessa investigagio com outros similares?

5. Quando se pode recomendar o emprego das RNA?

1.3 Justificativa

(s objetivos da utilizagdo dos modelos chuva-vazio na area de recursos hidricos incluem:
{a) a busca de methor compreensio do comportamento dos fendmenos hidrologicos da bacia; (b)
previsdo de cheias e efeitos resultantes da modificac@io do uso da terra; (c) dimensionamento de
obras hidraulicas e; (d) preenchimento de falhas de séries histdricas. Tais aplicacdes, entre outras,
justificam os esforgos de pesquisa empreendidos nas tGltimas trés décadas na busca da
representacdo do processo de transformacfo chuva-vazfio através de modelos computacionais,

denominados modelos de simulacio hidrolégica ou ainda, modelos conceituais chuva-vazio.



Capftaio § - Introducio 5

A despeitc dos notéveis progressos, persistem dificuldades e pontos abertos &
investigagfo cientifica. Um deles consiste ainda na propria estruturacio do modelo e definicio de
seus parametros, visio que cada vez mais se conhece e se tenta incluir na modelagem a complexa
interacdo entre z fase terresire ¢ a fase atmosférica, com progressives avangos no sentido de
extensdo da modelagem 2 fase formativa do componente precipitacdo, possivel com as
observacBes obtidas através de imagens de satélites ¢ demais recursos de previsdo. Uma vez
definida a estrutura, resta o c¢léssico problema da decisfio sobre a obtencio dos parfmetros do
modelo, sujeita a incertezas e erros de estimativa. Algumas incertezas podem ocorrer tanto na fase
de calibracdo manual (ientativa e erro) ou também na fase de calibracfo automatica dos

parametros.

No contexte das dificuidades citadas, previamente, a técnica de modelagem por RNA
oferece uma opclo alternativa que se revela promissora a partir de aplicages em diversas areas,
com algumas vantagens em comparacdo aos métodos de previsdo usualmente empregados. Da
mesma forma que ocorreu no desenvolvimento de outras abordagens e aplicagSes bem sucedidas
da area de sistemas em Hidrologia, caracteriza-se, pois um estdgio inicial de investigacdo a partir
do qual, somando-se diversas outras contribuicbes, se poderd chegar a sistematizaco de
procedimentos e conchusdes sobre as questdes que foram colocadas nos objetivos desse trabaiho.
Evidencia-se, pois a oportunidade ¢ a conveniéncia da investigagfio que se desenvolveu, como

forma de trazer uma parcela de contribuicdo a esse esforgo mais geral de pesquisa na area.

1.4 Organizacio do Trabalho

Esta tese estd estruturada em 6 capitulos, 9 anexos e um apéndice, constituindo ©

contetido deste trabalho.

Modelos de simulagfio hidrologica € o titulo do capfiulo 2, ¢ trata de uma descrigdo
resurmida das origens e importancia da simulacio dos processos dindmicos do ciclo hidrologico.

Diante do universo dos modelos desenvolvidos para a simulacfio dos fluxos hidnicos, a énfase ¢
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dada aqueles cuja a aplicacdo estd voltada ao gerenciamento destes recursos, particularmente ao

modelo deterministico conceitual chuva-vazo, referente a fase terrestre do ciclo hidroiégico.

No capitulo 3 — Redes Neurais Artificiais, uma breve abordagem € apresentada sobre os
métodos diretos de otimizaco como parte Imtrodutdria para a teoria de redes neurais artificiais e ©
respectivo treinamento supervisionado de redes do tipo perceptron de maltiplas camadas.
Comentarios sfo atribuidos aos algoritmos de otimizacio ndo linear no treinamento destas redes,

que séo objeto de aplicagdo ao modelo de simulac8o hidrolégica proposto.

O modelo de simulagio chuva-vazio denominado SMAP, desenvolvido por LOPES et al.
{1981), é descrito no capftulo 4 - Modelo Conceitual de Simulagfio Chuva-Vazfio Utilizando
RNA’s, incluindo a formulacdo tedrica, os algoritmos que fazem parte da simulacfo, a
metodologia de calibracfic e a execugdo do aplicative. Na seqiiéncia do mesmo capitulo €
destacada a topologia da rede de perceptiron com muiltiplas camadas e a descri¢do do algoritmo

proposte para simulaco chuva-vazdo através de RNA's.

O capitulo 5 descreve, inicialmente, alguns aspectos fisiograficos da regifio em que se
inserem as bacias selecionadas para estudo. Posteriormente, a metodologia € aplicada, seguindo-se

a avaliagdo pormenorizada e as discussdes dos resultados.

As conclusGes e as recomendages, selecionadas com base nos procedimentos realizados
ac longo do trabalho, estfio itemizadas no capitulo 6. Nos anexos encontram-se as listagens das
rotinas dos programas utilizadas para executar ¢ modelo SMAP e o de redes neurais artificiais. No

apéndice encontra-se a metodologia do algoritmo Backpropagation.
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CAPITULO T

MODELOS DE SIMULACAO HIDROLOGICA

2.1 As Origens ¢ a Importincia da Simulacio

As tentativas de compreender os fluxos de 4gua na natureza remontam 3 antigliidade.
Embora tal compreensfio tenha conseguido razodvel &xito em alguns componentes do ciclo
hidrologico e fendmenos de particular interesse 4 Engenharia (ex.: equagio Chezy para célculo de
vazio em canais, de 1750), a compreens3o qualitativa mais ampla e a formulaco quantitativa dos
processos de fluxo d'agua ao longo de todo o ciclo hidrologico, s6 se desenvolveram mais
intensivamente apos a década de 50, com o advento do computador digital. A complexa segiiéncia
de fendmenos, traduzida por grande nimero de varidveis e parAmetros passou a ser objeto de

pesquisas visando a sua representagdo integrada através de programas computacionais,

denominados simuladores.

Embora ainda sem precisfio equivalente quanto aos resultados obtidos em outras areas de

aplicac80, nas quais as varidveis tém melhor precisfo de medida e controle (ex.: simulacio de
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fluxos em circuitos elétricos, simulacdo de processos quimicos em plantas industriais), pode-se
assegurar que a simulacBo hidroldgica 34 trouxe contribuicSes muito significativas, seja para
compreens@o do ciclo hidroldgico, bem como 3 melhoria dos processos de decisfc em

gerenciamento de recursos hidricos.

No ambito do Pais, merecem destague, dentre outros, os beneficios do usos da sinmdacio
hidrologica na fase de comstruc@o da Usina Hidroelétrica de Tucurui (PA), quando se evitou o
galgamento da ensecadeira {beneficic estimado: U$ 2 bilhGes) com base nas previsdes de cheias
fornecidas pelo modelo SSAAR (Sireamflow Synthesis na Reservoir Reguiation}, bem como, 08
beneficios da operaciio dos reservatérios de usinas hidroelétricas de empresas geradoras (ex.:
Companhia de Eletricidade do Estado de S3c Paulo {CESP)., Companhia de Eletricidade do
Estado de Minas Gerais (CEMIG)), os quais se baselam em modelos de sinmlacio.

Para que se possa uniformizar a terminclogia e garantir a compreens3o da representacdo
dos processos a serem objetos de modelagem, apresenta-se a seguir uma breve descricfio do ciclo

hidrolégico, sob o enfoque sistémico.

2.2 O Ciclo Hidrologico

O ciclo hidrologico é um fendmeno global de circulacfic hermética da dgua entre a
superficie terrestre e a atmosfera, estimulado essencialmente pela emergia solar cooptada a

gravidade e & rotacfio terrestre. O ciclo hidrologico ¢ fechado em termos globais na escala

terrestre.

O mtercambio existente entre as circulagdes da superficie terrestre e da atmosfera ocorre
em dois sentidos distintos, 2 saber: a) no sentido superficie-atmosfera, onde o fluxo de 4gua
ocorre fundamentaimente na forma de vapor, como um fendmeno de evaporagiio e de
transpiracio, sendo este Gitimo um fendmeno bioldgico; b) no sentido atmosfera-superficie, onde a

rransferéncia de 4gua ocorre em gualquer estado fisico, sendo mais significativa, as precipitacdes

de chuva & neve.
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Conforme a Figura 2.1, o ciclo hidrolégico ¢ constituido

correspondentes ao transporie de massa: atmosfera, terra e oceanos.

de 1irés estagios

Monianie do vapor d7agua Jusante do vapor dlagua
- ] - - o Awmosfers :
- e

Vegetacao >

b . k

Ei_._i 7 Superticiedo Terreno

1
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!

Legenda:
sk Evapotranspirac¢io
""" & Evaporagho

e Precipiiagio
v o B Infiltracdo
e Percolagio

i Transpiragio

Figura 2.1 - Desenho Esquemdtico do Ciclo Hidrologico

A partir de cada evento de precipitacfio (P}, a agua da chuva pode ser interceptada pela

vegetacdo natural {ou evapotranspirada} ou cair diretamente sobre o solo da bacia. A parcela de

agua que ¢ interceptada, geralmente € de guantidade menor que a precipitacdo total. Portanto, a

parcela de dgua que atinge a superficie do solo podera percorrer os seguintes percursos: evaporar,

penetrar no solo ou escoar superficialmente.

A agua infiltrada sofre o fendmeno da acdo de capilaridade, sendo retida nas camadas

superiores do solo, se esta prevalecer sobre a forga da gravidade. A partir do tempo em que ¢ solo

se umedece, a for¢a da gravidade prevalece e a 4gua percola na direcfo das camadas profundas.
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Para calcular o processo de transferéncia de dgua através de formulacbes matematicas,
com fins operacionais, BRAGA e CONEIJO (1983) indicam duas fases na simulacio do ciclo

hidroldgico:

1. Fase sclo ou ferra, onde se calcula o escoamento de entrada no canal, conhecido por

contribuicio lateral, e

2. Fase canal, onde se processa o “routing” quando a contribuiglo lateral escoa na rede de

canais da bacia.

Para a finalidade de tomada de decisfo em engenharia, ¢ ciclo hidroldgico é descrito de
maneira restimida, uma vez gue, por ser um fenémenc complexo, toma-se MUs extensa uma

formulacio analitica completa ¢ detathada,

Entender o processo de transporte de massa e representa-lo de maneira mais aproximada
do meio natural, é fundamental na engenharia de recursos hidricos, principalmente, guando o fator

tempo é importante no planejamento’ e tomada de decisGes de grandes projetos’.
D s 4] gr proj

Simular hidrologicamente um sistema, “... comsiste em reproduzir 0s processos de
transporte de massa, que 1ém nas diferentes etapas do ciclo hidrolégico” (HERMANN, 1980).

Portanto, alguns dos modelos que representam estes fendmenos de transporte, aplicados a

diversas finalidades de estudo, serfio visto a seguir.

2.3 Desenvolvimento dos Modelos

Os modelos aplicados no estudo de casoe sfo do tipo simulacio chuva-vazio e, para uma
compreensio dos mecanismos que envolvem a sua formulacfio, a partir da concepgo de sistema

até a sua operacionalizacio, sdo descritos de forma sucinta, a seguir, os conceitos de sistemas,

' Na obtengiio de dados de vazdes: a série hidrolégica do modelo gerado para Tucurui, s6 possuia 5 ancs.

? Na operaciio de sistemas existentes.
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modelos e simulagio; aplicacfes e restricbes do modelo; algumas indicages de como construi-lo,

bem como suas classificagdes, passando pelas incertezas na sua modelagéo.

2.3.1 Modelos de Simulacdo

A pesquisa operacional € um conjunto de técnicas matematicas empregada na formulagfo
e decisdo sobre um problema, objetivando determinar o melhor aproveitamento dos recurses
disponiveis, usualmente escassos. Varias sfo as técnicas matemdticas utilizadas, tais como:
programacio linear, programacdo nfo-lnear, programacio em redes, programacio dindmica,
programacdo inteira, otimizaclo combinatdria, teoria de filas, teoria de decisfo, simulacio de

sistemas, dentre ouiras.

O emprego da pesquisa operacional justifica-se como um procedimento de auxilio
naqueles processos cuja finalidade € a tomada de decisdo e o planejamento. As etapas que

constituem o processo de aplicagdo incluem (PERIN FILHO, 1995):

t. Estudar o problema;

|3

Identificar o sistema;

3. Construir o modelo;

4. Obter a solucio:

5. Operacionalizar a solucdo, ¢
6. Realimentar.

A conceituagio de PERIN FILHO (1995) para sistema é:

I

.. WM cOnjurito estruturadeo de componentes que interagem de modo regular entre si € com o meio
ambiente, satisfazendo a cerias vestrigbes ambientais provenientes da escassez de recursos, para alingir
determinados objetivos

Independentemente da associacio a um objetivo ou tomada de decisfio, DOOGE {1967

apud SINGH (1988) conceitua sistema aplicando a seguinte defini¢c matematica:
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“... gualquer estrufura, dispositivo, esquema ou procedimento, real ou abstrato, gque Interrelaciona em
um dado tempo de referéncia, um input, causa ou estimulo da matéria, energia ou tramsformagéo e, wm
oulpnit, efeito ou resposta da informagiio, energia ou matéria”,

isto €, seja S um sistema definido como sende um conjunto de pares ordenados de entradas e

saidas, usualmente chamados de sinais,
S= &), yit)), =123, 2.1
Em que {(x,V:) denotam os pares ordenados em #=1,2,3,...

O sistema € composto de entrada x(7), que sio os membros de dominios de 5; da saida
y(1), gue sa0 08 membros da série de S e, da operagdo do sistema ou uma funcio H a qual contém
uma caracterizacio matematica de um processo que relaciona as entradas e saidas. Esta funcio

pode ser caraterizada por wm operador diferencial, um operador integral, um operador integral-

diferencial ou um operador funcional.

Considere um sistema dindmico simples, representado esquematicamente na Figura 2.2
(representacdo do tipo caixa-preta), o qual recebe uma entrada x, uma funcfo de sistema #
{funco resposta ao impulso, que determina a fun¢io de transferéncia para um sistema), operando
sobre a entrada x e produzindo uma saida y, com a relacBo entre a entrada e saida dada por (BOX
e JENKINS, 1976):

y=H.x (2.1)

Input
fchuval

Figura 2.2 - Representacdo Esquemditica da Entrada e Saida de umn Séric Temporal em Relacio a wm
Sisterna Dindmico Simples



Capitulo I Modelos de Simulacfo Hidrologica 13

Um sistema pode ser representado de forma matematica e caracterizado, guanio a sua

linearidade, segundo a equacio diferencial ordinéria abaixo:
dn dzzwi

X

A

d
A o R x = yif 2.2
# dfﬂ kS n—1 dlmwz + + 1 6{7? + AE) x y{ } { }

Emque x(7) ¢ aentrada, y(f) ¢ asaidae 4, (i=0, 1, 2,...,n) s80 os coeficientes de (2.2).

Os sistemas sfo compostos por componentes que s30 subsistemas e gue interagem entre
si através das entidades, que representarn recursos importantes o3 quais fluem de um componente
para o outro. Cada sistema possui caracteristicas prdprias, genericamente um sistema

e consiste em mais de um componente;

e estes componentes s8o separados; eles podem ser interdependentes;

¢ estes componentes sdo postos juntos seguindo a mesma escolha de esquema. Isto €, um

sistema € wm arranjo ordenado;
s um sistema interrelaciona entrada e saida, causa e efeito, ou estimulo e resposta;

e a resposta desta interrelacio ¢ uma funcio principal de um sistema; a énfase sobre a

funcfio do sistemna € sobre a sua estrutura;

e um sisterna ndo requer que 3 entrada e a saida sejam semelhantes ou possuam a mesma

natureza;

e uma entrada pode ser um vetor ou pode ser completarnente distribuida no tempo e no

£8pago, €
e um sistema pode ser real ou abstrato.

A estratégia, aplicada para solugdo de um problema, pode ser seguida de irés

procedimentos (PERIN FILHO, 1995):

a) Experimentacdo diretq: € um processo pelo qual se promove um experimento sobre o

sisterna real e a partir desta escolhe-se a melhor solucdo por meio de tentativa e erro;
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b} Reselucdo analitica: inicialmente constréi-se wm modelo analitico com a utilizagio de
algum método matematico adequado e, consegiientemente, obtém-se uma soluc8o para

o problema em estudo, ¢

c) Simulacdo de sistemas: o sistema real € simulado a partir do desenvolvimento de um
programa de computador; atraves deste os experimentos sdo realizados com o cobjetivo

de se eleger ¢ melhor resultado por meio de tentativa e ero.

O sistema a ser simulado, no estudo de caso, € o ciclo hidroldgico de uma dada bacia nas
regides Sudeste e Centro-Oeste. Varios sio os componentes de seu sisterna, incluindo
precipitagdo, interceptacdo, evaporagio, transpiracBo, infiltracfo, detencio ou retencfo de
armazenagem, escoamento superficial, escoamento subsuperficial e escoamento subterrfnes, OUs
subsistemnas que constituem o sistema hidroldgico s8o o sistema de escoamento superficial, o

sistema de umidade do solo, o sistema de dgua subterrinea e o sistema fluvial

Na Figura 2.3, que representa o processo de transporte de massa hidrica de uma bacia,
foram excluidas trés etapas, as circulagSes atmosféricas, fluviais e lacustres e ocednicas, tratando-
se apenas da estrutura basica de integrag@o dos processos relacionados ao balango vertical dos

fluxos & ac escoamento da bacia.
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Figura 2.3 - Desenho Esgquenuitico da Simulagdo da Bacia: Fase Terra

O modelo é a representagfo de forma simplificada do comportamento de um sistema. S3o
de diferentes tipos, assim como sio desenvolvidos com vista a diferentes propostas. Diversos
modelos compartilham estruturas similares, em func8o da subordinacéio de suas hipoteses serem as
mesmas, e outros modelos sdo diferentes distintamente. Para se obter maior &xito no processo de
modelagem, sfo acrescentadas as caracteristicas da bacia e do rio, a familiaridade com o modelo ¢

o objetivo do projeto.

A classificagdo dos sistemas e modelos esta conceituada no Quadro 2.1.
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Linear ou Varianie ou Um sistema € finear quando as propredade de
superposicio e bomogeneidade  sfo  satisfeitas
. {Cheng 195%). A partir da equacio diftrencial ordinana,
Invariante podemos classificr o sisterne em Bnew mvariante no
fempo {0 cocficiente & constanie - 4,~cfe);
Variate no tempo (o cocliciente varia no fsmpo -
A=
Mip linear Mo Boear { 0 cosBiciente € Ringo da saida - 4=7G0.

TR ; o :
Cﬂncentg‘agﬁa Fitil Quando os parametro ¢ vanavels do sistema variam com
terpo, sBo ditos concentrado ou henped i
; B;Stﬁbmdﬁ Quando varian com o §8pag0. 530 chamados de ;
distribuidos ou distributed. |
= ST T

Estomstzco ou
; Deterministico

estatistico, E
| Quando,pmamammacmda,sshzemamg

__serapre a mesma saida.

Fonte DOGOE. (1973) e TUCCT (1987

Estes modelos sfo bastante utilizados no gerenciamento de recursos hidricos e, dentre
aqueles existentes’, estfio selecionados no presente estudo, os modelos do tipo hidroldgico® que
representam o comportamento de uma parte do sistema, preferencialmente, aqueles que simulam a

transformac3o de chuva em vazjo.

Outra classificagdo dos modelos € guanto as escalas temporais e espaciais. A primeira,
pode ser definida como combinacio de dois intervalos de tempo, serdo que, um intervalo de

tempo ¢ usado para cilculos de entrada e internos e, o cutro é aplicado & saida e calibrago do

* Ouitras dveas de aplicagfo s80 a hidraulica, meio ambicnte & saneamento,

* Qutros tipos: precipitagfio-vazio, vazio-vazio, geragio estocastica de vazfio, geracio estocdstica de precipitagio ¢
Agua subterrinea.
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modelo. Seguindo esta classificacdo, os modelos podem ser distinguidos como : a) tempo
continuo ou baseado em evento; b) didrios; ¢} mensais e, d) anuais, O modelo pode requerer

mntervalos de tempo mais curtos (horarios ou menores).

Quanto a classificacfio, baseada na escala espacial, pode ser aplicado, como critério,
modelo para bacias pequenas, de tamanho médio e grande. Dentre as classificacfes existentes com
relagBo ao tamanho da bacia, SINGH (1995) considera, de maneira arbitréria, para pequenas
bacias, como sendo aquelas de drea menor ou igual a 100 km”, para 4reas compreendidas entre
100 2 1.000 kot seguem classificacio de bacias médias, e aguelas com 4reas maiores que 1.000
km’ sio denominadas de grandes bacias. As bacias também podem ser classificadas, segundo o

use do solo: bacias agricolas, urbanas, florestadas, desertas, montanhosas, costeiras, aridas e

mistas.

Fregiientemente, 0s modelos aplicados a bacias sio identificados com base no uso
pretendido, tais como modelos de planejamento, modelos de gerenciamento e modelos de
previsdo. As técmicas matematicas implementadas na resolucio destes modelos constituem-se em

métodos numéricos, de otimizagfo, estatisticos e de geoprocessamento.

A construcdo de um modelo hidrolégico trata de um processo bastante complexo, pela
necessidade de se resolver um problema particular ou pela investigacfo cientifica da construcfio do
modelo, com vista a2 sua aplicacdo na solugdo de um problema. Recomenda-se seguir alguns
critérios basicos. Na fase de teste alguns destes critérios incluem: o modelo deve ser
suficientemente simples para permitir sua manipulacfio e entendimento representativo do sistema
dentro de uma precisdo desejada e suficientemente abrangente para permitir extrapelacdo de

conclusSes. As etapas tipicas de modelagem sdo resumidas na Figura 2.4
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Figura 2.4 - Metodologia Sugerida para Selecionar um Modelo Matemdtico

Fopte: DOOGE, 1981

Todas essas etapas metodoldgicas se resumem em trés fases as quais constituem

processo de como utilizar um modelo, conceituadas no Quadro 2.2.

Quadroe 2.2 - Fases da Simudacio de Modelos

Estmaatwa Naausenmdeda&:ssoh‘easvmms@sstema,os
valores dos parfmetros s30 estimados {geralmente em
intervalos de variagio) com base nas informagles
retiradas das caracteristicas fisicas do sistema,

% T TR e

30 Cmnbasenosdadmhmdospelo;moessodetmmﬁ\a.
ﬁmgao chjetivo é ofimizada através de processos

ST

; L e do mokio 5 il com “dados |
2. Venfica&;ao/Vahdagag ot - o sfuste E

Fontﬁ TUCCI (1988}
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Ha duas restrigSes que podem comprometer os modelos, quanto ao grau de desempenho:
recursos computacionais e a base de dados acessivel. A melhora da base de dados pode ocorrer
com g implementacdo de recursos modernos de mediclo em tempo real, através do sensoriamento
remoto, afericiio de eguipamentos, rede hidrometeorcldgica planejada em pontos estratégicos,

diminuindo, dessa forma, as incertezas dos pardmetros calibrados.

As variaveis que compdem os modelos podem ser classificadas conforme apresentado
adiante (PERIN FILHO, 1995):

e Voridvels de estado: * O comjunto destas varidveis deve possuir informagies
suficientes para permitir a execugdo e o acompanhamento do simulacdo ©. Exemplo:

nivel de armazenamemnio do reservatGrio subterrnes.

e Varidveis independentes ou exégenas: “Seus valores sdo determinados externamente
ao modelo”. Pode ser valores gerados aleatoriamente ou prefixados no inicio de cada

experimentc. Exemplo: série de precipitacGes mensais.

e Varidvels dependentes ou endogenas: “Sdc valores determinados pelo modelo a

partir de outras varidveis”. Exemplo: vazdes simuladas.

o Varidveis de desempenho: “Acumulam as observacfes de avaliagdo do
comporiamente do modelo em cada cendrio”. Exemplo: desvios médios quadraticos

enire vazdes observadas e vazdes simuladas.

o Varidveis do controlador da simulagdo: “Existem as do tipo relgio que registram o
instante da simulacdo ou as do tipo lista de eventos futuros que indicam o proximo
evento da simulacdo”. Exemplo: tamanho do passo a cada uma iteracdo de uma

simulac&o.

Na existéneia de incertezas, o modo de obtencdo dos valores das varidveis aleatérias €

realizado de trés maneiras (PERIN FILHQC, 1995):
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a) a partir da simples andlise de dados histdricos diretamente, {processo demorado exige

bastante memoria, € inadequado nas aplicacSes de simulacio de sistemas);

b) a partir de histogramas construidos com dados histéricos, (bastante usado na aplicacio

de simulac8o de sistemas), e

¢} a partir de distribuices cléssicas cujos pardmetros foram estimados através de dados

histéricos, {bastante usado na utilizacfo de simulacdo de sistemas).

Os pardmetros do modelo sdo valores que definem as ligacGes de cada rodada,
caracterizando o sistema. Eles passam a ser controlados na inicializac8o do modelo, e a partir dai
comportiam-se como constantes ao longo do processo de simulaglo. Us modelos baseados nas
representagdes conceituais dos processos fisicos que governam ¢ escoamento da dgua sobre a

superficie do solo, possuern dois tipos de pardmetros:

a) pardmetros fisicos, que representam fisicamente as propriedades mensuraveis de uma
bacia, cujas medidas podem ser realizadas a partir de mapas, Sistema de Informacio
Georeferenciado (SIG) e outros (p. ex., area de uma bacia ou area superficial de um

curso d'agua) e,

b) pardmetros do processo, representam propriedades da bacia que nio sfio mensurdveis
dirctamente, cuja estimativa de uma série (valores maximos ou minimos), podem ser
determinados baseados sobre julgamentos e entendimentos da hidrologia da bacia (p.

ex., profundidade média ou efetiva da superficie iimida do solo).

Numa abrangéncia mais genérica, os modelos podem ser usados com o objetive de
descrever uma série de processos hidrolégicos e usos da 4guas, tais como: (a) elementos de
processo de escoamento (umidade do solo, precipitacio, evapotranspira¢io, escoamento em bacia,
escoamento em canal, agua subterrnea); (b) elementos de qualidade da 4gua (qualidade fisica,
quimica e bioldgica da agua); (c) modelos de recursos hidricos {abastecimento de dgua, controle
da poluicdo, hidrelétricas, irrigacdo, controle de enchente, drenagem do solo, navegac8io, uso
recreacional, condicBes ecoldgicas); (d) extensfc de modelo {(condicSes pontuais, dominio de
bacias de planalto, dominio de canais) e, (e) modelo de base temporal {(evemtos simples ou

periodos de previsio continuos, previsdo X predico).
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Vérios fatores promovem limitacBes nos modelos hidroldgicos. Os mais fregiientes sfio
devido (a) & inadequac8o de carater estrutural ou as fathas a0 incorporar certos elementos
ieoricos; (b} limitagdic promovida pela falta de dados de campo apropriados a calibraciio e
operacBo de modelos; (¢} limitaco devida a forma de se adequar a capacidade computacional; {d)
Hmitac0 nos processos de calibracfio, e finalmente (e) aquela relacionada 2 aplicaclo de
problemas de gerenciamento onde algumas restricSes operacionais {por ex: restricBes de carater

social, operagiio de reservatéric muitizso} nfio sfc incorporadas nos modelos de simmlagio

hidrolégica.

A simulac83o consiste em “... reproduzir os aspecios essencigis de um sistema ou
processo sem duplicar g natureza do propésite” {(HERMANN,1980a), ou seja, € um processo de
imitar uma realidade atraves de modelos, em que esses modelos podem conservar {simulacdo
fisicay ou nfo (simulagdo simbolica®, as caracteristicas fisicas ¢ 1ogicas do sistema real que estd

sendo imitado (SHIMIZU, 1975).

O uso da simulagfc de sistemas € destinado a estimativa de distribuicdo de variaveis
aleatOrias; ao teste de hipbtese estatisticas; & comparagiio de cendrios’ representando diferentes
solucBes (politicas de operagdo, configuraco do sistema, etc.) para o problema em estudo; na
avaliacdo do comportamento de uma solugfo analitica e na avaliacio de um processo de tomada

de decis@io em tempo real.

Existern trés tipos de simuladores, os fisicos, que representam os modelos reduzidos os
quais simulam o comportamento de um protdtipo; os analdgicos, que sdo baseados em analogias
existentes entre fendmenos hidraulicos e elétricos, e os digifais ou mafemdticos, que sio
construidos através de programas de computador digital. O Quadre 2.3 resume a classificacio

dos simuladores digitais, mais especificamente direcionado aos modelos do estudo de caso, que

* Processo de miniaturizacio ou representacfio parcial do sistermna.

® A parte logica do sisterna real € expressa emn forma de equagdes maternaticas, em que as varigvels represeniam as
componentes do sistema.

7 Geralmenie wma solugiio para o problema pode representar uma configuracfo para o sistema ou uma politica de
operacio do sistema. As solucles devem estar relacionadas acs cendrios escolthidos.
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sdo modelos matematicos, com téenicas de simulacfio, cuja vantagem registrada € a flexibilidade e

a generalidade.

Ouadre 2.3 - Classificacdo dos Simuladores

| Modelos com técnicas de simulagdo

Fisicos
Tipos de sirmuladores Amnalégicos [
Digitais
. Modelos analiticos
Modelos matematicos

Sirmuladores de sequéncia hidroclimatold

Modelos com técnicas de simulacgo < .
Simuladores de sistema

Simuladores de sistemas
Modelos de simulacdo

_i
Modelos de simulagio hidrologica
]
i

O processo de simulagio adotado nos modelos hidroldgicos consiste basicamente das
seguintes fases: escolha do modelo, selegfio e andlise das informacgBes necessérias ao ajuste e
verificacio do modelo, calibragdo de seus parfmetros e validacio do modelo calibrado, aplicagiio
¢ estimativa das incertezas dos resultados. A metodologia proposta por DOOGE (1972), apud

SINGH (1988) aplicada aos modelos de previsdo possui 0s seguintes passos:
1. Definrir o problema;
2. Especificar o objetivo;
3. Verificar a disponibilidade dos dados;

4. Determinar os recursos de computacdo disponiveis;

L

Especificar as restrigbes econémicas e sociais,
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6. Escolher uma classe particular de modelo hidrologico,

3

Selecionar um 1ipo particular de modelo o partiy da classe dada;

&  Calibrar o modelo { isto é, ajustar 0s pardmetros);

he

Avaliar a performance do modelo;
10. Usar o modelo para a previsdo proposta, e

11. Embutir o modelo em um modelo mais geral (ele pode ser um componente de um

modelo mais geral).

A escolha de um modelo consiste, basicamente, em se dispor de dados necessérios com
qualidade®; no conhecimento detalhado da regifo de estudo e da estrutura do modelo escolhido;
da performance do processo de calibracgo do modelo e na aplicacio do modelo 4 sua finalidade’,

de maneira que possa descrever com certa fidelidade ¢ sistema fisico escolhido.

Durante a escolha de um modelo, apropriade 3 sclucBico do problema proposto, as
dificuidades que podem surgir so muitiplas. O objetivo € adequar um certo modelo ao sistema
para se obter um resultado 0 mais proximo do sistema real. Para isso € necessério verificar se o
modelo possui um nimero reduzide de pardmetros a serem calibrados; se as escalas temporal
(horaria, diaria, mensal ou anual) ¢ espacial (homogeneidade geoldgica e pedoldgica, declividade
do terreno, cobertura vegetal, ocupagdo da bacia) sdo adequadas & aplicagfo operacional do
modelo, e qual a forma de distribuic8o espacial da chuva (se € considerada como media ou ndo).
Estes fatores sBc essenciais na escolha do modelo. Por exemplo, se o modelo for destinado a
extensfo de séries mensais de vazfo para dimensionamento do volume 1atil dos reservatérios, em

se tratando de modelos hidrolégicos com série temporal mensal, o objetivo € obter uma série com

® Existe a possibilidade de ocorrer a inviabilidade de executar alguns tipos de modelos com recursos mais
sofisticados, cuja metodologia solicite informacdes de dificil acesso ou inexistente para aquela 4rea de estudo.

? Os modelos utilizados para a previsdo em tempo real —» priorizam a determinacfio do nivel ou vazdo com rapidez ¢ precisdo g

os modelos utilizados para extens@o de séries hidrolOgicas — buscam representar bem as estatisticas da série produzida.
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imervailos de tempo mensal, com precisfo no periodo de estiagem e erros aceitdveis na

distribuic8o dos volummes no periodo de cheia.

Apbs a definicBo do sistems e de suas varidveis e a escolha do modelo, € necessario
estabelecer o processo para ¢ qual os pardmetros foram selecionados - chamado de calibracdo do
modelo. Para o caso dos modelos hidroldgicos do tipo chuva-vazio, a calibragfio é um estudo de
causa {chuva} ¢ efeito {vazio). Neste processo, o sistema inicialmente busca retirar, por meic dos
dados de entrada, todas as informacBes essenciais, com vista a avaliar os valores relativos aos
pardmetros, 05 quais poderfio induzir 0 modelo a produzir solugbes mais proximas do sistemna

natural a ser modelado (RAMOS, 1989). Logo, o processo se constitui de duas partes:

a) especificacdo dos pardmetros feita com base nas propriedades conhecidas do sistema e
nos procedimentos de especificar uma estimativa inicial para os parmetros do modelo

(fisicos e de processo),

b) estimagdo dos pardmetros em que ocorre o ajustamento com relacio aos dados
observados das variaveis de entrada ou saida, através de varias técnicas voltadas a

reduzir as incertezas na estimativa dos pardmetros de processo.

No caso de estimacfio dos parmetros, que trata do processo de calibragdc neste
trabalho, alguns critérios a respeito da amostra devem ser preestabelecidos, com base no uso do
modelo, se a finalidade € a simulagdo de eventos curtos como enchentes ou uma estiagem ou se €
para séries continuas no tempo, onde se deseja conhecer a série de varios anos de um determinado
local. No procedimento de estimativa dos parimetros, o critério aplicado quanto 4 existéncia e 2
manipulacio dos dados existente, € classificado em quatro métodos para a divisdo da amostra a
ser simulada: subdivisio da amostra teste (“split-test™); bacia substituta (“Proxy basin fest™);

amostra diferencial (“differential split sample fes”y - e, bacia substituta diferencial (“Proxy

differencial split sample test ™).

Definiremos a classificacBo a ser utilizada nos modelos usados neste trabalho, que € 2
Subdivisdo da Amostra Teste (“splir-fest) — Figura 2.5: este procedimento consiste em subdividir

em duas partes g série de dados selecionada existente no local - a primeira € utilizada para o
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amostra disponivel € pequeno, a maior parte da série deve ser atribuida 2o ajuste. Considera-se
gue o sistema € estaciondrio € os dados provenientes do posto utilizado no processo de ajuste

passem a ser 0s mesmos dados onde ocorrera o processo de previsiio ou progndstico.

Figura 2.5 - Subdivisio da Amosira Teste

Amostra teste diferencial (“differential split sampie test”) - Figura 2.6: este
procedimento consiste em subdividir em dois periodos os dados dos postos existentes, um para o
processo de ajuste do modelo, correspondente a periodo antecedente as alteragSes sofiidas pela
bacia, e outro posterior as alteracdes, que serd indicado para o processo de previsic ou

prognéstico. Considera-se que o sistema € ndo estacionario.

e
S o

Figura 2.6 - Amostra Teste Diferencial

A estimativa dos pardmetros depende da disponibilidade de dados histéricos, de
medicBes de amostras ¢ de determinaciio das carateristicas fisicas da bacia. Os métodos

praticados, em geral, na estimativa sfo:
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A estimativa dos pardmetros depende da disponibilidade de dados historicos, de medigSes

de amostras e de determinac@io das carateristicas fisicas da bacia. Os métodos praticados, em

geral, na estimativa sfo:

1. medida direta ou estimativas sem dados historicos - os valores dos parfmetros sdo
baseados nas informacBes das carateristicas fisicas da bacia (4rea de drenmagem,

comprimento da bacia medidas em campo ou mapas);

b

ajuste por temtativa ¢ erro (manual) - com base nos dados observados das varidveis de
entrada € saida que compde o modelo, os parfmetros sdio calculados por tentativa até
encontrar o melhor ajuste entre os dados observados e os calculados (funcdes estatisticas

hidrologicas sio usadas para verificar a qualidade do ajuste e verificacfio);

(4

amosiragem — os valores dos pardmetros s#o obtidos com base em medigdes especificas da

bacia {capacidade de infiltrac8o de um tipo de solo, condutividade hidraulica);

4. ajuste por otimizacdo {automdtica) -- sAo aplicada técnicas de otimizacio as guais utilizam
funcdes obietivos implicitas que relacionam diferencas entre os dados observados dos

calculados pelo modelo.

As técmicas iterativas de otimizac3o (processo de ajustamento dos pardmetros), utilizadas
na cabibracBio dos modelos neste trabalho, sfo as da forma manual e aquela que usa métodos
computacionais agufomdticos. A prética vigente remete a realizar um gjuste inicial utilizando a
forma automatica, para, posteriormente, refinar-se a calibrag8o dos parametros segundo as regras

de resolucdo do método escolhido, levando-se em conta a experi€éncia do analista.

A calibracic manual utiliza processos subjetivos do tipo "tentativa e erro” para o
ajustamento dos parametros. O procedimento metodolégico inicia com a definicBio de um conjunto
de parimetros de acordo com sugestdes do manual do modelo ou por valores esperados, segundo
a literatura. Os parfmetros que ndo apresentarem grande sensibilidade devem ficar fixos.
Recomenda-se até quatro pardmetros como sendo um nlimero razoavel para ser ajustado. Como
inicio da modelagem, variar umn parémetro de cada vez até que os resultados ndo sofram mudangas
significativas ¢ a seguir calculando-se ¢ valor do erro relativo. A cada ajuste de parimetro

realizado, as hidrdgrafas simuladas e observadas s8o comparadas visualmente, para verificar-se se



Capitalo I — Modelos de Sinmidagio Hidroldgica 27

as aproximacgGes sofreram alguma melhora. O ajuste fino deve ser realizado com base em apenas

dois parmetros refinando-os com os demais.

O acompanhamento operacional do técnico habilitado e o seu conhecimento sobre a
bacia, na determinacio de cada parfmetro, asseguram as vantagens do método, pois a experiéncia
¢ fator decisivo na interpretacdio dos resultados. Mas, devide ao julgamento subjetivo, o critério
de parada (estabelece gque o vetor de parfmetros calculado, gquando aplicado 2o modelo, possa
produzir uma resposta proxima do sistema natural, com uma dada precisfio) passa a ser uma das
dificuldades - se o melhor ajuste foi obtido - portanto, diferentes usuérios, de acordo com sua
experiéncia, podem obter diferentes valores para os pardmetros em uma mesma bacia. O custo de
operacionalizacdo, devido 2 demanda de tempo de profissionais qualificados na simulaciio do

modelo, passa a ser outro fator de desvantagem desta téenica.

A principal vantagem deste processo é que o hidrélogo acompanha cada passo do
processe de calibragdo, e a desvantagem € que a técnica € extremamente trabathosa (quanto maior
o mimero de pardmetros a serem testados, maior o numero de combinactes ¢ consegiientemente

maior ¢ tempo de célculo até encontrar o valor desejado).

A calibracio automdtica dos parimetros ¢ um processo de calculo matemético, o qual
busca encontrar um vetor de parAmetros, através da minimizacBo (ou maximizacfo} de uma
funcio objetivo € que mensura a superposicio entre as séries de vazéo observada e simulada. O
procedimento de estimaclo de parmetros pela calibragdc automdtica consiste de quatro

elementos, a saber:

a) funcdo objetivo, € a expressdo numérica usada para calcular a diferenca entre a saida do
modelo simulado e os dados observados na bacia (p. ex., soma dos desvios absolutos
quadréticos, soma dos desvios quadraticos, soma dos desvios quadraticos dos picos,
soma dos desvios quadraticos do logaritmo dos picos e volumes, soma dos desvios
guadraticos dos logaritmo do tempo normalizado, soma das diferencas absolutas,
diferencas absolutas de picos e seus tempo, diferencas absolutas de pico, dentre outras},
cuja superficie descrita no espago do pardmetro ¢ denominada de "superficie de

resposta’.
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b)

algoritme de otimizacdo é um procedimento 16gico que € usado na busca da superficie
de resposta, restringida pelos limites dos parfmetros, de tal forma gue os valores destes
otimizemn (maximizados ou minimizados) o valor numérico da funcdo objetivo

(RAMOS, 1989 e SINGH, 1995), p. ex.,

método de busca local. 1) métodos de busca direta - "método de Rosenbrock”, 1960,

"método da Trajetdra de Busca" - Hooke ¢ Jeeves, 1961, "método Simplex” - Nelder e

Mead, 1965 e; 2) método do gradiente - “ método do passo descendente™; “método de

Newton™ e ouiros;

método da pesquisa global: 1} métodos de busca aleatéria - "Adaptive Random Search

{ARS}" - Masri et al., 1978 e; 2) algoritmos de multiestagios € outros.

critério de parada € usado para determinar o final da busca. A solucio existe na area
limitada do parametro onde a declividade da superficie de resposta de uma fun¢fo ¢

zero € ¢ valor da funcfo € minimo. Os critérios comumente usados sdo:

convergéncia da funcdo - quando ¢ algoritmo nfio estiver apto em methorar o valor de

(fi—i - ;)

uma funclo sobre uma ou mais interagdes ~» ——~~<=g,, em que fi; e f; sfo

i

valores da fung8o nos passos (i-1)-ésimo e i-ésimo, respectivamente, e € € um valor

(critério) de convergéneia, que pode ser igual 2 107,

convergéncia do pardmetro - quando o algoritmo se mostrar incapaz de mudar os

valores do pardmetro e, a0 mesmo tampo, melhorar o valor da funcdo sobre uma ou

CHI )
0(/),.. —8(/),.

valores de um j-ésimo pardmetro no (i-1)-€simo e i-ésimo passos, respectivamente, € £

mais interacdes —» ( ) < = g,, para cada 8(}), onde 6(i).; € 8(): sdo

é um valor (critério) de convergéncia, que pode ser igual a 107,

numero de iteraces méximas - o tempo de processamento computacional deve ser

fimitado a fim de que o algoritmo nfo entre em um Joop infinito; para isto, considera-se
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terminada a busca, caso um ntmero maximo prefixado de interacfio nio seja excedido,

ou & menos que os critérios de funcdo ou de pardmetros tenham sido alcangados.

d) dados de calibracdo - a escolha dos dados de calibracio pode reduzir algumas das
dificuldades encontradas no processo. A guantidade de dados necessaria e suficiente
para a calibragfio € sugerida por SINGH {1995}, sob ¢ ponto de vista estatistico, como
sendo vinie vezes 0 nlmero de pardmetros a ser estimado. A qualidade dos dados
depende das informacBes suficientes neles contidas para identificar o valor do
pardmetro® - a melhor escolha recai em um conjunto de dados que contenha muitas
variabilidades (informacGes) hidrolégicas e, nos erros embutidos, tanto por medida

como por regisiro ou ouiras fontes, podem deteriorar a gualidade dos dados.

Em cada passo o algoritmo calculz um novo valor para a fungio objetivo, executa a
comparagac entre o ultimo valor calculado e prossegue seguinde em direcio onde poderd
encontrar um menor valor da funcio objetivo™. A finalizagZo do processo ocorre quando o ponto

de minimo desta funcio for encontrado.

Alguns problemas s3o apontados devidos aos métodos de otimizaglo: a)
interdependéncia entre os pardmetros dos modelos - erros estio embutidos nos dados referentes as
varigveis de entrada, quando ndo corrigidos produzem resultados distorcidos, b) descontinuidade
nos algoritmos e das funcdes objetive dos modelos - e, ¢) véarios Otimos locais. TUCCT (1998)

recomenda algumas medidas pertinentes & minimizacfio deste problema no uso desta técnica:

1. os dados de entrada deverfio ser avaliados com a finalidade de se identificar possiveis erros
embutidos que possam gerar resultados tendenciosos durante o processo de ajuste e

verificacdo do modelo;

1% Dado selecionado mun perfodo seco, determinado processo de escoamento pode ndo ser ativado, a resposta do
modelo seria insensivel para algum parimetro que determine a separagio da wmidade entre varios componentes
dos escoamentos subsuperficial e superficial.

1 Apesar de alguns autores afirmarem que a escolha da fungfo obietivo € um processo subjetivo, esta escolha deve
ser compativel com a deliberagfo da aplicagfo do modelo. DISKIN e SIMON (1977 e CANEDOG (1979), apud
RAMOS (1989), através do scus estudos sobre critérios para a escolha da fungfio objetivo, afirmam gue se a
escolha for felta de maneira inadequada, as incerfezas sobre os resuliados serfo awmnentadsas.
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E\)

o intervalo potencial de variaco dos parémetros deve estar bem definido;

(¥ 8]

utilizac®o de técpicas tradicionais de otimizacio e por fim efetuar a verificacfc de possivel

coeréncia dos resuitados;

4. os resultados finais serfo amalisados a luz da melhor solucdo hidrologica referentes aos

objetivos propostos, independentemente das verificacBes estatisticas e da otimizacio dos

parémetros.

Dentre as vantagens que o meétodo possui, destacam-se a velocidade de processamento;
confortc e menor subjetividade na fase de calibracfo; facilidade no trabatho e diminuicdo da
subjetividade do processo manual. Como desvamagens, estfio relacionados os aspectos da
precisdo € a confiabilidade da técnica, ¢ a falta de acompanhamento do hidrologo na calibragio

passo a passo dos pardmetros.

A proxima tarefa corresponde 2 fase de validacdo ou verificagdo do modelo, a qual é
essencial para mostrar se resiste a qualquer aplicabilidade. A proposta € observar qualquer
influéneia que possa ter sido exercida até os parmetros estimados devido a imperfeicdes
existentes no procedimento de calibracBo. A validacio consiste em dividir em duas partes a série
dos registros hidrometeorologicos disponiveis: a primeira parte é usada no processo de calibragiio
e a segunda na validacdo. Esta fase deve contemplar uma minuciosa verificagfo visual da
aderéncia entre as séries de vazles observadas e as simuladas, bem como uma analise dos valores
correspondentes as varidveis de estados dos reservatérios, os componentes da vazdo total, da

tendéncia {caso haja) do escoamento bésico ¢, finalmente, do balango de massa.

QOutra fase existente no julgamento da performance de um modelo hidrolégico ¢ a andlise
de sensibilidade que a fungio-resposta de uma bacia a uma entrada, Q{t) tem com relagfo as
variacdes de todos os pardmetros estimados - que pardmetro pode ser considerado bem

determinado (sensivel) e qual pardmetro € pouco determinado (insensivel)”. A importéncia da

2 QUESIPLY, EC6D,0, 1 + ¢, . Sendo que S[.] representa o modelo hidrologico; P(x,t) a matriz de precipitagio;
E{x.t) a mairiz de Evaporaciio potencial; x e { representam © €5pago € 0 tempo; 6, para i=1,..0, s80 pardmenos
do modelo g, &, € ¢ vetor do erro de estimativa do modelo com relaggo 20 valor real,

¥ Considerando gue as varidveis de entrada s80 as mesmas, g variavel de saida € dependente dos par@metros —
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andlise se traduz, principalmente, na determinag3o dos valores das restricdes que 580 Impostos aos
pardmetros, 1o momento da imicializacBio da fase de calibracfio, como também conhecer a
sensibilidade gue a funcfo objetivo utilizada no ajuste dos pardmetros do modelo, a gual determina

o grau de medida de aproximacgio dos dados estimados aos dados observados.

{ procedimento inicial requer a obtengdo de uma "regific de indiferenca'” para os
pardmetros estimados - regifio entorno do melhor parimetro estimado. A andlise desta regifio,
pode determinar a existéncia de grande interdependéncia entre dois ou mais pardmetros que, por
sua vez, pode assinalar sobreparametizacfo ou fraca formulago estrutural do modelo ¢ aié
inadequacdo do conjunto de dades de calibragfio. Quanto maior a sensibilidade de um modelo
responder a um parametro, em geral, mais breve o parimetro serd otimizado, ou seja, parfmetros
insensiveis freqiientemente no alcancam seus valores verdadeiros, isto implica dizer que devemos

incluir na otimizacio apenas 0s pardmetros que sejam suficientemente sensiveis,

A andlise ¢ dividida em sensibilidade dos parfmetros e sensibilidade dos componentes
(SINGH, 1988):

a) sensibilidade dos pardmetros: as mudangas ocorridas por um ou mais parametros alteram o
resultado da soluclio S = £(8;, 6,, ..., B,), para =1,2,...,n. Em se tratando de uma definicio
mais generalizada da sensibilidade s, ela pode ser calculada através da expressio

25
Ty @.

e s pode ser determinada por diferenciacfo direta ou por métodos de perturbagdes. Alguns
métodos de otimizacdo para calibragio de modelos promovem andlise de sensibilidade; tais

métodos mais usados em hidrologia sdo: Método de sreepest-descent, Cauchy (1847},

N 2 , 26

¥ Mérodos para obtencde desta regifio ndo ostio bem desenvolvides. As analises sfio conduridas usando
aproximactes guadraticas para wna superficie de resposta na regifio de um melhor valor para o pardmetro 9,
usando expansfo de séries de Taylor, para a segunda ordemm, de uma funcgdo objetivo F(8) (SINGH, 1993},
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Método de patter-search, Green (1970); Método de DeCoursey-Snyder, DeCoursey e
Snyder {1969} e Método de Rosenbrock, Rosenbrock (1960},

b) sensibilidade dos componentes: mede o efeito da variac8o na entrada da fungo 1 sobre a
saida da fungSo 5. Pode, também, ser usada para identificar uma fmportincia relativa de

subsistemas individuals dentro do sistema,

05 A

s= 32,85 (2.4)
af Al

A andlise de erros € outro procedimento existente na simulacio de modelos hidrolégicos.

Trata dos efeitos dos erros resultantes, originados de diversas fontes, na solugBo {owtpt) do

modelo. SINGH (1988} identificou quatro fontes de emros:

5

a) modelos matematicos sdo aproximacdes idealizadas de sistemas fisicos;

b} parémetros de modelo sdo estimados a partir de dados histéricos e experimentais, estando

sujeitos a erros de dados e de estimac3o;

¢) solucdes do medelo ocasionam erros de truncamento devido & necessidade de usar grande

namero de operacdes matematicas, e

d) procedimentos computacionais produzem erros de arredondamento na execucfo de

operagdes elementares.

Os erros resultantes a partir dessas fontes, classificam-se em erros randdmicos
(aleatérios) e erros sistematicos. Os primeiros ocorrem quando ¢ modelo ndo demonstra
tendéncia alguma a superestimar ou subestimar resultados para um mamero sucessivo de intervalos
de tempos. Os erros sisfemdticos ocorrem guando um erro tende a persistir sobre uma série de
intervalos de tempo sem mudancas de seu sinal {erros sistemdticos em dados irBo refletir em

valores de pardmetros incorretos).

Ainda com relacBo ao ajuste dos modelos hidrologicos, sfo realizadas algumas
estatisticas adicionais aos resultados obtidos, tanto no processo de calibragfo, como no processo

de validacBo dos modelos, tais como: a) erro padrBo de estimativa {Roor-mean-square error,
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RMSE)Y; b) erro percentagem de volume (Percent volume error, %VE); ¢} erro percentual da

vazdo maxima {Percent error of maximum flow, %MF), dentre outras.

Em resumo, de acordo com os obijetivos do modelo, o ajuste serd verificado com base
em: a) valores observados e calculados das seguintes fungfes: hidrogramas mensais; curva de

permanéncia, e outras; b} verificacfio estatistica dos ajustes.

E, finalmente, a apresentacdo dos resultados requer alguns cuidados guanto ao modo de
apresentacfo. As formas habituais usadas sfo trés: simples apresentacdo de resumo dos dados;
apresentacfo em tempo real do comportamento do modelo e apresentacfo de um comportamento

ié registrado anteriormente, permitindo visualizar a simulacio.

2.3.2 incertezas dos Resultados da Simulacio

As incertezas geradas pelos resultados dos modelos decorrem do agrupamento de varias

fontes distintas, mesmo em se tratando de modelos exaustivamente testados.

As principais incertezas verificadas na andlise dos resultados de um modelo so as
variacOes aleatorias e erros de medicio das varidveis de entrada e de saida dos resultados; as
limitagdes existentes na estrutura dos modelos quando da representacgo do sistema e simplificacio
dos processos envolvidos e as incertezas devido 2s estimativas dos pardmetros. As fontes de

incerteza sdo apresentadas no Quadre 2.4,
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ncipais Fontes de Incerteza na Simulacdo de Vazbes com Uso de Modelos

Quadro 2.4 -

Chuva-Vazdo

§
| Fontes de Incertezas

dos processos fisicos

o

Conhecimento

hurva- ¢

Estrunra dos Modelos C

Ses desses processos

ag

snagdes para que represent

Apro

&

el

das de forma vidy

sejam trata

pacial de forma

griavels com vanaglo es

e

Tratamento de v

concentrada.

metanies.

segiiencial de processos conco

Tratamento

&

530 de processos considerados menos relevantes

-]

apud RAMOS (1989)

£

DONNELL e CANEDO (1980)

S8

Fonte

Dentre as formas de avaliar a performance (analisar a adequabilidade, a confiabilidade e o

lar e

de modelacio de sistema hidrico, recomenda-se identificar, iso

«

rninistica

dete

*

écnica

uso) da t

quantificar as fontes de incerteza e seus efeitos.
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O desempenho dos modelos de simulagdo esid relacionado de maneira direta & qualidade
dos dados empregados, j4 comentados anteriormente. Em se tratando dos dados referentes as
carateristicas fisicas da bacia, a auséncia de dados pode ser solucionada através de campanha de
campo, onde se podera extrair essas informacSes em tempo, provavelmente, habil. Ja para o caso
de dados hidrometeorclogico, isto se torna um pouco dificil, ou seja, torna-se bastante Hmitante

fazendo com gue 0s modelos se adegliem.

Na década passada, as incertezas atribuidas as estruturas dos modelos, em muitos casos
eram atribuidas a problemas de disponibilidade de hardware computacional, hoje prontamente
superada através dos computadores de Gltima geracfio. A complexidade existente no fenémeno do
cicle hidrologico dificulta a representacio materndtica de todo seu processo € nem sempre €
possivel obter inforraagles de campo. Isto leva alguns modelos a requererem algum tipo de
simplificacio de sua estrutura, elimipando um ou mais fenmdmeno do ciclo. Diante das
simplificacfes, ¢ relevante a atengfo na escolha do modelo, pois a sua estrutura deve ser

compativel com a utilizacdo operacional do modelo.

As maiores atencdes devem estar voltadas para a parte do modelo que trata da descricdo

do solo, pois

12

.. as tcnicas usadas para descrever a infiliracdo e a percolagdio no solo sdo ainda insatisfotdrias

quande comparadas com agquelas que descrevem cufros fendmenos fisicos” e ainda ... ¢ aconselhdvel
que os pardmetros tertham forte significado fisico e sejam, de preferéncia, passiveis de medicdo diveia”
RAMOS (1989,

Algumas incertezas provenientes da fase de calibragio dos modelos, listadas no Quadro
2.5, podem ocorrer tanto na calibragdo manual (tentativa-e-erro) ou na calibragdo automdtica

dos parémetros.
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2.4 Modelos de Gerenciamento de Recursos Hidricos

Os modelos usados como ferramenta fundamental no auxilic do gerenciamento de
recursos hidricos s8o necessérios como meio de guaniificagio dos fendmenos que constituem o
sistema, permitindo, assim, avaliar as diversas alternativas propostas no planejamento dos recursos

hidricos, promovendo a melhor qualidade no processe de decisfo.

Dentre os varios tipos de modelos mateméticos existentes sZo particularmente tratados a
seguir, os modelos hidrologicos do tipo chuva-vazio, cuja técnica matemética e estatistica
{métodos numéricos, otimizacio e estatistica) aplicada, é a de otimizagic dos parfmetros
escolhidos na representacfio do sistema em estudo e restringindo agueles com carateristicas

deterministicas e concefiuais.

2.4.1 Moadelos de Simulacdgo Chuva-Vazdo

Os modelos chuva-vazio (MCV) sfo instrumentos de simulacio hidroldgica, isto é, dada
uma série de registros de precipitacdo e um conjunto de pardmetros associados, permitem gerar

séries de vazio com intervalos de discretizac8o de tempo horério, didric, mensal, dentre outros.

Os objetivos da utilizacio dos MCV na area de recursos hidricos sio entender o
comportamento dos fendmenos hidrologicos da bacia; analisar a consisténcia da curva-chave;
preenchimento de falhas; dimensionamento de obras hidraulicas; na previsiio de cheias e efeitos

resultantes da modificacdo do uso da terra.

A caracteristica destes modelos € representar o ciclo hidrologico como uma segiiéncia de
processos de transferéncia e de armazenamento de agua entre reservatérios hipotéticos,

associados as camadas de solo {CIRILO e LUCENA, 1992).
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O melhor modelo a ser selecionado esta infrinsecamente relacionado aoc erro dos
resultados da simulac8o, a partir da finalidade a que o modelo se destina. HERMANN (1980, b)

estabelece dois pontos de vista com relac8o & escolha,

e Do ponto de vista do hidrdlogo: “..¢ aguele que mais detalhadamenie represenia

esses fendmenos”.

s Do ponto de vista do engenbeiro: “ ...¢ aguele que resulfa num compromisso entre o

custo de sua exploracdo e a precisdo dos resultados fornecido”.

Para gue a performance dos Modelos Chuva-Vazio (MCV) seja alcangada, visando aos

objetivos estabelecidos, alguns fatores devem ser cuidadosaments considerados, tais como,

a) objefivo predominantes dos resultados; (p. ex.: obtencdo do hidrograma de projeto,
implica que a concordincia entre as vazdes simuladas e observadas no pericdo de
enchentes deve ser bem ajustada; série de vazdes para dimensionamento de volume de
reservatorio, implica que a distribuicfio dos volumes anuais possua um erro reduzido, a
representacdo dos periodos de estiagem (criticos) sejam bem definida e para os periodos

chuvosos possua uma distribuicio de vazdes médias nfo tendenciosa) e;

b) dados disponiveis; no c¢aso da inexisténcia de dados de vazfo para o ajuste dos
pardmetros, ¢ recomendado procurar uma bacia prdxima a de estudo, a qual possua
caracteristicas semelhantes {(cobertura vegetal, declividade média, climatologia, solo ¢

formaco geoldgica), para que se possa fazer a transposicéo dos pardmetros.

A estrutura dos MCV, segundo TUCCI, (1998), consiste em cinco elementos distintos:
discretizacBo da bacia, varidveis de entrada, estrutura basica da integracio dos processos,

aquisicio dos dados fisicos das bacias e determinacio dos parametros.

A discretizacdo da bacia € realizada com base nas seguintes estruturas: a) area de
drenagem do curso d'dgua da bacia ou da subdivisdio desta em sub-bacias, constituindo-se, assim,
de uma estrutura do tipo distribuida por bacia ou sub-bacigs, cuja divisio estd relacionada 2

disponibilidade de dados, locais de interesse e variabilidade de parmetros fisicos da bacia; b} a
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drea de drenagem da bacia ¢ discretizada por formas geométricas, em que o detalhamento dos
Processos torna-se bem maior que na estrutura anterior - disiribuida por modulos e; ¢) em toda a
drea da bacia considera-se wma precipitacic média, assim como as varidveis referentes acs

processos hidrologicos s8o consideradas concentradas no espago - estrutura concenfrada.

De modo geral, as varidveis de enfrada para este tipo de modelo sfio a precipitacio e a
evapotranspiracdc potencial. OUs dados necessérios & construgfic de MCV, além das varidveis de
entrada s30 a vazfo no intervalo de tempo escolhido; evaporagio, e caracteristicas fisica da bacia
(4rea, taxa de areas impermeéveis, declividade meédia da bacia e do tio, tipo de cobertura vegetal,

caracteristicas médias do solo e formac8o geolégica, entre outros) (TUCCI, 1987}

Os MCVY tém como estrutura bésica da integracZo dos processos hidrolbgicos procurar
descrever 08 varios percursos da 4gua pela superficie e pelo interior do solo, simulando, desta
forma, ¢ balangoe vertical dos fluxos ¢ o escoamento na sub-bacia, o gue chamamos de fase
terrestre ou bacia (ex. modelo SMAP, LOPES et al. (1981} e o modelo apresentado pelo Seil
Conservation Service (1975)) e, através das calhas fluviais, por meio de simulac@o da propagacio
das vazOes de montantes dos rios e canais e das contribuicSes das bacias, chamados de fase canal
(ex: modelo STANFORD IV que apresenia duas estruturas, fase bacia ¢ fase canal, criado por
CRAWFORD e LINSLEY (1966) ¢ o modelo SSARR (Stramflow and Reservoir Regulation)
desenvolvido pelo US 4rmy Corps of Engineers (1972) que apresenta, além das duas fases, um

terceiro modulo que trata da regularizacio de reservatorios).

A recente revolugio na tecnologia dos sistemas de informacfo e comumicacfio tem
favorecido tanto na estrutura dos modelos de hidroldgicos como também na aquisicio dos dados
que o compde. Exemplos incluem tecnologias por satélite e sensoriamento remotc - aguisicdo de
dados em areas inacessiveis; GIS (Geografic Information Systems) - gerenciamento de dados, tais
como realimentacio de dados, manipulagio e crganizacio; inteligéneia artificial permite realizar
modelos de bacias que possam ser operados mesmo por pessoa que nfo sejam hidrologos, e
analises de risco e confiabilidade gque providencia informacles sobre precisfio dos resultados do

modelo que um usuério gueira saber a respeito.
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Varios sfc os modelos que determinam seus parmetros através de métodos de ajuste

manuais ou por otimizaco bem como por estimativas.

Devido 2 existéncia de um grande nfimero de MCV (Quadre 1.5}, amplamente usados
no gerenciamento de recursos hidrico, optou-se em escolher dois modelos, wn com caracteristicas
deterministicas conceituais nfo-lineares (modelos SMAP) e outro deterministico caixa-preta ndo-
linear (modelo RNA) e que, através de seus resultados, possam atender aos objetivos usuais na
area de gestio e planejamento de bacias hidrograficas; projetos hidrologicos de construcio e
operacio de réservatériasg projetos de irrigacdo ou drenagem artificial, estudos de cheias ou secas,

dentre ouiros.

Quadro 2.5 - Modelos Hidrologicos dos Tipos Caixa-Pretfa ¢ Conceitual

= =8 2 5 2 a0 e e R i
| Linear Tempo Continuo  Método  Raciomal, Método do hidrograma
| unitario e Métodos de tempo-drea

ky, 1971, Método <de Diskin-Boneh, 1972
5 o e S e

T

£y

AT i e N : R T 2
Linear Tempo Continne  Modelo de Zoch, 1934

% e e

i : Modelo de Clark, 1945;
} Modelo de ('Kelly, 1935; Método para canal [
! linear e reservatorio linear em séries, Método

i para canais |ineares em cascata proposio por %
| Mathur, 1972; Modelo de Nash, 1957; Modelo

! em cascata de reservatorios Bneares desiguais; i
: Modelo de Dooge, 1955. |

é;*- 1M

; Nio-Linear Tempo Método de Muskingum Generalizado, Ding, E
| Continuo 1967, Método de Chen-Singh, 1976; Dooge, |
L , 7 1967; o e V.P.Singh, 1977; 5

Fonte: SINGH, 1988.
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2411 Riodeln Deterministico Coneceitual Chuva-Vazio

A simulagio simbdlica, descrita em termos analiticos, possui uma grande complexidade
de célculo devido as equagles que representam o sistema (p. ex., a descricdo dos fluxos da fase
terrestre dos processos hidroldgicos pelas equacles de Navier-Stocks). Portanto, grande parte das
simulacdes tem recorrido com ¢ uso do computador com equacdes mais simples e segmentacio da

bacia, para obter-se resultados mais répidos e precisos.

O wuso da simulacdo na engenharia possui um grande desempenho na 4rea do
planciamento de recursos hidricos, a0 se projetar ou avaliar um sistema complexo, como, por
exemplo, previsdo de cheia em uma bacia hidrografica, onde € realizado um modelo de chuva-
vazdo e, partir da validacio deste, os valores da vazfio decorrentes das chuvas para um periodo
future sio projetadas, ou em estudos de sistemas hidricos com geraco e distribuicio de 4gua em

que se objetiva o melhor aproveitamento da dgua.

Classificacfio da simulacfo simbolica (ou simulacio) é apresentada em tipos: simulacdo
de problemas deterministicos e simulacdo de problemas estocdstico ou probabilisticos®.
SimulacZo de problemas deterministicos * refere-se a resolucdo desses tipos de problemas, tais

como, equacdes diferencials, infegrais, matrizes, eic., através de processos experimentais em

computadores” (SHIMIZU, 1975).

Os modelos™ ndo-lineares, que utilizam a chuva total para ¢ calculo de hidrograma,
tendem a equacionar 0S processos de intercepgdo vegetal, detencio superficial, infiltragio,

evaporacio e percolagio no meio poroso, visando a estimativa do hidrograma total,

A grande aplicagBo destes modelos hidrologicos na area dos recursos hidricos é

justificada pela inclusdo de todo ou parte do ciclo hidrolégico no seu eguacionamento. Para

1% Simulacfio de problemas estocasticos “... abrange os casos mais comuns e importanies da sinudacdo, pois tais
problemus (englobam os de estatistica e 0s de pesquisa operacional: problemas de estogue, filas, planejamento e

de competicio) ... ndo podem ser resolvidos através de mérodos matemdiicos usuais e a simulacdo é o melhor ou
muitas vezes o dnico méfodo de resofugdo * (SHIMIZU, 1975).

16 g v sistema imperfeito e simplificado criado para representor um sistema complexa”.
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RAMOS (1989), a vantagem que estes modelos exercem sobre os modelos lineares, os quais
fazem andlises hidroldgicas considerando alguns eventos chuvoses separadamente, € gue agueles
“... podem analisar uma longo série femporal, procurando interpreiar melhor as ndo-
linearidades contidas nos processos ligados a bacia hidrogrdfica, propriamente dito, e a calha

Huvial de forma conjugada”.

A partir da segunda metade deste séeulo, o1 introduzida uma nova técnica de modelagem
do comportamento das bacias hidrograficas, a qual tem como base conceitual o ciclo hidroldgico.

Os modelos gue utilizam desta técnica so chamados de Modelos Conceituais Chuva-Vazdo.

Gs modelos conceituais possuem .. wma expressdo motemdtica dos complexas
imterrelacdes enfre 05 varios fendmenos fisicos que compdem o ciclo hidroldgico, permitindo,
para uma dada regido, um conhecimento mais claro do movimenio da dgua seb o ponto de vista
hidrolégico” (RAMOS, 1989) e, geralmente, consideram as leis fisicas (modelos chuva-vazio
baseados em formas espacialmente uniformes da equacio da continuidade e a relagio
armazenagem-descarga). Estes modelos apresentam bons resultados com relagdo a eficiéneia e

economia para alguns tipos de problemas.

Os modelos conceituais chuva-vazio caracterizam-se por reproduzirem condi¢les médias
na bacia hidrografica, cujo objetivo central € a qualidade do hidrograma de saida. Os processos a
seremn simulados s#o a contimmidade do volume e o armazenamento. Varios pardmetros compdem
o modelo, sendo eles baseados em formulagles empiricas e varidveis que serfio avaliadas, segundo

seus valores médios e calculados em intervalos de tempo discretizados.



Capitlo I - Redes MNewrais Antificiais

CAPITULO 111

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducioc

Inicialmente, ¢ objetivo dos modelos de RNA’s eram reproduzir o mais proximo possivel
os mecanismos do cérebro humanos, levando-se em conta os procedimentos de tomar decisdes,
processar, aprender, lembrar e otimizar as informag8es. Mas as pesquisas até aqui desenvolvidas,

ainda prosseguem nos aperfeicoamentos da técnica, sem ter zlcangado a similaridade do metodo

coimn a anatomia do cérebro humano.

Neste sentido, as redes s#o treinadas a partir do reconhecimento de exemplos, tal como o
ser humano aprende a reconhecer um curso d’agua a partir de um exemplo de um ric que the foi
ensinado. As redes também tem a capacidade de generalizac8io apds o treinamento, por exemplo,

de uma série temporal hidrelogica (vazfes) como dadés de entrada.

- Define-se RNA como sendo um circuito composto de wm grande nimero de elementos

de processamento simples, que nfio estio baseados na estrutura newral Cada elemento opera
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somente sob uma informacdo local (NIGRINI, 1992). ZURADA (1992) simplifica a conceituagio
afirmando gue o sisterna neural ou RNA, sfo sistema celulares fisicos os quais podem adquirir,
armazenar e utilizar conhecimentos experimentais. Em outras palavras, RNA's 530 unidades de
processamento numerico, cuja arquitetura em camada produz um fluxe de informagdes com ou
sern realimentac@o, possuindo uma estrutura de processamento de sinais com grande poder de

adaptacdo e capacidade de representagio nfo linear.

S8o representadas por unidades interconectadas através de processamentos nfo lineares
estaticos, onde a(s) entrada(s) na rede sfo vetores e sua respectiva(s) saida(s) sfio escalares,
chamadas de neurdnios artificiais. Apresentam grande competitividade com os métodos lineares,
gquando este ndo apresentam bom desempenho nos processos que, particularmente, envolvem
aproximac¢do de fun¢les multivariaveis, identificacfio e comirole de sistemna dindmicos. As redes
além de calcular qualguer funciio computivel, estdo habilitadas a resolverem problemas de

classificacio e mapeamento € aproximacio de funcdes.

A eficacia das RNA’s com relagdo a aplicagfio nos modelos hidrologicos do tipo
conceitual, € constatada devido a reducdoc da participacio do usudrio (comumente ndo
especializado) em seu desenvolvimento, bem como, na capacidade que ela possui na determinacio
automatica da solugBo de problema de ordem complexa, tratada nesse tipo de simulaco

hidrologica.

Nas tltimas décadas foram grandes os investimentos voltados a pesquisa e aplicacSes de
RNA’s nas mais diversas areas do conhecimento. Na agricultura, por exemplo, DECK et al (1995)
compararam RNA com uma maquina tradicional classificadora por inspegio visual e, TAQO et al
(1995) aplicaram RNA na inspe¢do visual das cores de tomate e batata para um processo seletivo.
Nas ciéncias econdmicas (TRIPP e TURDAN, 1993) ¢ indastria (TAWEL, MARKQO e
FELDKAMP, 1998) diversos sfo os investimentos em busca de novas tecnologias aplicadas.
Qutras éreas das ciéncias estdo em grande fase de aprimoramento da aplicacdo de RNA:
eletrdnica, aviacio, automobilistica, medicing, robdtica, telecomunicacBes, linguagem, seguranga,

entre outras,
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Com ¢ objetivo de posicionar o método de otimizagfio aplicado ao algoritmo de
simulagdc em modelos conceituais do tipo chuva-vazio, € apresentada wma sintese sobre os
modelos de otimizagfio enfatizando-se as categorias usualmente utilizadas, seja na calibracio

automatica de modelos chuva-vazio tradicionais como, também, na modelagem proposta por

RMNA.

Em seguida, s8o descritos os fundamentos de RNA’s de maneira a divecionar a
compreensio do processo de aprendizagem a ser utilizado no tipo de configuracio de rede

escolhida para simular os diferentes cendrios do sistema proposto.

3.2 Otimizacio de Sistemas

Sio0 apresentados alguns fundamentos de otimizacfo nfo linear através de definicGes de
conceitos basicos sobre o modelo de otimizacdo, bem como algumas analises serdo desenvolvidas
com relagio a solucBio do modelo, direcionado para o casc de problemas com restrigio e,

particularmente, sem restricdo, o qual constituiu o tipo de otimizacdo do modelo proposto.

3.2.1 Métodos de Otimizacdo

Dentre os varios métodos de otimizacHo existentes, sera feita uma breve descrigfo

dagueles que serdo aplicados aos modelos em estudo.

Na classificagBo mais usual dos métodos de otimizagfo global, € comum encontrarmos
sua divisio segundo o aspecio deterministico ou estocasticos de solugdo. Dentre as possiveis
classificacBes, distingue-se as categorias dos méfodos indiretos e métodos diretos de otimizacdo.

Os métodos indiretos $80 aqueles que dependem da
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... comparaco direta dos valores numéricos assumidos em dois ou mais ponios, ou sejq, fazem uso de

condicbes necessdrias para que wm ponto seja minime ou mdximo, expressos em relacdo mumérica ™
(MIOVAES, 1978).

Os métodos indiretos ndo serfo objeto de estudo deste trabalbo, porém, os méiodos

direios sBo descritos de forma resurmida mais a diante.

KAN e TIMMER {1989} propSem uma nova abordagem na classificac8o destes métodos,

baseados sob o que eles denominam de “fundamentos filosiéficos de um método™:

a)

b)

d)

Divisdio e Busca: neste tipo o conjunto S vidvel € dividido sucessivamente em peguenas sub-
regifes S, . entre as quais o0 minimo global € procurado. A abordagem natural dos problemas
de otimizac8o global € conduzida através de uma generalizacio apropriada dos métodos
branch and bound, uma técnica de solucBio que ¢ conhecida na érea de otimizacdo

combinatorial.

Aproximacdo e Busca: nesta abordagem a fingfo f € substituida por numa melhor fungfo de

aproximacdo de crescimento f com o céleulo ficilitado a partir de interages

computacionais.

Decréscimo Global: este método visa um melhoramento permanente nos valores de ]

culminando com determinacio do minimo global.

Melhoria do Minimo Local. explorando a disponibilidade de uma rotina de busca local
eficiente este método procura garantir a segiiéncia do minimo local do valor decrescente. G

minimo global seré pelo menos um resultado desta seqiiéncia calculada.

Ernumeragdo do Minimo Local: é realizada uma completa enumeracfo de minimos locais ou
de um subconjunto destes, e, com isso, a solugio para resolver os problemas de minimo

global € encontrada.

Neste estudo, nos deteremos a técnica de otimizacfio do decréscimo global.
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Um modelo de otimizacio constitui-se de uma funcfo objetivo f (x;, x»,..., x,) a qual se
deseja maximizar ou minitnizar, na qual as varidveis de decisdo do problema correspondem a x,,
X2,..., Xn, Cujos valores Ofimos se busca determinar. Pertencem também ao modelo, as fungdes de
restrigéio (igualdade ou desigualdade) g, (x;, X»..., x), para i=/,2,... 1, a qual delimita a regido
Factivel' das varidveis de decisdo ou regifio de dominio do problema. Ao conjunto ainda fazem
parte os pardmetros do modelo, representados por &, em que i=/, 2, ..m. A representagfo do

problema ¢ feita pela seguinte expressio;

Max (ou Mz’n) f(xl,xz,...,x”)
(3.1)

syjeito d

......................................

O conjunto {x;, X3, ..., X, } de solucGes satisfaz a equaco (3.2) e por isso € chamado de

solucdo factivel. Dentre estas solucBes aquela que satisfaz (3.1) € chamada de solucio Otima.

Uma fung8o f{x) definida sobre um conjunto testado Q em R” é dita obter um minimo
global ou absoluto sobre Q no ponto x, se f{x) > f{x ) para todo ponto x € €. Se fix} for

definida em todos os pontos na vizinhanga & de x” em R", a fungdo & dita ter um minimo local ou

relativo emx’, se existir um g, 0 < g < §, tal que, para todo x, 0< ifx - xN (&, fix) > fix).

A elaboracio de um modelo de otimizagio implica na andlise detalthada do processo em
estudo, facilitando eventuais ajustes nos casos em gue a integracfo de dois ou mais subsistemas

solicitemn uma otimizacgo global. Entfo, um problema de otimizagio global requer estabelecer um

' Regido do espago a qual € limitada pelas restrigdes impostas pelo problema.
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algoritmo que, sem restrigBes, encontre o dfimo giobal (um minime ou maximo global), x7, de
uma fungdo objetivo. Existemn diversos problemas de natureza global, dentre eles, problemas de

modelos técnicos e aplicagdes econdmicas, nas quais fungbes custo multimodais devem ser

Inicialmente deve ser tracada a formulac8o do problema, guardando a devida relacio com
a configuracio fisica e condicdes operacionais. Caso o problema esteja mal formulado, implica em
resuitados de otimizag¢io errbneos ou insignificantes para a soluc@o do problema. O segundo passo
¢ definir os limites fisicos e operacionais, objetivando representar da melhor maneira possivel a
situaglio real em estudo. Finalmente dentre as técnicas disponiveis, define-se o modele matematico
adequado com vistas & otimizac8o desejada. Em seguida, passa-se a interpretacio dos resultados
com eveniuais ajustes nas eguagdes ou em seus pardmetros {coeficientes), ou ainda nos bmites
pré-especificados. Formatado o problema e a técmica, pode-se ainda proceder 4 andlise de
sensibilidade.

3.2.1.1 Métodos Diretos

Os métodos diretos sdo assim chamados por seremn, geralmente, procedimentos iterativos
numéricos ou algoritmo, cujas formulacOes matemdticas dos processos fisicos simulados,
geralmente sdo compostas por expressSes ndo lineares. Esses métodos operam diretamente sobre
a funcfio objetivo, para a obtenco de respostas numéricas e exigem a determinacgio e equiparagio
dos valores da fungdo a otimizar, em varios pontos localizados dentro da regifo de definiciio das
variaveis independentes. LOPES e PORTO (1991) alertam sobre a subietividade da escotha da
fungdo objetivo como wma das criticas ao método. Também acrescentam o fato de gue, esses
meétodos podem convergir a um minimo local da funcdo objetivo, sem ter passado ao pomnto

minimo global.

Estes problemas que empregam técnicas de otimizacdo utilizam recursos de Programacio

NZo Linear (PNL) e apresentam dois tipos de solugBes de problemas de otimizacio de fungles,
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aqueles com restrigdes e os sem restricdes. A classificagdo dos métodos que empregam PNL
(CIRIL(,1997), ¢ dividida segundo a técmica utilizada, ou seja, dividem-se em méfodos com
técnicas analiticas’, as quais procuram determinar as solucBes 6timas através de sistemas de
equacbes com o auxilio de derivadas e, as técnicas de busca numérica, as quais usam informactes
precedentes, através de procedimentos iterativos, na busca de melhores solugBes durante o
processo de otirnizacdo HILLIER (1995] classifica os métodos de solugBo dos problemas de PNL
em otimizacio frestrita, otimizacfo linearmente restrita, programacio guadratica, programacio
convexa, programacio superavel, programacgBoc ndo-convexa, programacio geométrica e

programac8o fracional. Neste estudo serd aplicada a técnica de otimizacfio irrestrita multivaridvel.

Os problemas de PNL apesar das incertezas - em muitos casos quando a soluglo otima
for a melhor encontrada dentre as possiveis solucSes - na limitac8o quanto ao temmno de operacio
das informacdes, hoje em dia sSo praticamente vencidos com a capacidade e com a velocidade de
processamento dos computadores digitais. Mas grande vantagem recai no alcance do modelo
guando calibrado para um determinado sistema, este normalmente dispensar modificacdes em sua

formulacio, aumentando a precis&o dos dados a serem calculados.

Grande parte dos mélodos de busca direta sem resiri¢cfes aplica-se apenas as fungSes
umimodais, as quais apresentam um ponto extremo dentro desse intervalo de definicfio. Caso as

fun¢des indiquem mais de wm ponto extremo sio ditas plurimodais - Figura 3.1, BRAGA (1987).

Qs métodos diretos consomem tempo computacional relativamente longo para
resolverem problemas de otimizacZo complexos. Embora nfo fornegam com preciso 0 ponto

Stimo existem alguns processos de otimizacio direta que permitem avaliar o intervalo de precisio
do resuitado (NOVAES, 1978).

* Método de Caleulo Diferencial, Método dos Multiplicadores de Lagrange e a Programagio Geométrica.
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Fix;) Maximo Local f g
3 ,

Médmo Global

Ponio de Inflexfio

Minimo Local 3 Minimo Global .

Fonte: BRAGA, 1987,

Figura 3.1 - Posto Estaciondrio da Funcio de Unica Varigvel Plurimodal, F (xy)

(s problemas com restricBes, em muitos casos’, facilitam a busca do ponto Stimo, ou
seja, a regifo de pontos factiveis fica reduzida. Estes problemas nfo fazem parte deste estudo.

(Figura 3.2).

Ponte Otime

Ponto Otimo

Regiao Factivel

Fonte: NOVAES, 1978,
Figura 3.2 - Restricdo Afuante

* Por exernplor excelo para processos indiretos, em gue eventuais pontos de miximo ou minimeo localizados nas
fronteiras ndo sdo necessariamente ponios estacionarios e em caso gue as restrigfes podem eventualmente
introduzir extremos locais. (INOVAES, 1978),
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A verificacdo de um ponto x minmmo (méximo} ou de inflexfic de uma fimcio (Quadre
3.1), ¢ dada a partir das condi¢hes necessarias ¢ suficienies para a existéncia destes pontos. A
condicio de otimalidade para a minimizac8o sem restricBes € discutida com base nas seguintes

proposicies:

1. Condicdo necessdria de primeira ordem € satisfeita através da condicfo atribuida pela

fungdo objetivo:
Sejaf: B = N, f e C. Sex éum minimizador local de fem R, entfo VAx*) =0;

2. Condigbes necessdrias de segunda ordem também € satisfeita através da condicBo

atribuida pela funclio objetivo:

Seiaf: B — R, fe C° Sex’ é um minimizador local de fem R, entdio
() VAix* =0,

(i) V° fix') é semidefinida positiva,

3. Condigdes suficientes serfo definidas a partir da anglise das derivadas de 2%, 3* e n-

ésima ordens.

Sejaf: R >R fe . Sex € W', Vix) =0, e V' fix) > 0, entdio x é um

minimizador local estrito de fem R",

Quadro 3.1 - Teste dos Pontos Estaciondrios F(x')

0 g ¢ G Hxammar F (x¥)

Fonte: BRAGA,1987.
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Na busca do ponto otimo global ou otimo (x*) para toda a regifo de validade x, nos
casos de func#o de uma Unica variavel, os conceitos de concavidade e de convexidade de uma
fimcio exercem papel fundamental. Se a fungfo objetivo for estritamente convexa implica dizer
que existe um minimo local e também um ponto de minimo global, e, case contrério, existe um

méaximo local ou ponto de méximo global (Figura 3.3).

Estritamente Convexa Convexa

AN

N#o-Convexa

Figura 3.3 - Hustracbes de Figuras Estritamente Convexa, Convexa e Ndo Convexa

Para o0s casos de funcles de »n varidveis (x;, xs ... X.) 05 mesmos conceitos de
convexidade e concavidade sfo estendidos, bem como a identificacfo dos minimos (ou méximos)

local e global.

Os méiodos diretos sem restrigdes resolvem questdes que satisfazem a expressiio:

Maox (ou M’in) f(xi,xz,...,xn)

(3.3)
swieitoa  x e Q

em que a equacdio (3.3) € a forma genérica dos problemas de programacdo ndo-linear ou

otimizacdo global, - R — R™ ¢ uma funcio real e £2 o conjunto de soluges factiveis, o qual &
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um subconjunto aberto do R”. Quando £ = R" o problema passa a ser denominado de

problema de otimizacdo irresirito.

S&o considerados dois tipos de solugBes para este problema. Por definicio
(FRIEDLANDER, 1994);

1. Um pontox & O é um minimizador local de f em (2 se e somente se existe ¢ > 0 fal

qgue fix) 2 fix') para todo x& 3 tal que ;jx«-vx% ;i <z .

Se fix) > fix ) para fodo x € Q tal que x#£x e !lxmx*H < g, diremos que se trata de um

minimizodor locol estrito em (3.

2. Um ponto x € £} é um minimizador global de f em (1 se e somente se f{x) > f(x) para

todoxe 12,

Se flx) > f(x*) para fodo x € (2 tal que x= x, diremos que se trata de um minimizador

global estrito em (2.

A definicdo de maximizadores locais ¢ globais € feita de forma andloga, ou seja,

maximizar f ¢ equivalente a minimizar (/).

Os algoritmos aplicados a resolugBio destes problemas de Programacfo N#o Linear
{PNL), variam substancialmente com suas motiva¢Bes, aplicacdes e analises detathadas, variando a
partir de métodos muitos simples até os mais complexos. Eles possuem um fator em comurm: sdo

algoritmos iterativos® descendentes’.

De maneira ideal uma seqiiéncia de pontos gerados pelo algoritmo, neste caminho
{processo}, converge em um ndmero finito ou infinito de passos para a solugdo de um problema

original. O algoritmo iterativo € inicializado, especificando-se um ponto de partida (pontos

* Procedimento realizado pelo algoritmo o qual gera uma série de pontos (solugdes), em gue cada ponto € calculado
sobre a hase dos porztos precedidos por cle.

* Quer dizer que, cada novo ponto € gerado por algoritmo de valor correspondente a alguma fingfio (estimada no
melhor ponto atual) descrente em valor,
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arbitrarios). Caso nas diferentes jnicializacGes, o algoritmo garanta gerar uma seqiiéneia de pontos
convergentes a mesma soluciio entdio ele € dito convergemie globalmente. Nem todos os
algoritmos possuem esta propriedade desejavel e, neste caso, alguns procedimentos sio
implementados com o objetivo de modificar, particularmente, o algoritmo através de recursos

adicionais especiais que garantam a convergéncia global,

Quando ndo podemos resolver o sistema de equacBes produzida por (3.3), de maneira
analitica, a forma adequada de se obter solucBes numéricas € aplicar algorifmos de procedimento

de busca para obter-se x,, primeiro para k=7 e depois para &>/,

Os metodos existentes para solucionar a expressdo (3.3} sfo classificados segundo o tipo
de informacdes que necessitam: AMérodos de Busca ou Método do Gradiente®, métodos que usam
a primeira derivada e Métodos da Matriz Hessiana que usam a segunda derivada da funcdo

obietivo.

O algoritmo do Gradiente é um dos métodos mais simples e ¢ utilizado para resolver
métodos que aplicam derivadas. Ele forma a base de muitos métodos diretos usados em
otimizac8o de problemas com e sem restricdes, ou seja, € um processo iterativo de resolver as

equacdes (3.3) através de computadores digitais e € representado por:
Ky =X TV Vf(x;) (3.4)
Em gue y € um valor positive que maximiza [ (xk +y Vf (xk})a Considera-se o valor

mais dificil de se encontrar no processo de busca, em cada interaco, representa o comprimento do

passo a ser dado,

® E um método classico de descida que tem por objetivo determinar um vetor de pardmetros w que minimize O erro
quadratico sobre o conjunto de treinamento,
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O vefor gradiente Vfix} da equacBio (3.5), define a direcio chamada de direcdo do
Gradiente, em que a variagfo fix) € a maior possivel, para peguenos deslocamentos a2 partir de x*

em varias diregfes. A expressio € dada por:

{ X
v{x) 22\3&],km L2 .7 (3.5)

Jx,

Neste algoritmo caminha-se na direc8o em que a func8o objetivo possui maior razdo de
crescimento. O vetor gradiente de uma funcfo em um determinado ponto € normal a curva ou

superficie de contorno que passa pelo ponto. Neste caso ¢ método corresponde a escolher dr na
direcBio de -V 1 (xk)3 indicando & direcBo de menor razfo de crescimento (Figura 3.4),

NOVAES (1978).

Xz _ .. !
{ {Ponto Otimo

Yetor
Gradiente |

x;

Figura 3.4 - Projecdo do Vetor Gradiente no Ponto x, num Problema de Maximizacdo

O procedimento de busca do gradiente é feito atraveés de deslocamentos na direcdo do
gradiente, até ele encontrar a solugo otima, em que V/f (x;) = 0. Cada iteracdo promove

mudangas na solugBo corrente de x; . Sendo assim, para se requerer a finalizacfic da iteracio



Capirulo 111 — Redes Neurais Artificiais

Ly
L

aplica-se a Regra da Parada, que consiste em se estabelecer um valor de tolerdncia £ (ou erro

pré-constituido representado por um escalar) para se definir 4 finalizacio da iteracgHo, isto &

lﬁf(xk} L .
;“"g;:" g k=12 ... ~n (3.6}

A matriz Hessiana de uma funcfo f{x/ que possui derivadas parciais de segunda ordem, ¢

simétrica e tem por definicio a seguinte expressio:

H(x) =V (%) abf% (G, =12-1) 3.7

A matriz é classificada definida negativa, se seus determinantes e as derivadas em relacfio
a uma mesma variadvel apresentarem valores negativos, respectivamente. Se um desses termos for
igual a zero, a matriz € classificada como semidefinida negativa. Caso contrario, € classificada de

matriz Hessiana definida posifiva e semipositiva.

Considerando um problema de otimizacio muitivaridvel, sfio pertinentes os seguintes

teoremas:

e Teorema I: se fix) é uma funcio continua definida em uma regifio fechada e limitada, entdo

essa func8o apresenta um méximo e um minimo global nessa regido;

e Teorema 2: se flx) apresenta um maximo ou minimo local em x* e se Vf{x) existe em

alguma vizinhanga £ de x™ entfo VAx*)=0;

e Teorema 3: se f{x) possul derivas parciais de segunda ordem em uma vizinhanc¢a € em torno
*

de x* entdo VAx*)y=0, como também H{x*) for definida negativa, entdo f{x) possui um

maximo local em x*,

Tomando como base os dois primeiros teoremas, conclui-se gue o valor maximo global

de uma fungio contimua f{x} € atingido quando V7 ¢ nulo ou ndo existe,
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Grande parte dos metodos que resolvem funcBes com uma varidvel, chamados de
métodos de busca unidimensional, necessita da técnica de otimizacHo para definir o local minimo
ou maximo da fung8o e aplicam métodos numéricos com base na técnica de busca segiiencial.
Nesta técnica, a partir de um determinado mtervalo finito A, admite-se que a funcio seja unimodal
e reduz-se gradativamente esse intervalo comparando-se os valores da fungBo objetive. Dentre os
métodos citados na literatura, estio o método de busca de Fibonacci, o método de busca do meio

termo (golden section) e o método DSC-Powell.

Os métodos de otimizag8o ndo lineares de problemas com nmltiplas varidveis de decisfo
independentes necessitarn de um recurso de busca da direc8o do ponto maximo ou minimo da
funciio objetivo, no gual um dos procedimentos é conduzido por intermédio da aplicacio do
gradiente. Os algoritmos de PNL citados na literatura, gue n8o apresentam restrigbes ¢ que a
direciio de busca realizada a partir das técnicas baseadas ern derivadas de primeira e segunda
ordem. sfo o metodo de Newton-Raphson, o método do maior gradiente (stegpesi descent
method), o método do gradiente conjugado € o método Quase-Newion, dentre outros. Para os
casos de PNL sem restric8io, os métodos de busca sem derivadas sio o métode de Hooke-Jeeves,
o método de Rosenbrock, ¢ método de Powell e outros. Ainda existern aqueles algoritmos de
PNL que n3o possuem restricdes, tais como, ¢ método da programac8o por aproximacdo, o
método das fungdes de penalidades € o método dos gradientes reduzido generalizado. BAZARAA
{1983), apresenta diversos métodos de busca com aplicacgo de derivadas e outros sem aplicagio

de derivadas para a solucio de problemas multidimencionais.

No medelo SMAPm, o algoritmo de otimizac8o aplicado na busca automatica de solugo
da funcfc nfo linear multivariavel é o algoritmo de Rosenbrook. Este algoritmo, que aplica a
derivada na PNL, & baseado na busca exploratéria na qual pequenos “passos” sio atribuidos

durante os processos (ROSENBROCK, 1960) - Figura 3.5,
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Figura 3.5 — Fluxograma Esquemidtico do Método de Rosenbrock

Fonte: CIRILO, 1997
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Os Métodos de Busca Direta para fungdes com » varidveis sio formados por processos
iterativos e muito usados na calibragio de modelos hidrologicos. Estes modelos relacionam

precipitacio e vazio de wma bacia hidrogréfica, podendo ser de natureza determministica’.

Com hase no conceito na proposicio de direcdes de descida a partir de x

FRIEDLANDER (1994} apresenta um modelo de algoritmos com buscas direcionais:

“.dado x e R", se Vi) = 0, sabendo-se gue pela proposicdo dos condigdes de ofimalidade
necessdrias de primeira ordent’,,x nio representa um minimizador local de fem R" . Logo, em tfoda a
vizinhanga de x exisie z € R” tal gue fiz) < fix). Neste caso o objetivo é indicar as direcbes a partir de

X, enire as quais se possa encontrar um ponio z € R que confirme fiz) < i)™,

Portanto, a proposicio matematica € da seguinte forma:

sejamf* R —> R fe C' x e R al que VAx) =0, d ¢ R talque V' /) d < 0. Entdo

a > Otal que fix+o d) < fix) paratodo a € (0, o J. O vetor direcfio € representado por d.

A partir de valor inicial dos parmetros os algoritmos possuem minimizam wma funco
objetivo, a qual estabelece a diferenca, por exemplo, entre os valores dos hidrogramas observados
e calculados pelo modelo e, com isto, requerer a variacdo dos parfmetros por meio de algoritmos
matematicos especificos. MAGALHAES (1989) cita diversos deles pertencentes ao grupo de

busca direia.

ROMERQ (1993), FRIELANDER (1994} e HILLIER {1995} apresentam alguns passos

para definir wma nova estimativa x.; dada pelo algoritmo do modelo:
1. Inicializacdo:

e selecionar uma estimativa inicial da soluc8o, x; € a seguir va para a Regra da Parada;

T Segundo DOOGE (1973) um sistema ¢ dito deterministico quando, para a mesma entrada o sistema produz
sempre a mesma saida; se o sistema for estocdstico © relacionamento enire 2 enfrada ¢ 3 safda pfio € previsivel
com exatidio.
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2. Iteragdo:

¢ Regra da Parada - encontrar wmna direcBo de busca dee H partindo de xi, que garanta

uma diminuigio da fungdo. Isto & foito se o gradiente Vifx, ) for diferente de zero. Se a

e pf s> ) « o C .
gi’ﬁ?.;‘ (xk }[i for suficieniemente pequena, entdc a solucfo 6tima foi obtida e o processo ¢

interrompido;

e determinar o tamanho do passo v > €, na direclio o, de modo que urna diminuigio
suficiente na fungfo objetivo seja obtida (este subproblema é chamado de busca linear),

ie.,
St yedy < flxe) (3.8)
e atualizar a soluc8o de acordo com
Xisg = Xp b pr, emque pr = Ve de = Apes (3.9)

e va para a Regra da Parada.

Quira proposigdc de busca do melhor de uma funcfo é conduzida por FRIELANDER

(1994), que considera o seguinte algoritmo para minimizar um funcio £, definida em R”, em que

x; € Rtal que Vf {/x k) # 0, cujos passos para o calculo de uma nova estimativa xp., sera:

¢ caleulardy = ~Vf (xk) ;

e determinar o tamanho do passo vy que € o minimizador de fix;+y oy sujeita a y = 0.

Este subproblema ou processo € chamado de busca linear exata;

e atualizar a solucio de acordo com xp.; = X+ vz dr . Nota-se que neste processo pode

ndo ter soluglo e neste caso o algoritmo aplicade nem sempre estd bem definido.

fQuese x” representa um minimizador local de fem R”, entiio Vi) = 0.
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Sao métodos bastante rapidos, portanto muito utilizados e, em geral, neles somente
condicles adicionais impostas sobre 7%/ podem garantir que o minimo (ou maximo) local é

também o global.

Algumas das expressdes usadas para o céleulo da direcfo de busca d; sdo apresentadas
no Quadre 3.2, correspondendo a cada algoritmo de PNL sem restri¢Ges com direco de busca a

partir de derivadas, sejam elas de primeira ordem ou de segunda ordem.

Quadro 3.2 - Algoritmos de Otimizagdo Aplicados em Treinamento da Rede

Gradiente Modificado Pe=vde=- YV fixe )+ mpe; |

e b e s SR

NS f(xkg) + by prs]

Gradiente Conjugado

It

' Newton pe=yde=- v [HED v v

Fonte: ROMER(, 1993

Os grupos de algoritmos de PNL que aplicam derivadas sfo classificados segundo a
“ordem” de informagio que eles usam, ou seja, a ordem da derivada da funcio objetivo. Como ja4
visto anteriormente, existe um grupo de algoritmos que usa a primeira derivada da funcéo a ser
minirmizada, esses estdo incluidos na classificagdo dos méfodoes de primeira ordem {método padréo
de backpropagation, backpropagation padrio com momentun, método do gradiente, dentre
outros). Ja os que aplicam a segunda derivada na minimizagio da funcdo objetivo, estfo incluidos
na classificacio dos méfodos de segunda ordem (método de Newton, método do gradiente

conjugado, método do gradiente conjugado escalonado, método Quase-Newton e outros).
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O modelo de RNA’s aplica como método de otimizagiic de PNL nfo linear irrestrito para
o treinamento do tipo de rede escolhida no estudo de caso, o méfodo do gradiente conjugado
escalonado, proposio por MOLLER (1993). Este método faz parte da classe de algoritmos

chamados de métodos segunda ordem, os quais sfo considerados bastantes eficientes na aplicagio

da técnica de RNAs,

O algoritmo aplicado neste método € descrito abaixo (MOLLER, 1993; BISHOP, 1997 ¢
SILVA, 1998):

1. Escolha um vetor de parfmetros inicial 8; e escalares 0< o <10™ e A= 10;
2. Faga: o conmjunto de Py= r,= -V{x;}; k=0; sucesso = 1 —» verdadeiro;

3. Se sucesso =1, entdo calcule g informac8o da segunda ordem:

- % . & :vf(xk"}“dek)“(vf{xk))+kkdk;

0‘}c_ k

oy
z o, R

4, Se &, <0, entdio faga a matriz Hessiana definida positiva:

9\;‘: :Z{Kk - Sk

L laf

J; 8, =8, +0F — A s h, =0

5. Calcule ¢ tamanho do passo (taxa de ajuste):

By

r . —_—
gkz?ic'rks 01;;“'6 3
E

6. Calcule o pardmetro de comparacio:

A = 28, U{xk)”f(xk TV, 'dk}}.
i ’

7. Se Ay =0 { ¢ erro pode ser reduzide), entdo atualize o vetor de pesos:
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Xy =X+, 4y T =-Vi(x, )

8. Se {k mod F) =0, entfio reinicialize o algoritimo;
P = 1
Sendc, defina uma nova diregdio conjugada de busca:

; P T
[Erkzig —Ta .
E’k = I I A mrkﬂ'i'ﬁk‘})k;
k

9. Se V=075, entdo reduza o pardmetro
e = 0.5 Ay
10. Se Vi < 0.25, ent8o gumente o parmetro
Av=4 A
Sendo, uma reducdo no erro ndo € possivel:
Sucesso = 0 (falso);
11. Se 11 > &, em que € —> 0, ent8o faca:
k =k+1; retorne ao passo 3;
Sendo, o procedimemo de ajuste chegou ao fim e xi: € 0 ponto de minimo.

Notacdo: € = erro pré-estabelecido ou tolerncia; v = € um escalar que indica o
comprimento do passo; § = coeficiente momentun ; x = ¢ um vetor de parametros; A = coeficiente
de escalonamento ou pardmetros de ajuste; P = matriz de dados de entrada; d = ¢ a dire¢do de

busca e f= ¢ a superficie de erro de um problema de aproximacio.



{Zapitulo 1H — Redes Newrais Artificiais 63

3.3 Fundamentos de RNA’s

O conhecimento da estruturz de neurbnios teve um periodo de intensa investigacio entre
os cientistas h muitos anos. A natureza elétrica dos impulsos nervosos fol postulada, por volta de
1850, por Emil du Bois-Reymond e Hermann von Helmholtz. Mais tarde, 1901, Sanatiago Ramon
v Cajal documentou que o trabalho de uma rede especifica de células nervosas determinava a
direcdo para a transmissfo de informac8o e, com isso, pode definir que os neurdnios constituem
um sistema hierdrquico. As transmissfes quimicas de informacOes que se processam nas sindpses’
foram estudadas entre 1920 ¢ 1940, Mas foi através do modelo de Hodkin-Huxley, considerado
um dos primeiros modelos em redes neurais artificiais, que a teoria da dindmica dos impulsos

nervosos pode ser simulada com redes elétricas simples (ROJAS, 1996).

A publicaciio do primeiro artigo sobre propriedades matematicas de redes neurais é
atribuida a Warren McCulloch e Walter Pitts (1943) apud KOVACS (1996). Este artigo foi
inspirado nas propriedades eletrofisicldogicas dos neurbnios nas teorias que indicavam ser
booleanas a natureza essencial da inteligéncia. Eles foram os primeiros a propor um modelo

computacional para o neurdnio bioldgico (KOVACS, 1996).

Ao final da década de 50 J. Von Neumann foi considerado um dos principais cientistas a
contribuir para o modelo do computador digital através da arquifetura de Von Newmann. Com a
publicacdo pds-morte do seu livro “The Computer and the Brain *, ficaram esclarecidas,
finalmente, as diferencas entre o cérebro e o computador. Outro trabalho significativo foi
apresentado por F. Rosenblatt, que propds a teoria sobre o Percepiron dando uma nova
abordagem ao problema de reconhecimento padrfio e, em outro trabalho, consagrou-se com a
demonstracdo do feorema de convergéncia do percepiron. Foi em 1949, através de um trabalho

de D.O. Hebb', que a regra de aprendizagem fisiologica para modificagio sindptica se consolidou,

® Sinapses (Synapses) sdo elementos esmumurais ¢ unidades fimcionais as quais intermediam as interacdes entre 0s
neurdnios, através dos impulsos nervoses gue sio transmitidos,

Y The Organization of Behavior: A Neural psychological Theory. New York: Wiley
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sendo seguido por W. R. Ashby', em 1952, com um trabalho no qual enfatizava o aspecto
dindmico de um organismo vivendo como uma magquina e o conceito relacionado 4 estabilidade.
Em 1961 M L. Minsky" publicou um trabalho sobre inteligéneia artificial em que fazia referéneias

sobre ¢ que é agora denominada rede neural. (HAYKIN, 1994).

B, Widrow ¢ M. E. Hoff introduziram, em 1960, um algoritmo o gual utilizava como
funclio custo g media dos minimos quadrados e o usaram na formulacio do modelo hinear Adaline
{ADAptative LINear Elemente), que consiste em uma maquina para classificar padrdes lineares
{WIDROW e HOFF IR, 1960). Porém, em 1962, Widrow estruturou o Madaline, que representa
uma rede de Adalines. Estes estudos foram os precursores para a formulagiio da rede de
perceptrons, conhecida como Redes de Perceptrons de Multiplas Camadas ou Redes do tipo MLP
(WIDROW,1962). Mas a grande contribuicBo de Widrow foi com a criacio do principio de
treinamento para as redes ddalines conhecido por Regra Delia, que apés algum tempo foi

generalizada para redes neurais mais complexas (KOVACS, 1996).

Até o final da década de 60 se admitia, com base em estudos anteriores, gue as RNA
poderiam calcular gualquer coisa. Foi entdo que MINSKY e PAPERT (1969) demonstraram
matematicamente que existiam limites fundamentais sobre o que um perceptron de camada Gnica

pode computar, o que levou a desencorajar alguns pesquisadores para trabalhos futuros.

Foi durante a década de 1970 que alguns fatores de ordem tecnoldgica e financeira
contribuiram para que houvesse algum desanimo na continuidade dos estudos voltados 8 RNA, na
perspectiva da fisica ¢ das engenharias. Ainda assim, a2 busca por novos algoritmos de
aprendizagem; fundamentos tedricos e modelos aplicados a RNA foram registrados em alguns

trabalhos.

A década de 80 foi de ressurgimento de novas teorias e modelos de RNA, bem como

desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizado (GROSSBERG, 1980).

" Design for Brain. New York: Wiley.
2 Steps towards artificial imelligence. Proceedings of the Institute of Radio Engineers. (49), p. 8-30.
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J.J Hopfield em seu trabatho Newral Networkan Physical Systems with Emergent
Collective Compurational Abilities, publicado em 1982, desenvolveu a idéia de uma fungdo
energia para formular novos percursos visando methorar a performance computacional das redes
recorentes com concepgdc singptica simétrica, o que originou as Redes Hopfield. Outro
importante trabatho, apresentado em 1982, foi o de T. Kohonen sobre mapas de aumto-organizacio

usando estruturas trelicadas uni ou bi-dimencionais (HAYKIN, 1994},

A partir da divulgac8o do algoritmo back-propagation, em 1986, através dos dois
trabalhos de RUMELHART, HINTON e WILLIAMS (1986 e RUMELHART e
MCCLEALAND (1986) estes foram considerados como um dos principais responsdveis pelo
ressurgimento dos estudos scbre RNA na década de 1980, juntamente com ¢ trabalho de J. L

Holpfield em 1982,

Viérias sio as aplicagdes de redes neurais divulgadas na literatura. Na area acroespacial
estd sendo usada em simulagfc do trajeto de vGos e sistemas de controle de aeronaves, na
engenharia autormotiva em sistemas de direco automatica de automoveis, no sistema bancério em
avaliagdes de aplicacdes, e se estendendo 20 sistema financeiro em previsio do preco corrente. Na
eletrOnica ¢ bastante utilizada em controle de processos, maquina de visfio, sintese de vozes e
modelagem ndo linear; na 4rea de robotica existem estudos em controle de trajetéria e
controladores manipulador, na medicina em analise de eletroencefalograma e eletrocardiograima,
modelos de préteses e otimizacio de tempo de transplantes, nas ciéncias sociais em previséo do
custo da violéncia no trinsito € violéncia provocada pelos conflitos agrarios (MATHWORKS (b),
1998).

Particularmente, na hidrologia tem sido uma ferramenta muito Gt em modelos de
previsio de vazio destinados 2 operaclo de reservatOrios em tempo real, como ferramenta
alternativa, na construgdc de programas especialistas destinados a apoiar as decisGes no
gerenciamento de recurso hidricos, na previsfo de eventos extremos como secas € cheias e
também, na previso de niveis em canais de faga. No caso preenchimento de fathas, o trabalho de

KULIGOWSKI ¢ BARROS (1998) especifica uma técnica de substituicdo de dados espaciais
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ausentes - dados de precipitagfes, a partir de medidas bem proximas, usando o algoritmo de retro-

propagacdo do erre — backpropagation, no treinamento de rede neurais.

Na solucfio de problema de otimizac3o muitiobjetivo, algoritmos baseados em RNA estdo
sendo aplicados no gerenciamento da qualidade de dgua com vista ac controle da poluicio e no
planejamento dos recursos hidricos. WEN e LEE (1998) desenvolveram um modelo de redes
neurais artificiais, cujo algoritmo de treinamento € backpropagation - BP, no qual foi constatado a
grande capacidade de simular as preferéncias do tomador de decisdo para resolver as solugles da
programacio multiobjetiva (na qual exdiste alta nfo linearidade da relacBes entre os valores dos

objetivos e seus pesos relativos).

Mo monitoramento ambiental, CLAIR ¢ EHRMAN (1998), apresentaram um estudo de
investigacdo no qual as mudancas climaticas sazonais podem afetar a vazio dos rios; o nitrogénio
¢ o carbono aguaticos liberados na bacia, utilizando na modelagem a técnica de RNA. Os
resultados alcangados reproduziram os padrSes anuais de descargas de carbono orgénico
dissolvido e de nitrogénio orginico dissolvido em bacias do Canadé. Dois modelos de
monitoramento das condigdes bioldgicas de rios, devido a poluicdo orglnica, foram desenvolvidos
aplicando a técnica de RNA com treinamento da rede através do algoritmo BP (WALLEY e
FONTANA, 1998).

Os estatisticos usam RNA como modelo de classificac8o e regressfico ndo linear. Para os
engenheiros ¢ campo de aplicag8o é muito extenso; pois ela pode ocorrer em processamento de
sinais, controle automatico, previsdo de séries temporais e etc. No campo das ciéncias médicas, os
neurofisiclogistas usam a rede neural para descrever e explorar as funcdes do cérebro a nivel

médio, como por exemplo, motricidade € memoria..

O campo de aplicacio de redes neurais vai além das areas da ciéncia. Podem ser
utilizados em servicos publicos como, seguranca, educacio e salide, transportes, entretenimento,

exploragio de dleo e gas.
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3.3.4 O Neuridmio Artificial

Um peur6nio € uma unidade de processamento de informacfo que € fundamental na
operagio de redes neurais (HAYKIN, 1994}, Os neurfnios bioldgicos (Figura 3.6) recebem sinais
e produzem a resposta e, este processo é realizado através das interconecgBes que existern na

estrutura do sistema nervoso,

membraga celnlar

= cioaplasma
- pries celnlar

| ;"- ' i
;
e o . ‘ axbinie

7

- sama {terpe da calyla}
gentrite

terminal sindptics

e
0 am

Figura 3.6 - Estrutura Geral do Neurénio Biclogico Genérico

O neurdnio, como toda célula bioldgica, é envolvido por uma fina membrana celular. Na
rede neural bioldgica as informagOes sdo armazenadas e os pontos de contato entre os diferentes

neurdnios sdo chamados de sinapses, que nada mais s3o0 do que regides eletroquimicamente ativas.

Dentro do sistema nervoso, encontram-se neuronios de diferentes tipos e fungtes. Sua
estrutura minima € compreendida das sinapses, do corpo da célula, também chamado de soma,
gue € onde ocorre o centro dos processos metabolicos da célula nervosa e, a partir dele, varias
extensdes de filamentos sdo enraizadas dando origem aos dentritos, que sdo canais transmissores

de chegada das informacfes. ao axdmio (também referide como fibra mervosa ou [infa de
= . J



Capitaio 11 — Redes Neurais Artificiais 68

transmissdo e cada célula possui apenas um) que serve para conectar a célula nervosa a outras do

sistema ¢ nas extremidades dos dentritos encontram-se os ferminais sindpticos.

As entradas no neurbnic bioldgico sfo feitas através das conexfes sindpticas que
conectam todos os dentrifos ou a drvore denirital aos axdnios de outras células nervosas. As
singpses estio compreendidas entre suas membranas: a pré-sindptica, aonde chegam os estimulos
vindo de outra célula e, a pos-sindptica que ¢ a do dentrito. Os sinais emitidos pelo corpo celular
que chegam e percorrem os axdmios sfo impulsos elétricos (substincia neurotransmissora
produzida) chamados de impulsos nervosos ou potenciais de agio. Estes sinais nada mais sfio do
que as informagcbes que o neurbnio ird processar, de alguma forma, para em seguida produzir
como saida um outro impulso nervose no seu axdmio. O neurotransmissor podera diminuir ou
aumentar 3 polaridade da membrana pés-sindptica, através da inibi¢Sio ou da excitagfio da

produgio dos pulsos no outro neurbnio conectado.

3.3.2 Topologia das RNA’s

As redes neurais artificiais sdo constituidas de elementos simples operando em paralelo,
que armazenam conhecimentos através de experiéncias, sendo estes elementos inspirados no
sistema nervoso bioldgico. As RNA’s sdo uma tentativa de modelar a capacidade de

processamento das informages do sistema nervoso (Figura 3.7).

Fipurg 3.7 - Elementos de Conexdo de RNA’s

Fonte: HAYKIN, 1994

As RNA’s constituem-se de uma téenica computacional cuja representacio do respectivo

modelo matemético estd baseada na estrutura neural de organismos inteligentes, nos quais a



Capitulo T — Redes Neurais Artificiais 69

aquisicio do conhecimento esta vinculada a experi€ncia adquirida. Comparando a estrutura de
uma RNA com a do neurfnio biolégico, percebeu-se que ela € constituida de canais de entrada,
corpo da célula e canais de saida, as sinapses itho ser simuladas através dos contatos entre os
pontos do corpo da célula e as conexdes de entrada ¢ salda e, os pesos estarfio associados s esses

pontos.

A Figura 3.8 mostra o modelo de um neurbnic artificial e seus elementos basicos. Sua
estrutura € constituida de um conjunto de entradas (xp) que multiplicadas por um peso sinéptico
correspondente (w;) produz entradas ponderadas. Na segiiéncia € realizada uma soma ponderada
destes sinais resuitando em um valor m, 0 qual € comparado com um valor limite (limiar &) para
entfio ativar o neurbnio resultando em a; = @), Se o valor exceder o valor do limiar do

neurdnio ocorrera & ativaco, caso contririo, ndo.

Said

Sinais de Entrada

6y
Soma
{} Ponderada <
Pesos Thresholds
Sinapticos

Figura 3.8 - Arquitetura de um Neurénio Artificial com Miidtiplas Entradas Nio Lineares

Em que:

xg s8¢ os vetores de dados de entrada da rede (inputs);
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Wiz $H0 0s pesos sindpticos escalares do neurbnio, referentes a cada elemento de entrada;
x. 880 par@metros da rede neural ligados a uma conex8o entre os neurdnios 7 € 7 £ caso seu valor
seja positivo indica uma sindpse excitatoria e caso contréario uma sindpse inibitéria. S8o os dnicos

parémeiros gjustiveis da rede;

& ¢ um fhreshold ¢ bias {limiar) que representam entradas adicionais de polarizagfo
{xp=1 ou x;=-1) € um pardmetro aplicadc externamente a um neurdnio £ ¢ que possui um efeito
de rebaixamento da rede de enfrada de uma fungfo de ativaglio, por outro lado, estas eniradas
podem ser aumnentadas pelo emprego do termo big — um big € um negativo de um fhreshold, Os
limiares adicionados ao somatério dos produtos (sw*x) formarfio 2 entrada escalarn. Esta somaéo

argumente da funcio de transferéncia @f);

(.} € funcdo de transferéncia ou fungdo de ativagdo e produz o vetor de saida 4. Esta
fungfio é um limitador de ampiitude de um neurdnio de saida ¢ geralmente fechada em um
intervalo de [0,1] ou altemmativamente [-1,1]. Existem wvarios tipos de fungdes, mas as
comumentes usadas na modelagem de neurbnios sfo as fun¢Bes Sigmoid, Threshold Logic ¢ Hard

Limiter. Figura 3.9.

Funcéo
Hard Limiter Threshold Sigmoid

Figura 3.9 — Tipos de Funcdes de Ativagdo
& corresponde ao pardmetro de valor limiar do neurbnio, i e,

2. € o somatério dos produtos entre os vetores linha dos pesos (w) € os vetores coluna (x)

de entrada da rede (w*x), mais a influéncia do Hmiar, expressa por
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B
n=) w,x,-8, (3.10)
ral

O valor de »m;. passa a ser argurnento de uma Fungio de Ativacio, @ = @y, ocorrendo a

propagacio desses valor para os proximos neurdnios.

Para WASSERMAN (1989) as redes neurais artificias se assemelham ao cérebro por dois
aspectos: o conbecimento € adquinido pela rede através de um processo de aprendizagem; a
intensidade das conexBes, conhecidss como pesos sindpticos, sfo usadas para armarzenar

aprendizagem ou seia, de adquiryr o conhecimento.

A estrutura da rede, composta de mterconexfes de neurbnios, € chamada de arguirterura
da rede neural, podendo variar quanto ao nimero de camadas, neurdnios em cada camada, funcio
de transferéncia de um neurénio para o outro” e niimero de saidas. A Rede Muldticamadas (RMC)
ou do inglés Multilayers Perceptrons (MLP) estd associada ao algoritmo de treimamentc

Backpropagation (BP).
As arquiteturas de redes estio divididas em quatro diferentes classes :

1. Redes Feedforward de Camada Unica

SAo formadas por uma camada de entrada de nods-origens hgadas & camada de saida de
neurdnio - € uma rede do tipo feedfoward — cuja propagacido direta das conexles é
realizada entre camadas adjacentes. Uma de suas vantagens é que possui memoria

associativa, ou seja, ela associa umn padriic de saida (vetor) com padriio de entrada (vetor).
2. Redes Feedforward Multicamadas

As redes neurais artificiais com perceptron de multicamadas (MLP, do mglés Multilayer

Perceptron) possuem uma ou mais camadas escondidas, enquanto que os calculos nos nos

¥ No caso de rede com duas camadas, por exemplo, a primeira camada com neurdmios possui uma funcio de
transferéneis do tipo sigmoide ¢ a segunda linear.
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correspondentes sdo chamados de neurdnios escondidos ou unidades escondidas. S8o

geralmente usadas para determingr um mapeamento entre dois conjuntos de dados.

-

3. Redes Eecorrentes

Hstas redes s#io semelhantes as multicamadas, apenas com a diferenga de que estas
possuem, pelo menos um Joop de realimentacio, ou seja, suas saidas sfio conectadas com

as entradas. As redes mais corauns s#o as redes Elman e as redes Hopfield (BISHOP,
1995).

4. Estruturc Trelicada

A trelica consiste em uma dimensdo, duas ou mais dimensfes de ordem de neurdnios com
um correspondente conjunto de nds origem que fornecem sinais de entrada para uwma

ordem. E uma rede com neurBnio de saida combinados em linhas e colunas. (HAYKIN,
1994).

3.3.3 Rede do Tipo Percepiron Multicamada (MLP)

Foi no fim da década de 50 que Frank Rosenblatt deu continuidade 3 teoria de
McCULLOCH e PITTS (1943), que ficou conhecida como o neurdnio de McCulioch e Pitts, era
um dispositivo binario, ou seja, a saida poderia ser pulso ou ndo pulso e os seus inlumeros sinais de

entrada possufam um ganho arbitrério € poderiam ser excitatorias ou inibitdrias (Figura 3.10).
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Figura 3. 10 - Representaciic Funcional de um Neurdnio — Percepiron de McCuliock ¢ Pitts

Rosenblatt criou uma rede de miltiplos neurbnios do tipo discriminadores lineares & den

o nome 2 esta rede de perceptron (KOVACS, 1996).

A estrutura de rede aplicada neste trabalho é do tipo MLP, as outras classes podem ser
conferidas em HAYKIN (1594) e ROJAS (1996}

A arquitetura ou topologia de uma rede neural ¢ descrita segundo uma representagio
grafica, em que se destacam os nés, chamados de unidades, vértices ou neurdnios e as conexoes,

denominadas também de pesos ou singpses.

A rede RNA defimida como sendo um “.. sistema de imterconexbes de unidades
{chamadas neurdnios), baseada no sistema nervoso, que atua apos um estimulo externo”
(BALLINI, 1996), representamn um modelo AMarkoviano, ou sea, aguele que possui como
caracteristica a existéncia de equagdes que nfo possuem memoéra. Isto significa que a saida €

funciio da entrada corrente e néo de valores passadoes. (Figura 3.11)
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Figura 3,11 - Arquitetura de Rede Neural Multicamadas

Exdistern varias notacdes para os nomes das camadas de neurdnio. As classificacBes, de

acordo com a sua posigio, sdo:

1. Camada de enirada, € aquela cujos newdnios (umidades de entrada) propagam as

informagdes de entrada para a camada seguinte sem que ocorram modificagBes;

2. Camada(s) intermedidria(s) ou escondidas(s), transmitem as informacles, por meio das
nterconexdes, entre as umidades de entrada e saida. Os neurbnios desta camada sfc

denominados de unidades mtermedianias ou escondidas;

3. Camads de saida, cujos neurBnios sc denominados de umidades de saida; propagam a
resposta da RN A 2 entrada aplicada na camada de entrada.

Neste trabatho serfic adotadas as denominacdes seguintes tendo como o exemple a

Figura 3.11. A camada com as informacdes referentes ‘as varidveis de entrada, serd denominada
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camada de enfrada, a camnada que produz a saida da rede, ou os dados calculados, € a camado de
saida e as demais intermediarias serfio as camadas escondidas. Outra notacdo topologica para
uma rede totalmente conectada € feita quante ao nimero de nds existentes. Por exemplo, uma
rede com notagio 5-3-1 ou [5,3.1], terd cinco nds de entrada (camada de entrada), trés nds

escondidos (camada escondida) e 1 nd de saida {camada de saida).

Seja uma rede neural artificial multicamada representada pela notagio da Figura 3.11, 0

subscrito / refere-se a camada de saida da rede, j a camada escondida e £ & camada de entrada.

As saidas de cada unidade sfo denotadas por 4,=af para a camada de saida; 4; para 2
camada escondida e, em se tratando da camada de enirada A4, =x7 . As conexdes entre a camada

de enmtrada e a camada escondida de neurbnio sfo representadas por wy ¢ enire a camada
escondida e a camada de saida por wy . Os nmeros de neurdnios correspondentes a cada camada

de entrada, escondida ¢ de salda, s8o representados por X, ./ e /, respectivamente.

S&o designados diferentes pares padrBes pelo superescrito p, em que P representa o
ntmere de padrdes do conjunto de treinamento - P(x,di) -, x; € 0 inpur e d; o valor desejado.

Cada valor x; de entrada pode ser bindrio ou continuo.

3.4 Processo de Aprendizagem e Generalizacéio

A propriedade de aprendizagem da rede neural é uma de suas caracteristicas mais
importantes. A rede aprende através de processos iterativos de ajustes aplicados sobre seus pesos
e bias, e isto consiste basicamente na rede ser estimulada externamente, sofrer mudancas
resultantes por meio desses estimulos e, finalmente, responder face 4s mudancas ocorridas na sua

estrutura interna.
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A capacidade de uma rede aprender esta intrinsecamente ligada 4 forma de conexdes
enire seus neurdnios, 2 topologia da rede. em que ambiente a rede € utilizads e no paradigma de

ireinamento.

Entende-se por aprendizado de rede neural, um processo em gue, os parfmetros livres
existentes na estrutura da rede sofrem alteracBes devido a uma estimulaco continua proveniente
do ambiente no qual a rede esta envolvida. Assim, o aprendizado se concretiza, 2 medida que um
modelo implicito € obtido na representacfo de um sistema a ser simulado ou de uma tarefa a ser
executada ou implementada. Isso se realiza por meio de ajustes dos respectivos pardmetros da

rede.

Da Figura 3.11, considere w(f) um peso sindptico de um determinado neurdnio num
instante de tempo 7. O ajuste Aw(?} a ser submetido ac peso wi?) nesse instante 7 ird gerar um novo

valor corrigido, segundo a expressio:

w(ttl) = w(r) + Aw() (3.11)

Mas, a obtenc@c do ajuste Aw(?) pode ser conduzida por varias técnicas, definindo nesse

¢aso, o tipo de aprendizado a ser submetida a rede neural.

Um conjunto de regras definidas para resolver o problema de aprendizagem das redes
neurais € chamado de algorifimo de aprendizagem. Estes aigoritmos diferem uns dos outros na

formulacio do ajustamento dos pesos sindpticos.

A forma particular influenciada pelo ambiente a rede durante o periodo de aprendizagem

¢é denominada de paradigma de aprendizagem.

No aprendizado supervisionado existe um “professor”, o qual, considerando o processo
de treinamento, “diz” & rede qual € a melhor performance ou ¢ gque deve ser corrigido no
comportamento da rede. Existem diversos métodos de aprendizado para qualquer topologia de

rede. Destacam-se: Brain State in a Box (BSB), Fuzzy Cognitive Map (FCM), Boltzmann
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Machine (BM}, Mean Field Arnneling (MFA), Backpropagation (BP), Extended Kalman Filter
(EKF), Adaptive Logic Network (ALN), e outros.

No aprendizado n@o supervisionado a rede € autbnoma, ela ndo necessita de um
“professor”. O processo € direcionado por correlacSes existentes nos dados de entrada: Temporal
Associative  Memory (TAM), Kohonene Self-Organization/Topology Preserving Map
(SOM/TPM), Discrete Holpfield (DH), Learning Matrix (LM), Optimal Linear Association
Memory (OQLAM), Couterpropagation (CP), e outros.

0 processo de aprendizagem € cOMpOosto por cinco regra bésicas e rés classes basicas de

paradigma de aprendizagem. Figura 3.12,

Taxionomia do Processo de Aprendizagem

1 Processo de Aprendizagem

i
e 1

Algeritmos de Aprendizagem Paradigmas de Aprendizagem
(Regras)

—{ Aprendizagem Ero-Cotregéo ] Aprendizado Supervisionado

—{ Lei de Efeito de Thorndike Aprendizado Nao-supenisicnado

—j; Aprendizagem Hebbiana

| |
—{ Aprendizagem Boizmann j Aprendizado Hibrido |

i i

?

|

—% Aprendizagem Competitiva

Figura 3.12 ~ Taxionomig do Processo de Aprendizagem

Fonie: HAYKIN, 1994

Neste trabalho serd aplicada a rede neural um algoritmo de aprendizagem de correcio do

erro e paradigma supervisionado.
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Considerando o uso de qualquer algoritmo ou paradigma, ao atingirmos ¢ objetivo
desejado, uma representacic do conhecimentc é obtida. Caso sejam seguidas algumas regras de

procedimento (VON ZUBEM, 1999):

Regra | — entradas similares provenientes de classes simulares de fendmenos ou evernios, terdem a
procuziv representagcdes similares dentro da rede, 0 gue pode levar a classificd-la como pertencentes &
mesing colegorial

Regra 2 — ilens que devem ser classificados ou processados distintamenie devem, provocar, de alguma
Jorma, representacdes distintas deniro da rede;

Regra 3 — se uma caracteristica é imporiante, entdo devem ser alocados recursos da rede neural (por
exemplo, newrdnios e comgxbes) para represenid-la devidomewnte. Quoamio maols complexa o
representacdo, mais recursos devem ser alocados;

Regra 4- a etapa de aprendizade pode ser simpiificada caso gs informagtes conhecidas a priovi ¢
invaridneia sejfam embutidas direfamente no projefo da rede neural,

Ma engenharia, alguns problemas podem ser solucionados por meio de aprendizado
supervisionado de RNA’s, tais como, classificaciio de padrBes, previsdes de séries temporais,

identificagio de sistemas, controle de processos e outros.

3.4.1 Normalizacdo

O termo normalizacfo € usado para representar um Processo em que um vetor
freqiientemente ¢ dividido pela norma de um vetor. Qutra definicio encontrada na literatura
refere-se ao rescalonamento através de um minimo ou média de um vetor, para produzir dados
ou elementos qgue permanecam entre o intervalo, por exemplo, de [0,1] ou [1,-1]. Este
procedimento faz parte de um estagio denominado pré-processamento do conjunto de variaveis de

entrada, neste caso, o valor da varidvel original é dado por xi e apds o estagio passara a valer X, .
O conjunto de dados de saida da rede, 4, , também ¢ submetido ao estagio de pés-processamento

para converte-los & forma numérica requerida, a, (Figura 3. 13).
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Figura 3.13 — Estdgios de Pré ¢ Pos-processamento de Rede Neural

Nas aplicagBes praticas a escotha do estagio de pré-processamento tem um efeito
significante sobre a performance da generahizacfio e também pode oferecer, geralmente, grandes

methoramentos no desempenho do sistema de reconhecimento padriio (BISHOP, 1995)

Os dados de entrada de ums rede newral podem mfluenciar consideravelmente no
processo de treinamento. O mtervalo finito, o qual pertence & série de dados de entrada apresenta

grande variagiic numérica em tomo deste.

Seja uma série de dados de entrada pertencente a um mtervale fechado, apresentando
grande variagio, conectada a uma outra unidade ou camada Os pesos correspondentes a estas
conexdes, serdo ajustados pelo processo de treinamento da rede e esta adaptacio dindmica podera

demandar um maior gasto de tempo computacional devido a essa variagdo (BISHGP, 1995).

A solugio desse problema € aphcar a normalizagio, que consiste basicamente, em
transformar hinearmente os pares padrdes. Apds o treinamento; os resultados calculados pela rede

passam por um processc de reversdo da normalizacio para os valores reais,

Dentre os varios procedimentos de normalizacio requeridos pelas fungdes de ativagio
nfo lmeares, como exemplo, aplicando a equagfio (3.11) os valores normalizados estarfo no
intervalo de [0,1] ou [1,-1]

%= Bl X (3.12)

¥ Defini-se como adicionar ou subtrair a um vetor, uma constante e, a Seguir, multiplicar ou dividir por uma
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no qual, x é do valor da variavel, X é um valor da varidvel normalizado, X e € 0 valor
maximo da variavel, Xmineo € 0 valor minimo da varidvel, ¥, € 0 valor méximo da variavel
normalizada e X', € 0 valor minimo da varidve! normalizada. Caso a func8o de ativac8o escolhida
para ¢ treinamento da rede seja a fangenie hiperbdiica, o intervalo de escolha de X' € X g,

poders ser [-1,1].

3.4.2 Aprendizado Supervisionado

A RNA possue a habilidade de aprender, ou seja, por meio de treinamento a rede tem a
possibilidade de computar, sem que haja a necessidade de se especificar todos os detalhes desta
computacdo. Neste modelo ¢ empregado um aprendizado® supervisionado, no qual as entradas e
suas respectivas saidas (conjunto de treinamento) sfo apresentadas simultaneamente 2 rede, em
cada iteracfio do processo de treinamento. A rede calcula o erro entre ¢ padric de saida desejado
e o obtido naqguela iterag8o, o erro gerado € propagado através da rede. Os pesos das sinapses séo
atualizados através da aplicagfio de um determinado algoritmo que consequentemente minimize
este erro. Este procedimento ¢ refeito até que o valor do erro encontrado para ¢ vetor de
treinamento seja o menor possivel. Este € o tipo de treinamento usado no algoritmo de

retropropagacdo {Backforward). Figura 3.14.

constante — mudanca de unidade de medida de wm dado, por exemplo, passar da unidade de temperatura grav
Celsius (°C) para grau Kelvin °K}.

15 Aprendizado ¢ definido com sendo a modificacio realizada na matriz dos pesos w de uma rede, Bo sentido de
otfimizar um mapeamento dos padrdes de entrada ¢ saida. (LIMA, 1996).
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Figura 3. 14 — Treinamento Supervisionado de nma RNA

3.4.3 Regra de Aprendizugem de Correcdo do Erro

O primeiro processo de treinamento para rede neural hinear - ADALINE (Adaptive Liner
Element, conhecido como Regra Delia ou Méiodo do Gradiente, foi criado por B. Widrow.
Tinha como proposta, calcular o ponto de minimo por meio de um processo de iteragio local,

utilizando um exemple do conjunto de treinamento por vez (KO‘JACS, 1996).

No tremamento de rede RMC, um dos algoritmos de 1* ordem mais utilizados é o
Backpropagation — BP, (ou da Retropropagacio do Sinal do Erro) — Figura 3.18. Possui como
forma de atualizaclo {ajustamento) dos pesos a Regra Delia Generalizada (RDG), criada por
D.E. Rummelhart, GE. Hinton e RT Williams, que implementam o métode do gradiente simples.
Esta regra, teve como origem a Regrag Delta de Widrow ou Regra de Aprendizagem de Correcdio
do Erro (Error-Correction Learning) e a diferenga esta na mclusdo de um parimetro constante
denomunado de momentum (), que geralmente é nimero positivo. A RDG consiste em ajustar 0s

pesos sindpticos para um intervalo de tempo.
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Figura 3.15 — Direcoes de Propagagdes do Sinal Funcional e do Erro

A adigo do momentun na regra de aprendizagem resulta em uma rede com menor
sensibilidade as carateristicas locais da superficie de erro e maior sensibilidade as grandes

tendéncias. Tal rede pode “escapar” de superficies minimas locais.

A plotagem da funglio custo (nesse exemplo, Soma do Erro Quadratico ~ Sum Squared
Error) versus os pesos sinipticos e bias, caracterizando desta forma uma rede reurzal, consiste em
uma superficie multidimensional denominada superficie da performance do ervo ou, simplesmente,

superficie de ervo {Error Surface) — Figura 3.16.
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Considerando qgue a rede neuwral consiste em umdade de processamento ndc hnear, a

superficie de erro consistira de um minimo giobal ou, até mesmo varios minimos locais.

O processo matematico de treinamento da rede € realizado da seguinte maneira: para
cada padriio apresentado a rede (x[ ), a camada escondida calcula a soma ponderada das unidades

da camada de entrada conectada a ela:
K
n; Zw}.k-x,f ; (3.12}
23]

que sera o argumento da funco de ativaco, (), resultando a saida
A?=gln?) (3.13)

Cada neur8mo de saida i | recebera os sinais 4 j.’ de cada unidade escondida e calculara:
S

al= > w,-A? |6, (3.14)
=1

em que a partir desse resultado sera calculada a saida da rede por:
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a? =Ar =gln? | (3.15)
sendo que @f.) € a funcfo de ativacio para cada unidade da rede e 6 s80 os respectivos limiares.

Seja diff) representado pelo valor deseiado ou resposta meta para um neurbnic 7 em um
tempo ¢ de uma rede neural multicamada e o valor calculado por ela representado por @),

correspondente ao estimulo aplicado pelo vetor input xz(7).

Como ¢ valor da resposta calculada é diferente do valor desejado, ent8o é embutido um
erro entre as diferencas desses valores. O sinal do erro na saida do newrdnic 7 apds a r-ésima

iteragio, € definido como:
&) =d)-a (3.16)

O valor instantineo da soma dos erros médio guadratico sobre todos os neurbnios da

camada de saida, por definicio € dado pela expressio:

E(t)x%Zsf(i} (3.17)

=

onde { corresponde ao conjunto de todos os neurdnio a na camada de saida da rede. O
Erro Médio Quadrdtico (Mean Squared Error - MSE), € obtido pelo somatdrio de E(7) e entdo
normalizando com relagdo ao conjunto de tamanho N (nimero de padrbes apresentados), dado

pela expressdo:

E(W)= %25@ (3.18)

O objetivo da aprendizagem por correciio do erro € minimizar a func@o custo ou fungéo
aproximada E(#) com relacfio aos pesos sinapticos da rede, gue € uma medida sobre 0 erro &7,

de maneira que o valor de a1 se aproxime o méximo possivel do valor de di?). A fungo custo
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comumente usada € a do MSE, do tipo continua e diferencidvel para qualquer peso sendo
represeniada pela expressfio (3.18). Pode ser considerado outro tipe de funcdo, por exemplo, a do
Desvio Médio Absoluto (Mean Absolute Deviation - MADYS, ou ainda, a Soma dos Ervos
Quadrdticos (Sun Squared Error — SSE). Esta minimizacfo da funcdo MSE com relacio aos
parfmetros da rede conduz ao mélodo do gradiente descendente, que consiste em dada uma
medida de erro ou funcfio custo representado por (W), buscar o melhor conjunto de pesos W
deslizando no sentido descendente da superficie definida no espago W, ou seja, tenta minimizar a

funcio (ABELEM, 1994).

Um dos problemas de aproximac8o paramétrica, incide em uma questfio bem natural:
como escolher & funcBo de aproximac@o que melhor ajuste, ou seja, gue tipo de restricio

paramétrica deve ser imposta ao modelo de aproximacio (VON ZUBEN, 1996).

O ajustamento ou correcdo dos pesos é feito a partir do valor do erro caleulado para cada
padréo de treinamento apresentado a rede. O nivel de atividade interna da rede 744 produz uma

entrada de nfo linearidade associada com o neurdnio / e tem a seguinte expressio:
£
#; (f}:z Wy (f}ai (I) (3.18)
=0

no qual P o nimero total de entradas {exceto os limiares) aplicada ac neurdnio 7. Logo o valor

calculado na saida do neurdnio 7 é:

aft) = @ (1)) (3.19)
no qual @} é a Fungdo de Ativagdo.

A Funcdo de Ativagcdo (FA), representa o efefto que a entrada interna € o estado atual de
ativagio exercem na definicdo do proximo estado de ativagio da unidade, O emprege da FA nas

camadas intermedidrias de uma rede neural se faz pela necessidade de se introduzir a nfio

¥ A vantagem gue MAD exerce schre MSE € que trata os erros de maneira igual, enquanio a outrs, penaliza-os de
maneira mais rigorosa elevando-os ao guadrado,
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linearidade (capacidade de representar funcdc nfo linear), isto é, sem a nio linearidade, as
camadas escondidas ndo se tornariam mais poderosas que 0s percepirons planos. Estes, por sua
vez, nd0 possuemn camadas escondidas, apenas constituem-se de camadas de entrada e saida. A
ndo linearidade € uma das grandes caracteristicas potenciais da RMC (funges do tipo sigmoid s3o

recomendaveis).

Com relacfo a camada de saida, a escolha da FA deverd habilitar uma distribuicho dos
valores meta ou desejados. As fungbes do tipo sigmoid, sic comumente usadas quando a série
meta € limitada. Quando estes valores nfo sdo limitados, € necessario o uso de FA ndo limitada

{Funcfo identidade) (JORDAN, 1995).

Uma das caracteristicas requerida para uwma FA € que ela satisfaca a propriedade da
existéncia da derivada, devido a necessidade de o célculo do gradiente local de cada neurbnic de
uma RMC requerer ¢ conhecimento da derivada de FA. Quando as propriedades dinfmicas estio
envolvidas pa definicdo do estado de ativagfo, sfo entBo empregados alguns tipos de funcfio com
caracteristicas monotonicamente ndo decrescente, que defina o estado e ativacio. Um exemplo de
FA nfo linear diferencidvel continuamente, mais aplicada em redes do tipo RMC ¢é sigmoidal ndo
finear. Uma forma particular definida para um neurdnio i é pela funcdo logistica (logistic

Sunction),

P, (ﬁi (f)): 1+ exp %(_ 7 (E‘})B — oo (f) {o0 (3.20)

na qual m(# é o nivel atividade interna do neurdmnic i. De acordo com a linearidade, a

<1

amplitude da saida permanece no intervaio de 0 < »;

Outro tipo de ndo linearidade sigmoidal ¢ a funcio tangente hiperbdlica, a qual assume a
forma assimétrica com relacfo a origem e para qual a amplitude da saida permanece no intervalo

de -1 <u; £ 1, representada pela equaciio (HAYKIN, 1994):
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o(n,{1)) = @ tanh{bn) {3.21)
onde ¢ & b 880 constante,

No caso particular do algoritmo BP aplica a correcio Awy(l) para o peso sindptico wi(1),

. . 2 H . . .
gue é proporcional ao gradiente” ~————§(—zj Die acordo com a Regra da Codeia, o gradiente €

-~

OW{.{.

EXpresso por:

2ol 622

A correcio Awy(t) aplicada ao peso wy() € definida pela Regra Delia

A%(f%wn{ oF (’)j (3.23)

o, )

em que 1 ¢ um pardmetro constante chamado de taxa de aprendizagem do algoritmo BP, o
subscrito i € 0 neurdnio i da camada posterior e o subscrito j ¢ o neurdnio j da camada anterior. O
algoritmo de retropropagacio do erro (método de obtencdo das derivadas parciais) ¢ conhecido

por Backpropation Padréo. Nele a regra da cadeia ird propagar a fungiio £(W) definida na saida
da rede, via caminho inverso, seguindo até a entrada da rede.
Outra forma de se representar 4 corregfio do peso € dada pela formula:

Awy(t) =1 8(8) a(t) (3.24)

sendo 641 o gradiente local para o neurdnio de saida i e definido como ¢ produto do erro

correspondente (7)) pela derivada ¢, (n4t}) da fung8o de ativacdo associada.
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Dependendo de onde o neurbnio i esta localizado, pode-se definir dois casos para o

calculo da corregdo do erro, segundo o valor do gradiente local 841):

e (Caso 1: Newdnic / estd na camadz de saida. Neste casc existe um valor meta a ser

comparado e, calculado o erro &7, a expressio que determina o gradiente local 847 é

dada por:
&ilth = &Y (@:'() (3.25)

o (aso 2: O neurdnio 7 estd na camada intermediaria. Neste caso ndo existe um valor meta

para comparacdes e a expressdc do gradiente local € redefinida por:

&(r):(w;{f)};ﬁk (Ohw,0) (3.26)

Resumindo, a Regra Delta é definida pela corregio Aw;(f) aplicada aos pesos sindpticos

conectando o neurdnio j ao neurdénio i,

e -

Correco Parametro Gradiente Entrada no
do Peso _ Taxa de Local Neurdnio {
Mwy®) |~ |Aprendizagem| * &(1) * afl
7
L —

Ao ser atribuido um dado valor 2 taxa de aprendizagem m observa-se que se¢ este valor €
muito pequeno a velocidade de aprendizagem da rede torna-se lenta, pois s3o bem menores as
mudancas em wy. No caso de 1 ser grande, implica em velocidades de aprendizagens rapidas ¢, as
rmudangas dos pesos sinapticos serdo grandes. Um dos mecanismos bastante utilizado para corrigir

estas distorcbes (instabilidade na rede, ou seja, movimentos oscilatérios) € o método modificado

i (3 gradiente representa o fator sensitivo, o qual determina a diregio de busca dentro do espago para 0 peso
sinaptico w.
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da Regra Delta, o qual inclui o termo momenium' e que é chamado de Regra Delta Generalizada

{RDG). A corregdo do peso € entdo dada por:
Awy(t) = o Awy(t-1) + 11 84t) @l {3.26)

sendo o a constante momentfum, geralmente um niimero positive (0< ¢ <1} que controla o loop
de realimentacio em torno de Awy(i). Quando o ¢ igual 2 um, o algoritmo BP opera sem a
constante momentum.

A inclusdo da counstante o no BP tende a implementar uma aceleragfio descendente s0b

direcBio do valor estacionério. Possui, também, um efeito estabilizador nas direcBes que oscilam.

Muitos sfio os algoritmos usados nos treinamentos de RNA’s, e alguns sfo baseades no
algoritmo proposto por D.O.Hebb em 1961, Ja os mais eficientes sdo baseados em trabalhos
publicados por Widrow em 1959, Widrow & Hoff no ano del960 e Rosenblatt em 1962
Indiscutivelmente, o mais utilizadc em redes multicamadas e difundido na literatura € o algoritmo

de retropropagacdo do erro ou backpropagation, apresentado no Apéndice A.

3.4.4 Modos de Treinamento de RMC

Na prética, os resultados de uma simmulacio decorrente do treinamento da rede por meio
do algoritmo backpropagation resultam de vérias apresentacSes de um conjunto de exemplos de
treinamento iniclalmente adotados (par padro). Quando a apresentagfio se dé utilizando todo o

conjunto de treinamento durante um processo de aprendizagem denomina-se época (epoch).

O processo de aprendizagem € conduzido época-por-época até que 0S pesos singpticos ¢

os niveis de limiares {threshold ou biasy da rede encontrem a estabilizacfo, simultaneamente

¥ £ um termo de incremento a retropropagagdo, de tal forrna que, sua finalidade € fazer escapar a busca dos
minimos locais.
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convergindo a um valor minimc do erro, considerando aquele conjunto de treinamenio

selecipnado.

Utilizando um processo iterativo, existem dois tipos possiveis de métodos de treinamento
para se calcular a atualizacio dos pesos em algoritmos de aprendizagem de RMC a partir de um
conjunto de dados para freinamento da rede. Estes algoritmos apresentam-se como {SILVA,
1998):

1. Método em Lote (Batelada ou Batch ou Uff-line): este tipo apresenta apenas uma corregio
dos pesos por ciclo (época), ou seja, no treinamento 0s pardmetros s3o atuslizados logo

apos a apresentacio de toda as amostras 4 rede, conforme o algoritmo:
e Defina uma condicfo de iniciar w(0) para o vetor de pardmetros;

e Atribua um valor fixo para o tamanho do passo & e defina um escalar £ > 0, arbitrariamente

pequenc;

e Facat=0e calcule E(W1);

¢ Enquanto 1/2EiWif§i/N >, faca
¥" Para 1<1<N, faca:

Calcule VE/W 1),

v Wi+l)= W(t)—]—?; iEz )

f=1
v =i+
v Calcule E(Wi)).

em que N € o nlmero de amostras ou padrio de treinamento, e 1 € a taxa de aprendizagem da

rede.
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2. Método Padrio-a-Padrio (Pattern Mode ou On-line}: este tipo atualiza os pesos apos cada

apresentacdo do par padrdo (saida/entrada} do conjunio de treinamente. O método resume-

se no seguinte procedimento:
s Defina uma condigdo iniciar w(0) para o vetor de parametros;
e Defina um escalar £>0 arbitrariamente pequeno, 0 <r<leg>1;

e Facat=0ed =1, calcule £E/W71)),

« Enquanto \2EWQ)/N >, faga
¥ Ordene aleatoriamente os padrdes de entrada-saida;
¥ Calcule 1 variando de 1 até N, faca:
Calcule VEW{1),

WPV 1)= W(z)mnM'

lvm, ()
Enquanmio E(B7(++1) = E(W)), faga;
3= r. 8

Wl s )= W(r)mﬁw-

v, o)
W(t+1) = B
5= q. 8
fEr

Calcule E{W{)).



Capitulo I — Redes Newrais Artificiais 93

Do ponto de vista operacional a vantagem que o modo padrio exerce sobre o modo em
batelada & devido aguele requerer menos armazenagem local para cada conexfic sinbptica
(PARMA, MENEZES e BRAGA, 1997). Porém a eficiéncia de cada um dependerd do problema

em questio.

3.4.5 Inicinlizacdo dos Pesos

A imicializacdo dos pesos de uma rede neural € um dos fatores relevantes com vista ac
melhor ajuste dos pesos sinapticos e limdares decorrentes do tremamento por retropropagacac do
erro. Uma escolha inicial errada dos parimetros Livres pode levar a rede a um fendmeno conhecido
como saturacdo prematura (premature saturation) (LEE et al, 1991). Este fenbmeno refere-se a
um determinado procedimento que ocorre durante o treinamento da rede, em que o erro médio
quadratico permanece quase constante por alguns periodos de tempo durante o processo de
aprendizagem da rede, com isso, mascarando a existéncia do erro minimo. Neste ¢aso, 0 processo
de aprendizagem pode ser mterrompido impedindo a busca do provavel erro minimo da fungdo
fazendo com que a convergéncia ocorra prematuramente. {Figuras 3.17 e 3.18).

Figura 3.17 — Superficie de Erro — Minimo Local
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Figyra 3.18 — Superficie de Erro - Minimo Global

Melhoramentos nos algorimos de treinamento e topologia 6tima da rede, apesar de
serem uma boa estratégia de acertos voltada a inicializagio dos pesos, ndo garantem boa
convergéncia da rede se os pesos forem mal inicializados. Um dos procedimentos de obtencio de
resultados mais rapidos e precisos pode ser realizado quando o ponto de partida do processo de

otimizacio estiver o mais proximo da solugio Otima.

Uma regra muito utilizada basem-se em mmcalizar uma rede com pesos aleatdrios
numericamente pequenos. A motivagio para este procedimento é que valores absolutos muito
grandes de pesos origimam nds escondidos a serem altamente ativos ou inatives para toda a
amostra de tremamento e, entdo, mdiferentes para o processo de treinamento. Outro processo
recomendado de inicializagBo nio-aleatéria € lnearizar a rede, e entfio calcular os pesos miciais
por meic de regress@ic hinear. Esta estratégia torna-se vantajosa se ¢ problema for mais ou menos
linear, entio, a maior parte do treinamento ¢ feita antes do ajustamento iterativo dos pesos ser
miciado. (LEONDES, 1998).
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3.4.6 Taxa de Aprendizagem

A Taxa de Aprendizagem ou tamanho do passo de treinamento {n) na direg3o do ponto
minimo de uma funclo custo € o pardmetro aplicado no algoritmo de retropropagacio do erro.
Podendo assumir um unico valor, quando ¢ treinamento for submetido 2 forma em batelada ou

varios valores, guando & forma de treinamento for do tipo padro.

No caso de wm Gnico valor para a taxa, multiplica-se & direcBo do ajuste escalar, neste
caso, sem alieracdo da direc8o indicada pelo ajuste. Para a outra situagio, em que se admite mais
de um passo de ajuste, o procedimento indica multiplicar 2 direcio do ajuste por uma matriz, neste

caso, a direclo de ajuste sera modificada e escalonada.

Alguns tipos de taxa de aprendizagem globais sfo empregados no ajuste dos vetores do

parémetro peso {(Figura 3.19).

Taxas de Aprendizagem Gilobais

Determinacéo

(Fixa/Decrescente)

intervalos de
Incerteza da Fungdo

Figura 3.19 - Taxas de Aprendizagemn Globais

No caleulo fixo da taxa, assume-se que os padrdes de treinamento em lote, por serem
semelhantes, irfio produzir gradientes semelhantes. Logo, o conjunto de treinamento devera ser
divido em » subconjuntos de amostras similares, com dimensfio (x;, x5, ..., Xy}, de tal forma que,

quanto menor /2, IMenor sera 1.

MNa atualizacdo realizada apds cada par padrdio, € aplicada uma taxa de aprendizagem

decrescente, em que 1) diminui durante o treinamento. Esses métodos, embora bastantes simples,
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ndo garantem a minimizacdo dos passos, apenas 0s métodos de busca unidimensionais ou métodos
de busca, garantem uma boa minimizac®o a cada interacio — apesar de demandarem muito tempo

no processoe computacional

O método de busca fixa, ndo conduz a um valor 6timo para o passo 1. Ele limita-se a

avaliar a fungdo, caso ocorra a redugdo no erro, na primeira tentativa,

Os métodos que atribuem um intervalo de incerteza, no qual possa estar inserido o valor
4timo para m, sic Método de Fibonacci e Método da Secdo Aurea, que utiizam busca
umidirecional sem a utilizac8o da derivada da funcBo custo e, o Méfodo da Falsa Se¢do que
precede a busca utilizando a derivada. Outra diferenca verificada entre essas técnicas, indica que
as duas primeiras trabalham com a concepeio da diminuig8o do intervalo de incerteza, enguanto a
outra, minimiza a funcfo ©(.). SILVA (1998} descreve os respectivos algoritmos para as irés

técnicas de determinac8o da taxa de aprendizagem.

3.4.7 Critério de Parada

\

Um dos critérios de parada geralmente atribuidos & convergéncia da rede, € o de
interromper O processo iterativo do treimamento, limitado por uma quantidade ou nimero de

interacdes pré-definidos. Outros critérios sfo observados por HAYKIN (1994):

oF comsiderado que o algoritmo de retropropagacio cowvergiu quondo o norma Euclidiona da
estimativa do vetor gradiente atingiu um vaior syficientemente pequeno,

oF considerado gue o algorifmo de retropropagacdo convergiu quando a variacdo de erro quadrdtico
de uma época (ou passo) para oulra, atingiu um valor suficientemente pequeno;

o comsiderado que o algoritmo de retropropagacéio convergiu quando o erro quadrdtico médio atingir
win valor consideravelmente pegueno, ou seja, E,...(%) < & em que g é um valor suficientemente pequeno.

E importante observar que se for considerado como critério de parada, o valor minimo
para a funcdio custo, torna-se dificil garantir a convergéneia do algoritmo ao valor desejado, ou

seja, uma hipdtese € gue o valor & desejado pode ser menor que o valor minimo da fungo.
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Uma alternativa para melhorar a convergéncia da RMC é incrementar as funcSes custos

de modo que sua capacidade esteja voltada a “escapar” dos minimos locais.

3.4.8 Validacdo Cruzada

A validacdo cruzada ou cross validation € uma téenica usada para auxiliar a determina¢@o
dos valores 6timos de alguns pardmetros livres, que no possuem regras para determina-los e que
sio usados em RMC e no algoritmo BP. Esses procedimentos, indicam a ocorréncia de
overtraning ou trginamento executado de forma excessive, como tambem, interrompimento do

treinamento antes de encontrar o valor minkmo do erro.

As deducdes da dimensfc da rede e dos valores dos pesos sfo as alternativas indicadas
por SARLE (1995) e PRECHELT (1997), na solugio do overfraning da rede. Técnicas utilizadas
na reducdo do tamanho da rede sfio empregadas através dos métodos construtivos ou do metodo
de poda. Na temtativa de reduzir a dimensiic de cada par@metro & técnica empregada € a

regularizacio ou procedimentos de validagio cruzada.

A validagdo cruzada consiste em dividir o conjunto de treinamentos em dois ou trés

subconjuntos distintos. A técnica basica é:

1. Um subconjunto usado para treinamento da rede, denominade de subconjunto de
treinamento. E usado para ajuste dos parimetros (pesos). Um subconjunto usadc na
validaco, denominado de subconjunto de validacio e um terceiro subconjunto usado para
o teste da rede. Este subconmjunto € aplicado somente par avaliar a performance

(generalizacio) de toda a rede especificada;

b

Proceda a0 treinamento para o conjunto selecionado e verifigue o erro encontrado no

subconjunto de validado em cada interaclo processada;
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3

Caso o erro do conjunto de validacdio na iteragic / superar o da iteracio precedente,

interrompa o tremamento;
4. Empregue o conjunto de pesos anteriores, como resultado do treinamento e;

5. O conjunto de dados para este peso, 86 serd empregado se a série for extensa.

N&o hé uma rigidez atribuida a divisdo dos conjuntos de dados, com vistas a atender uma
methor generalizacdio dos casos. Mas HAYKIN (1994), admite a seguinte particio, a ser aplicada
30s respectivos subconjuntos de dados: 50% da série dos dados para o subconjunic de
treinamento, 35% para o subconjunto de validacdo ¢ o restante para ¢ teste da rede. Caso a série
seja pequena, cabera entre 10 a 20% do tamanho da série para o subconjunto de validagio ¢ o

restante para o treinamento, dispensando o subconjunto de teste,

O subconjunto de validacio é proposto para que seja verificado ou avaliado o
desempenho da rede, ao passo que, na escolha de mais um subconjunto, sendo este o de teste, a
utilidade recai em uma avaliagio do desempenho da rede, a partir do instante em que esta entra em

operacao.

3.4.9 Generalizacdo

A escolba do conmjunto de treinamento de RNA € considerada o principal fator na
determinagdo de wna generalizac8o Gtima, pois deve traduzir as caracteristicas gerais do universo

considerado.

Dentre as habilidades da rede, 2 que mais se destaca € a de méxima aproximacgdo dos
valores calculados por ela, dagueles desejados, a partir de uma série de dados de entrada
treinados. Mas a proposta que viabiliza ou mede a capacidade de simulacfio de uma rede € a

generalizacdo, ou seja, para que valores calculados pela rede se aproximem dos valores metas, o
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conjunto de dados de entrada ndo é o mesmo conjunto de treinamento, outra série de dados

devera ser usada, neste caso, a série de teste.

Nem sempre € possivel ocorrer uma boa generalizagio. Existern trés condiges

necessarias, embora nfo suficientes, para que ela ccorra {CAUDILL e BUTLER, 1990):

1. Condicdio 1: que os dados de entrada da rede contenham informacges suficientes, os quais
esteiam relacionados com os dados de saida, isto €, que exista uma perfeita relago

funcional matemética da saida para a emtrada, com grau suficiente de acuracidade;

[

Condigdo 2: que 2 funclo usada no treinamento de uma aprendizagem, a gual relaciona
entradas para saidas corretas, seja, num cerio sentido, suave — nma mudanga pequena nas

entradas, na maioria das vezes, produz pequenas mudangas nas saidas;

L

Condicdio 3: que os casos {amostras - significado estatistico) de treinamento sejamn um
subconjunto suficienternente grande e representativo do conjunto de todos os casos que se
deseja generalizar {populacio — significado estatistico). Sob estas condigles e dentro de
um treinamento apropriado, a rede neural sera capaz de generalizar com certa seguranca

aquela populaggo.

3.5 Simuladores de RNA's

Simuladores sfo aplicatives computacionais que simulam o processo de treinamento de
redes neurais artificiais, utilizando diversos métodos de otimizagio ndo linear. Esses programas
computacionais estdo disponiveis na Internet através do seu respectivo site, porém alguns deles
sdo de uso livre (freeware). No Quadro 3.3 apresentam-se alguns simuladores, nos quis identifica-
se a empresa distribuidora do software e para aqueles que podem ser feito o download, consta o
endereco da pagina na Web. Também estfo registradas as capacidades bésicas de cada aplicativo

bem como o sistema operacional requisitado.
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Windows NT

P Mac, Sun
ik e

%

Fenehica

; ¥ L
Previsdo de sdsies temporais, previsic de

sisteinas de suporte a denisio, modelos de

reder Meuro-fuzzy

Windows 95/08 ¢ Windows N

Neurobab, A Neural Natwor \L‘1bmry K ! Mauz, Windows

Neuro Conneciion Windows

Window

i
ftp.cs.rochaster. edn

i

20 63D Windows 95/NT, NextStep

Sunulador da RNA ¢, Windows

Puadro 3.3 — Simuladores de RNA s
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CAPITULO IV

MODELO CONCEITUAL DE SIMULACAO CHUVA-
VAZAO UTILIZANDO RNA’S

4.1 Descricfio das Situactes Objeto de Pesquisa

Consoante aos objetivos definidos, a pesquisa se desenvolveu através da formulacio de
quatro situagdes basicas para a modelagem da relag@io chuva-vazio através de RNA (denominadas
Caso 1, Caso 2, Caso 3 e Caso 4 no capitulo V), cada qual com um conjunto proprio de varidveis
de entrada e sempre com a mesma varidvel de saida, a vazio fluvial para a bacia em estudo. A
diferenciacio nas varidveis de entrada visa permitir identificar os beneficios adicionais, em termos
de capacidade preditiva, que cada conjunto de varidveis pode proporcionar. Assim, distinguem-se
as quatro situagbes que se seguem, excludentes entre si, que formarfo a base exploratoria do

trabalho de pesquisa:

e (aso I: Corresponde a situaglo em gue a varidvel de entrada é o total de precipitacio

mensal, calculado como o valor médio para a bacia como um todo através do Metodo de
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Thiessen. Esta situac8o representa uma condigiio minima de informacio sobre o processo
de transformacio chuva-vazio ¢, foi formulada exatamente para verificar a capacidade dos
modelos de RIMNA extrair informacio do processo (aprendizado) sem qualquer

conhecimento das leis fisicas subjacentes a ele;

¢ aso Z: Corresponde & situacfio em que o modelo de RNA toma como entrada os valores
mensais, de escoamento basico e escoamento superficial (duas entradas), de um certo
periode de observacdio, obtidos através do “fracionamento” desses componentes gerados
pela aplicagio do modelo SMAP a série original de precipitagGes mensais daquele mesmo
periodo. O modelo SMAP ¢ aplicado apds ter sido satisfatoriamente calibrado para agquele
mesmo periodo. Trata-se de uma situacio em que o modelo de RNA ird trabathar com uma
mformacic {2 depurada, a gqual considercu os processos fisicos de transformacio
previamente atraves do uso do SMAP. Esta situacfio, ainda que em certa medida “viciada”
pela utifizago do SMAP (com os erros da calibragfio e simplificagles desse modelo),
permitird avaliar o ganho de qualidade dos resultados da previsdo devido 2 insercdo da

representacdo de parte dos processos fisicos de transformacio chuva-vazgo.

» Caso 3: Corresponde 4 situacdo em que a entrada ¢ formada por varidveis de estado
indicativas do armazenamento de agua ma bacia, traduzidos pelos volumes de agua do
reservatorio subterrdneo e reservatdrio solo, também obtidos pelo SMAP para um certo
trecho da série observada. Ou seja, com finalidade semethante aquela descrita no Caso 2,
trabatha-se com novas varidveis de entrada, também depuradas pela transformacio parcial

de componentes do processo chuva-vazio.,

» (Caso 4: Este caso corresponde ao pior nivel de qualidade de informacio pois a entrada ¢
constituida dos vetores de precipitacic mensal observados nos diversos postos
pluviométricos da bacia, sem a composigdo do valor médio para a bacia (ou seja, sem
aplicacdo do Método de Thiessen). A razio para ser proposto é novamente a intengio de
verificar a capacidade da RNA em extrair informacfio diretamente dos dados, tenham eles
significado fisico ou n#io. E claro que quando se calcula o valor médio de precipitagio
mensal na bacia pelo metodo de Thiessen ou, através de outro método qualquer, existem

aproximacbes decorrentes das hipdteses que sfo feitas {ex. formulacfio da “area de
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influéncia do posto” segundo 0s poligonos de Thiessen; uniformidade da chuva ac Iongo de
toda a drea de influéneia). A pergunta que se faz é: terd a RNA capacidade de melhorar os
resultados da previsfo se utilizar diretamente 0s dados mensais de cada posto (entrada do
vetor terd dimensfo igual ac nimero de postos na bacia) ao invés de calcular um valor

médio de precipitacio para a bacia?

Além dos casos formulados para avaliar ¢ desempenho da RNA conforme descrito
anteriormente, serd utilizado o préprio modelo SMAP, seja para ter um conjunto de valores de
vazdo de saida como referéneia para cada bacia estudada, bem como, para gerar as variaveis de
entrada que serdo utilizadas nos casos (2} e (3). Para que se tenha uma idéia clara das formulacgdes
que serfio empregadas, apresenia-se a seguir uma descriglo pormenorizada de cada uma delas,

inchiindo também uma revisio da estrutura do SMAP (imervalo mensal}.

4.2 Modelo de Simulacio Hidrologica - SMAPm

0 modelo de simulacdo de séries continuas do tipo transformacfic chuva-vazio
denominado SMAPm foi desenvolvido por LOPES et al. (1981). Conforme suas caracteristicas,
este modelo enquadra-se naqueles cujo sistema é dito ser discreto, distribuido, deterministico e
coneeitual. De acordo com discretizacdo adotada & da bacia hidrografica pelos autores, o modelo
possui estrutura simples de simulacdo hidroldgica e apresenta intervalo de discretizagdo mensal,
com grande aplicacdc quando nfo se dispde de dados em intervalos menores e, principalmente,
quando o objetivo € gerar série de vazdes que irfo alimentar modelo de simulaco de operagéo de

reservatorios,

O sofiware apresenta tela de operacio desenvolvida em Visual Basic 4.0 para ambiente
Windows. Existe também a versic SMAP em nivel didric. A versio mensal a ser trabalhada como

objeto de estudo é 2 SMAPm - v.99 - Calibracdo Semi-Automatica do Modelo SMAPm.
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Este modelo tem sua aplicagBo reconhecida em varios estudos de aproveitamento
hidricos. LOPES et al. (1981} apresentaram ¢ modelo SMAP em uma versfo simplificada,
aplicada a intervalos de tempo difric e mensal em trés bacias paulistas e uma bacia de rio
intermitente do nordeste brasileiro. Demostrando o aspecto pratico do modelo diante dos
problemas de fathas de dados e distribuicfio deficiente dos postos de chuva, LOPES e PORTO
{1991} aplicaram dois algoritmos de otimizac8o para calibrar os pardmetros do modelo, o método
de Busca Direta e o método de Pesguisa Global, em uma verso mensal, a diferentes bacias
hidrograficas do DBrasil, inclusive 3 Amazdnica e a do Tocantins. Visando desenvolver um
procedimento sistematico de calibracfo do modelo, AZEVEDO et al. (1991) usaram um programa
de computador - SMAPEX, que incorpora conhecimentos, os quais permitem atuar de maneira
semelhante a um especialista humano (Expert Systems), em que gera um arguivo inicial de
pardmetros e suas respectivas faixas de variagfo, a partir das recomendacdes de um especialista.
THOMAZ et al. (1991}, apresentaram uma alternativa de escolha do valor inicial de calibracio de
pardmetros, para superacio das dificuldades observadas quando o ponto inicial estiver na regifio
de superficie, em que sfo encontrados minimos locais, pontos de sela, regiGes de indiferencas e

vales alongados.

A escolha deste modelo e seu soffware se deram por razdes de simplicidade e eficiéncia
do programa, além da estrutura da rede, do niimero reduzido de pardmetros a serem calibrados,
que facilitam a confeccfo da arquitetura e a implementaco e analise dos resultados do modelo de

redes neurais artificiais equivalentes.

4.1.7 Descricio do Modelo SMAPm

O modelo representa os processos do ciclo hidrolégico e utiliza 2 separacBo dos
escoamentos, baseada nos parémetros do U.S. Soil Conservation Service (SCS) do Departamento

de Agricultura dos Estados Unidos. A estrutura do modelo é constituida por dois reservatorios
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lineares que simulam os fendmenos naturais, sendo gue um esté localizado na camada superior do

s0lo & o segundo reservatdrio € subterrineo (Figura 4.1}

sat

sub

Figura 4.1 - Arquitetura do Modelo SMAPm na Versdo Mensal

A base de dados de entrada do modelo esta estruturado nas seguintes informagdes: dados
fisicos da bacia (area da bacia, caracteristicas da sua drenagem, tipo de solo e subsolo, cobertura
vegetal, e varidvels de entrada intermediaria ¢ de saida (varidveis temporais que retratam o

comportamento da bacia, como a precipitacio média, evaporagio e vazio média).

A obtenclio das séries mensais hidrologicas referentes as vanaveis de entrada do modelo
— precipitagio, evaporacio e vazfo -, requer uma cuidadosa analise destes dados, quanto a sua
qualidade, representacic da variabilidade temporal e espacial, contribuindo para a reducio de

erros gue comprometem 2 quahidade dos hidrogramas de saida.
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(s métodos de estimativa usados para a determinagio da precipitagio média espacial sdo
o método de Thiessen, método das Isoietas e meétodos Geoestatisticos (kriging). As séries
extraidas de uma densa rede de pluvidbmetros e pluvidgrafos, e quando possivel, de radar foram
selecionadas na rede pluviométrica da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), através do

Banco de Dados Pluviométricos do Estado de S30, Paulo, FCTH {1997a).

Neste trabalho, adota-se ¢ método de Thiessen para a determinacBo do peso da édrea de
influéncia de cada posto pluviométrico selecionado, para as respectivas bacias de estudo. O
método € baseado na geometria do plano de posicionamento dos postos, com vista & ponderagio
da influencia relativa aos dados destinados ac calculo da precipitacdo média da aérea em estudo,

respeitando-se os himites topogréficos e a orografia.

A metodologia de calculo consiste nos seguintes procedimentos:

e Puasso I: Em um mapa topografico, delimite a 4rea da bacia através de seu divisor

topogréafico;
e Poasso 2: Calcule a ares total da bacia;
e Puasso 3: Localize, em planta, os pontos dos postos selecionados;
e Passo 4: Ligue estes pontos em planta;

e Passo 5: Trace as mediatrizes dag linhas de ligacBio dos pontos (linha perpendicular na

metade da reta de ligacio entre postos);

e Passo 6. A &rea de influéncia de cada postos € delimitada pelo prolongamento das

bisseirizes;
e Passo 7: Calcule cada area de influéncia referente a cada posto;

A expressdo que calcula a precipitag8o média é a seguinte:
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> P4
P=it 4.1
y (4.1)

I

sendo A, € a area de influéncia do posto i com relagBo a precipitacio P; e 4, € a érea toial
da bacia. Alguns fatores, como caracteristicas topograficas, tipo de precipitacfo e de
desenvolvimento, podem promover estimativas imadequadas da precipitacfio, em fungfo da
dindmica de cada evento.

e Passo §: obtengio do peso da area de influéncia do posto:

A )
O peso ou fator de peso é calculado pela expressio: w! = :é‘—, para o posto i, sendo 4; a
7

4rea total da bacia.

Os dados sdo tabulados, segundo as seguintes informagdes:

A série mensal da variavel evaporagfio é obtida por métodos diretos {evaporimetro de
Piché; evaporacao de tanque classe A e medidas de variaveis climaticas que permitam o calculo da
evapotranspira¢do potencial). Os métodos de estimativa indiretos da evapotranspiragio potencial
s3o o Meétodo de Thornthwaite (correlaciona a temperatura do ar com a evapotranspiracio
estimada com base nos dados de precipitagio e escoamento) e 0 Método Modificado de Penman
{baseado no balanco da radiacdo da superficie) A evaporagio potencial é representada por £,. A
série foi extraida de estagfio meteorologica, embora, a rigor, a evaporagio nfo apresente grande
variabilidade espacial e temporal, o posto escolhido esta localizado fora da bacia hidrografica, o

que ndo compromete a boa estimativa do modelo.
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As séries fluviométrica selecionadas de uma densa rede de fluvibmetros e fluvidgrafos,
foram compiladas na rede fluviométrica da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),

através do Banco de Dados Fluviométricos do Estado de S8o, Paulo, FCTH (1997b) .

O balanco de umidade na camada superior do solo € realizado da seguinte forma (LOPES
etal. 1981 ¢ 1983}

1. Para cada chuva (P) ocorrida, € realizado wm balango de massa. Uma parte da chuva é
transferida como escoamento superficial (ES) através da equacio do Scil Conservation
Service {SCS), e a outra lAmina de 4gua restante (F-£5) € reduzida por meio da

evaporacdo a nivel potencial (£FP);

2. No primeiro estagio ocorrem 0s processos de imtercepcfio, retencdo superficial e retencio
capilar. A ldmina remanescente {F-£S-EP) vai para o reservatdrio solo e nele a umidade €
atualizada ac longo do tempo através de perdas por evapotranspiragdo real (ER), que
eqiiivale & evaporaglo potencial (EFP) vezes a taxa de umidade do reservatdrio (nivel atual,
Rso0) dividido pelo nivel méximo (capacidade de saturagfio, saf), a outra saida deste

reservatdrio corresponde a recarga no reservatorio linear subterraneo;

Com relag8o a estrutura do modelo escolhida pelos autores, esta utiliza a separagfio de

escoamento com base nos pardmetros do SCS.

O SCS, com base na Figura 4.2 considerou algumas proposicfes matematicas, para a

obtencdo da expressdo do escoamento superficial direto, apresentadas a seguir.
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Reservaidrio de
Perdas Inicias

L

Rmax

2

Reservat(rio
do Soio

YVmax

Figura 4.2 - Representagio de Reservatorios para o Balanco de Unidade do Solc

A representagio matematica do balango de umidade na camada superior de sole

considera a seguinte relagio:

(4.2)

My

z
s

Em que, J representa a mfiktraciio; § € o volume disponivel para umidade no reservatério
superior do solo {ou retencdo potencial do solo, mm); ¥V, € o volume superficial que gera
escoamento e, P é a precipitagio {em mim) que chega ao solo e nfio € retida por depressdes e

vegetagdes (P-4;).

Seja o reservatrio com perdas micizis com capacidade R, , num mtervalo de tempo 7,

com o volume retido sendo R e a abstragdo micial' dada por:

Ai - Rmax - R -+ Ep (43)

' Nas situac@ies em que 4; < 0, na expressio (4.2), ela passa a ser considerada 4,0
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No SMAPm o valor padrédo de 4; € igual a 20% de §.

Considere agora o reservatdrio do solo, o qual possui 2 capacidade V... & num certo

temnpo £, a wmidade igual a V. Sendo assim, o volume disponivel € calculado pela expressfo
S=Vou -V (4.4)
e, a infiliracdo calculada por
I=P-V, (4.5)

Substituindo as expressdes (4.3), {(4.4) e (4.5) em (4.2) e fazendo as devidas
simplificacGes, obtém-se a equacic do escoamento superficial, em mm, proposta pelo método
SCS:

(P-4)
ES=V = Ry (4.6)

() passo a passo para o célculo do escoamento superficial seré:

&) Determinar as condicOes de saturacio dos solo;
b) Determinar o grupo hidroldgico do selo;

c) Através da tabela de numeracdo das curvas de escoamento superficial de chuvas
intensas, conforme o complexo hidrolégico do solo com a sua cobertura vegetal
(condicdo I de umidade antecedente); da cobertura vegetal e do grupc hidrologico,
determinar o (N {€ chamado de mimerc de curva e varia entre 100 e 0) para a condigio

I

d) Transformar o CN para a condicdo desejada na tabela de converséio das curvas CN (CN
¢ funcdo do tipo de solo, ocupacdo do solo e umidade antecedente) para diferentes

condicdes de umidade do solo;
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solo:

e} Uma vez com a curva CN conhecida e com a precipitacfo total, através das curvas de

wmn grafico Escoamento Superficial (£S) X Precipitagfo (P}, entrar com o valor de P na

curva CN correspondente e obter o valor do escoamento superficial,

{ balango de massa mensal correspondente é dado por:

Raaof{i+1} = R (i} + P-ES - ER - REC (4.7)

Em gue:

Rsoi{l) € Agua armarenada no reservatorio do solo (zona aerada) no inicic do més, (mm);
P ¢ a precipitacfo total no més (mm);

ES € o escoanemto superficial, (mm);

ER ¢ a evapotranspiracio real (mm}; e

REC ¢é arecarga subterrénea, (mm).

(s principais processos £, ES e REC sdo submetidos ao controle da taxa de umidade do

TU = Reuo/sat (4.8
Sendo:

sat € o parametro de calibracfo da capacidade de saturacaoe do solo, (mm).

Os processos sdo representados por trés varidveis e trés funcSes de transferéncia:

ES=f*P (4.9)
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ER=f *EP {4.10}

REC =f; * Ropo (411

£ =TUFP® (4.12)

=10 (4.13)

fi=crec® v {(4.14)
Em que,

EP ¢ a evapotranspiracdo potencial do més, (mm};

Jfi, 2 e f5 so funcdes de transferéncia, onde /> determina a fracdo de chuva que se

transforma em escoamento superficial e f; controla a altura de recarga.

pes € o parametro de calibracdio do escoamento superficial (ad); e

crec ¢ o parAmetro de calibracio que controla a percolagdo para o reservatorio

subterrneo ou coeficiente de recarga, {admensional).

3. Para o reservatdrio subterranec linear, a outra parcela de saida do reservatéric solo € a
recarga no reservatorio subterrdneo {(REC), e a ldmina de agua existente (R.;) €

deplecionada a taxa constante & promovendo ¢ escoamento basico (EB).

A equacdo do balango hidrico para o reservatério subterrdneo € dada por:

Ros(i+1) = Ros (i) + REC - EB (4.15)

Sendo:

R (i) € &dgua armazenada no reservatério subterrdneo {zona saturada) no inicio do més,

{(mm); e
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EB & o escoammeto basico, (mm),

4. A soma dos escoamentos superficial (ES) e basico (£B) dZo origem a vazio no ponio de

controle ou saida da bacia.

A vazio basica ¢ dada pela expressio:

EB=f;. Ras (4.16)
Jo=1-k 4.17)
Em que:

¢ € afuncio de transfer€ncia do agiiffero para o rios ¢

k é a constante de recessdo do escoamento basico (més™)

Para o calculo da vazio a equagfo ¢ representada por:

Q=(ES+EB)* Ad/ 2630 (4.18)

Sendo:
( ¢ a vazio caiculada pelo modelo, mm, e
Ad é a area da bacia contribuinte, krt’.

Seguindo o passo-a-passo da estrutura de célculo, os dados bésicos do modelo séo a
série mensal de chuva e as médias multimensais de evaporacic potencial (tanque classe A}, € 0s
reservatorios s&o atualizados de maneira continua para cada intervalo de tempo discretizado no
modelo. No procedimento da atualizag@io, € aplicada uma abstracdo potencial varidvel a ser
empregada na equaglo do volume escoamento superficial do SCS. A explicacio da técnica do
SCS pode ser vista em LOPES et al. (1983) e TUCCI (1987).
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Com relacfo 4 obtencgio dos dados referentes aos coeficientes de ajuste da chuva média
da bacia — peof, e ajuste da evaporagio média da bacia — ecof, estes serfio calculados em fungfio da
distribuigio espacial dos postos. Para o coeficiente ecof, esie devera ser igual a 1 por se tratar
apenas de um posto evaporimétrico para cada bacia em estudo. Quanto aos outros coeficientes,
peof, alguns procedimentos serfo executados para a sua determinag8o com base no nimero de

postos pluviométricos existentes em cada bacia, a saber:

a) & necessario selecionar os mapas topograficos, para que seja demarcada ou digitalizada
a 4rea das bacias. B importante levar em conta o efeito de escala na obtenciio de dados.
COELHQO (1998) recomenda que para pequenas bacias a escala indicada nfic deve ser
grande, pois a analise fica comprometida devido a perda de muitos detathes da rede de

drenagem, bem como ndo deve ser muito baixa; a escala de 1:50000 ¢ a indicada;

b) os postos escolhidos serfio plotados no mapa da bacia e a seguir € gplicado o método

de Thiessen para o célculo das sub-dreas de influéncia de cada posto, respectivamente,
¢) obtencdo do peso da area de influéneia do posto (pcof).

Para a calibracfio, considerando a capacidade desta versdo, serfio necessérios um periodo
de 2 a 9 anos de dados de vazio média mensal, e até 9 postos de chuva por bacia. A descri¢do do

procedimento de cdlculo da calibrag@o do modelo é vista a seguir.

4.1.2 Metodologia de Calibracdo

Calibrar um modelo ¢ determinar um conjunto de par@metros que melhor represente o
processo de transformacio de chuva em vazdo. Um dos critérios atribuidos € o de minimizar os

desviog entre os hidrogramas observados e aqueles calculados pelo modelo.
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A faixa de variagio dos parimetros de calibragdo deve ser definida pelo USuArio, e 0s
limites para cada um dos pardmetros aplicados a modelos em bacias de regides brasileiras (LOPES
e PORTO, 1991} sfo:

500 < sat < 4000

I <pes <10

0,01 <crec < 0,64

O quarto parémetro de calibragio - constante de recessio k (ver Tabela 4.1), ndo foi
utilizado na calibracio automatica do modelo, pois nfio apresentou sensibilidade as funcdes
objetivos aplicadas. LOPES e PORTO ( 1991} indicam que seja feito o ajuste de forma manual

apds os trés outros parimetros terem sido ajustados.

Tabela 4.1 - Pardmetro de Calibragdo da Constante de Recessdo, k

Fonte: Programa SMAPv. 99, versiio mensal

Para a calibragio do modelo SMAPm séo necessérios de 2 a 9 anos de dados de vazio

média mensal observada,
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Dentre os métodos matematicos aplicados na calibragdio de modelos, foi utilizado no
SMAPm o algoritmo de Rosenbrock na determinaciio do wvalor otimo dos pardmetros. Este
algoritmo de otimizacfio dos pardmetros pertence ao grupo daqueles métodos que utilizam a busca
multidimensional, 0s guais nfo usam derivadas; além disso, apresenta alguns problemas em

localizar pontos otimos locais.

BAZARAA (1993) descreve a construgfo das direcfSes de busca do meétodo, para a
minimizacio de uma funcio de varias varidvels, usando a técnicas de busca linear e a dos passos

discretos.

Estas técnicas t8m por finalidade reduzir ¢ tempo de processamento de calculo do ajuste

do modelo, porém ndo toma excludente uma verificacio mais refinada.

TUCCI (1998) ressalta que os métodos mateméticos, cuja técnica iterativa de otimizac8o

dos par@metros slo aplicadas, ainda apresentam algumas limitagdes, tais como:
1. " a funcdio objetivo nem sempre refrata bem o comportamento esperado das curvas, apreseniando
anomalias na vizinhonga da solucdo;

2. a solugdo pode convergir para pardmetros inconsisiemtes, ja que existem Infinitas soluches
metemdticas possiveis, mas irreqis do ponte de vista fisico;

3. o minimo obtido pode ser local e néio global, pois depende muito do ponto de partida;
4. gquando o riinero de pardmetros cresce muilo, por exempio guando se divide a bacla em wm grande

rimerc de sub-bacias, e a série simulada envolve rmuitos imtervalos de tempo, o processo pode ser
lento e o usudrio perde a nocdo do desejado otimo;

L

quonde existem muitas incertezas nos dados observados, as mesmas sdo transferidas pora o giuste, o
gue pode provocar resultados absurdos;

6. imferdependéncic emive o3 pardmetros;

7. descontimuidades do fungdo objetive devido as caracteristicas da estrutura do modelo ™.

De maneira geral, nos modelos do tipo conceitual que utilizam técnicas iterativas na
otimiza¢do dos par@metros, ¢ recomenddvel um estudo de sensibilidade dos pardmetros

estabelecidos. No caso particular do modelo SMAPm, a andlise de sensibilidade dos trés
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pardmetros € precedida do método ierativo. A finalidade deste estudo € dar uma melhor defini¢do
quanto a escolha dos pardmetros mais sensiveis que serfio otimizados; estimar os parfmetros que
apresentem pouca sensibilidade e, neste caso, fixar um valor; estabelecer os limites de variac8o dos
pardmetros sujeitos ou ndo as restri¢Bes; definir um critério para a interrupgio da otimizagdo de
acordo com a técnica iterative utifizada, isto €, nlimero maximo de tentativas, variacio da funcio
objetivo e ntmero maximo de ciclo e finalmente, estipular ¢ espacamento da variag8o dos

parimetros.

O algoritmo de otimizacfo aplicado no modelo SMAPm € voltado as fungBes unimodais
e ndo garantem a obtencdo do minimo global da funglo, em virtude das funches resultantes do
modelo serem bastantes complexa, Neste caso, para solucionar © problema de minimos globais,
apods utilizar o método iterativo, aplica-se um segundo processo complementando o primeiro na

melhora dos resultados.

O processo implementado foi a técnica de Pesguisa Global de otimizaglo dos
pardmetros, a qual oferece um auxilio ao processo de calibragfio. Esta é uma das estratégias de
busca global a qual é designada para descobrir de forma eficiente o minimo global de fun¢des
multimodais. Consiste em rodar o modelo para os valores existentes entre os limites estabelecidos
para os pardmetros de calibraco, isto é, nfo hé necessidade de se atribuir valores iniciais. Assim,
uma varredura da superficie definida pela funcio objetivo ¢ realizada, e, desta forma, promove a
aproximac¢do do ponto otimo de calibracio de modelos do tipo chuva-vazio, Um valor minimo da
funclo objetivo ¢ escolhido e sHo selecionados os parmetros correspondentes, para
posteriormente rodar novamente o modelo. Este procedimento ¢ repetido até que ndo haja mais

variacdo significante do valor da fungdo objetivo.

No modelo SMAPm, foram considerados 3 pardmetros, portanto tem-se 4 dimensdes. A
visualizacio das superficies da funcdo objetivo, durante a analise de sensibilidade dos pardmetros,
é dada por trés matrizes as quais representam cortes das superficies em que se fixa um dos
pardmetros € variam os outros dois para cada matriz (ex: fixa sar e varia pes e crec ). O valor

minimo da func3o objetivo é entdo regisirado. Estas matrizes traduzem um Jayour da sensibilidade
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dos pardmetros. A técnica de Pesquisa Global, levando-se em conta a escolha do melbor valor

para 0Os pardmetros, proporciona maior confiabilidade aos resultados.

£ um método muito mais seguro, como também ¢ reduzido o tempo de processamento
computacional na busca do minimo global (LOPES e PORTO, 1991), A expressio que estabelece

a discretizacio dos pardmetros € dada por:

{i~40

Pr{i)=pPr' .22 (4.19)

Sendo;

Pr(i) € o vetor de pardmetros a serem testados;

Pr¥* ¢ o pardmetro 6timo do leop anterior;

i é o indice de discretizacdo do parAmetro (de 1 a 7), e
Ip € o mamero de loop (nivel de zeom) {(de 1 a n).

E recomendavel escother a série hidroldgica com inicio correspondente ao primeiro més
do ano hidroldgico da bacia a ser simulada, e que a inicializac@io da calibracfio proceders pelo més
mais seco em virtude de neste periodo a umidade do solo e vazdo basica apresentarem seus
valores minimos, Outra recomendacio € quanto ao ajuste manual na inicializacBo das varidveis de

estado R e Ras. No caso do reservaiorio solo

I

.. verificar se o valor arribuido estd dento da faixa de variagdo apresentada na simulacdo de todo o
periodo, caso contrario ressimule alterando seu valor observando também a aderéncic do hidrograma
no instante inicial ", ¢ para © reservatdrio subterrdneo ... pode ser atribuida a vazdo bdsica inicial igual
a vazdo minima do periodo e verificar no hidrograma se existe tendéncias crescentes ou decrescentes na
vazdo bdsica ac {ongoe do periodo” (LOPES ¢ PORTO, 1991)

A funcdo objetivo adequada a um modelo hidroldgico deve abstrair, eficientemente, as
informagBes contidas nos dados fornecidos, bem como deve atender ac uso do modelo. As

fungbes s quais sdo baseadas na teoria da méxima verossimilthanca tém maior capacidade de
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retirar  estas informacSes do que aguelas baseadas na teoria dos minimos gquadrados
(SOOROSHIAN et al,, 1983).

A escolba da funcdo objetivo do tipo somatdria dos desvios guadraticos, dentre aquelas
fungdes mais usuais, justifica-se pelo fate de gue o objetivo deste estudo € ¢ caleule das vazbes
médias mensais. Mas 1810 nfo impede gue, em outra finalidade especifica, seja adotada uma funcdo
objetivo mais conveniente 4 aplicagdo. Por exemplo, em caso de estudos de regularizacfio de
reservatérios, a funcio objetivo (denominada modulo) seria a diferenca entre o volume total
afluente, 2 partir da série observada e da série simulada, pois neste caso, a preocupacfo estd

voltada para o periodo critico.

O modelo SMAPm apos ser testado com varios tipos de funcBo objetivo e aplicadas a
diversas regides com diferentes regimes hidroldgicos, os autores optaram por escolher a expressio

matematica da funcdo objetivo do tipo quadratica, como segue:

e Para rios perenes toma-se a4 soma dos desvios relativos quadraticos ou fungo relativa,

traduzida por:
200, -0CY

Min Z[Q—Tfé‘—} (4.20)
H i

Sendo:

00, as vazdes observadas e
OC, as vazdes calculadas ou simuladas pelo modelo.
e Para rios intermitentes toma-se a soma dos desvios absolutos quadriticos ou fungfio

quadréatica, traduzida por;

kel

Min 2.(00,-0C,Y (4.21)

1
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Considerando que o modelo seja destinado a previsBes de cheias, em que a énfase é dada
para vazdes maiores, a fung8o objetivo poderd ser do tipo quadratica. No caso de modelos de
simulac@o de séries temporais de vazles, cuja finalidade seia a obtenc8o ou o dimensionamento de
reservatorios, o ajuste requer wna boa aproximac8o entre as vazdes calculadas e observadas, neste

caso, recomenda-se a funcdo do tipo relativa.

A escolba de uma funcdo obietivo, gue possa melhor ajustar a série gerada as finalidades
pretendidas do modelo, ndo se constitui apenas como um Gnice indicador de uma calibragio ideal,
mesmo que o hidrograma seja cuidadosamente analisado pelo hidrolégico. E relevante considerar,
além da funcdo objetivo, dois outros indicadores a serem verificados durante o processo de

calibracdo, tais como:

a) o armazenamento do periodo (balango) deve ser proximo de zero, para que seja
verificada a ocorréncia de retengdo ou liberacfio de 4dgua proveniente do reservatdrio
do solo de forma tendenciosa — a variacio dos reservatbrios deve ser ciclica e

acompanhar a sazonalidade de cada regifo e,

b) a recarga e o escoamento basico devem ser aproximadamente iguais, para que sejam
verificados problemas com relacfo aos pardmetros crec e k, caso ocorra um diferenca

nestes valores.



Capitulo IV - Modelo Conceltual de Simudaciio Chuva-Vaz8o Utilizando RNAs

EPAL

4.3 Algoritmo Proposto para Simulacio Chuva-Vazio através

de RNA’s

4.3.1 Topeologia da Rede Proposia

A notac8o da estrutura de rede a ser adotada no estudo de caso seguird aguela indicada

pela linguagem de programacio empregada MATLAR®S.2, como ilustra 2 Figura 4.3,

Input  Camada do Neurdmo 1 Camada do Neurénio 2

N

/’F’_‘P—N—W
p
?)
wi 5 al | w2 5 a2
Rx! o On; sixt o \ul n §2x1
T/s1x1 /g1
] o
bl j 1=> b2
R 51 2
Sixi
S2x1
K_”__/ W

al = logsig{w1l * p + bl} a2 = logsig{w?2 * al + b2}

Figura 4.3 - Notacdo Abreviada de uma Rede de Neurdnios com Multicamadas

Em que:

R s80 0s dados de entrada {inputs), S1 é a camada 1 de neurbnic e S2 € a camada 2 de

neurdnios,Rx1, € a dimensdo do vetor coluna p da entrada R da rede e a funcio de transferéncia

¥ ¢ do tipo log-sigmoid.

A topologia da RMC a ser ireinada foi definida tendo como referéncia o sisterna

hidrologico apresentado pelo modelo SMAP, versfo mensal. A partir dai, estruturou-se uma
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topologia (Figura 4.4), com base nos seguintes critérios, visando ao melhor desempenho do

algoritme BP:

e pumerc de newrdnio a ser uiilizado por camada

Na pratica nfo existe uma regra definida para se estabelecer o nltmero imicial de
neurbnios. Existem algumas indicacBes que auxiliam como primeira tentativa, dentre
elas, aplicaremos a que indica para camada de entrada (variaveis independentes) um
nimero de neurdnios igual ac ntmero de variaveis de entrada (p.ex, Caso 1, um
neurdnio na camada de entrada que representa os dados de precipitacdo). O nlmero de
neurdmios da camada escondida deve ser o menor possivel, mas, como primeira
tentativa, treina-se a2 rede para um nimerc bem altc de neurdnios e verifica-se ©
comportamento do erro, se ele for muito alto, entfo se val diminuindo até que o erro
ndo se altere significativamente {p.ex, Casc 1, foram feitos treinamentos, dependendo
da bacia simulada, para topologias variando entre 30 a 2 neurbmios na camada
escondida). Para a camada de saida, em todos os casos, foi considerado igual a um

neurénio (vazdes calculadas).
® pumero de camadas

Também para este caso, nio existem regras estabelecidas e este valor fica em aberto. A

rede foi treinada para 3 camadas fixas em todos 0s casos.
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Notagfie de Rede Feed-forward com 3 Camadas

Input Camada de Neurénio 1 Camada de Neurdnio 2 Camada de Neurdnio 3
P LY
.{ Wﬂ b W2 ]7
S1xR l 82x81

Py

@___.

S.’;x‘l

Al=logsig(W1*P+E1) { Az=logsig(W2*A1+B2) A3=logsig(Ws*A2+B3)

Fungho de Transferéncia Log-sigmoid

Input em Batching
(ﬁ ) Bias
( ] Peso

Figura 4.4- Notagio de Rede Neural Artificial
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Para o treinamento da rede, algumas topologias foram testadas, objetivando a verificacio
da performance da rede. Assim, por exemplo, uma das tentativas de treinamento segue a seguinte
topologia: propds-se, inicialmente, a construcfio de wmna unidade para a camada de entrada, trés
umidade para a camada escondids e, finalmente, uma unidade para 2 camada de saida [Notago:

RNA(1,3,1)]. A partir desta estrutura, foi aplicado o algoritmo de treinamento da rede.

Conforme ja comentado na infroducio desse capitulo (secfio 4.1}, o estudo das ENA para
simulacic dos processos chuva-vazfo fol desenvolvido com base em quatro situagDes

{denominadas casos), excludentes entre si.

A idéia de testar 4 concepgBes diferentes (casos) sobre a posigdo de insergfo do modelo
de RNA acoplado ao SMAPm, tem origem na necessidade de investigar 0 potencial das RNA's,
para substituir 08 parfmetros e processos tradicionais dos modelos chuva-vazio, traduzindo-os na
forma de topologia da rede, pesos sindpticos, etc. Nesta perspectiva, numa primeira versio, sera
avaliado o potencial das RNA's para representar diretamente a relagdo chuva-vazio, partindo-se
portanto, como entrada, da série de precipitag@o (Casol) e gerando-se as vazdes atraves da RNA,
Figura 4.5. Numa segunda versdo de topologia, toma-se como entrada para a RNA os valores dos
escoramentos bésico e superficial {(Caso 2, Figura 5.6), gerados pelo SMAP, Na terceira versdo
de topologia (Caso 3) adota-se os volumes armazenados nos reservatérios solo e subterrineos
(Figura 4.7) como entrada para a RNA, também valores gerados pelo SMAPm. A topologia que
representa o Caso 4 (Figura 4.8), corresponde a situagdes em que admite duas entradas de dados
na rede, correspondendo aos registros de chuva de dois postos pluviométricos, pertencentes a area
de influéneia da bacia. Em todas as versdes a saida ¢ formada pela vazio com discretizaggo mensal

para o periodo em estudo.
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| Entrada de Dados :
| Um Posto Pluviométrico e
Fluviométrico

BT s e @

v

Arguive de Dados
Vazéio (Jobs, e Chuva s
Pobs A

3

GHEHE B

K

A

Inicializgio dos PesosWij
e Biases B

v

B pim w0 H-m_'%g:

Calcula 2 Saida Atual de |
Wazles Qeal,

B e mmwe. i emv R W R o s B

Calcula o Erro
Quadratico s ¢
Gradiente Local

v
. Atualiza Peso We
: Biases B

Critéric de Parada

¥

R e W T e o B

Vazio
Calculada Qcal,

¥

Fim

Figura 4.5- Casol: Relacdo Direta Precipitacdo-Vazio por RNA (um Posto Pluviométrico)
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[#4

Entrada de Dados |
Varidveis de Estado
geradas pelo SMAP

¥

Arquivo de Dados
EScER

TBET e R S,

o

¥

" i,

G

Inicializ¢Bo dos Pesos Wij
¢ Biases B

B mo e Ki_%

 Calcula a Saide Atual de
Vazies {Jeal,

v
Calcula o Erro
(uadraticoe o

(radiente Local

TH o mite. e e W8 S o emn B

¥

Ataliza Peso We
‘ Biases B

Critério de Parada

L, e Bow 2B e wm B

Vazio
Calculada Qeal,

Fim

Figura 4.6 - Caso 2: Relagio Precipitacio-Escoamenio por SMAP e Escoamento-Vazdo por RNA
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Entrada de Dados |
Varidveis de Estado,
geradas pelo SMATP

4
Arguivo de Dados
Rsole,, e Reub,,

TR R

v

Grerrerbineene

Inicializ¢io dos Pesos Wﬁ
¢ Biases B

v

B am e ﬂﬁ% wEm mrar i >

| Calcula a Saida Atual de |
Vazfes Qcal; '

¥
Calcula o Erro
Quadratico e ¢
Gradiente Local

W owm we e B Fhoes e B

|| AmalizaPesoWe | |
Biases B L

!’“@; Parada

L4

ey, e o HLE S e o B

Vazdo
Calculada Qeal,

4

. ;

Figura 4.7 - Caso 3: Relacdo Precipitacio-Volume por SMAP ¢ Volume-Vazdo por RNA
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_ Entrada de Dados ‘
xois Postos Pluviométricos
i & 1Im Posto Fluviomeétrico

v
Arguivo de Dados _

Vazio Qobs, e Chuva S

Piobs e PZobs, " '

BET e meaeome 3. 1

b ___:3,
S

Inicializ¢do dos Pesos W
¢ Biases B

BT e e Bew

' Calcula 2 Saida Atual de
Vazles Qeal,

B omwm mm a we o s8R w am B

v
{Calcula o Erro
Quadraticoe o

Gradiente Local

— A 4 :
| AwalizaPesoWe |
. BiasssB |

Critério de Parada

L 4

e e B ATl e aie Bl

YVazio
Calculada Qeal,

v

Fim

Figura 4.8 — Caso4: Relacie Direta Precipitacdo-Vazdo por RNA (dois Postos Pluvioméiricos)
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4.3.2 Algoritmo do Modelo Proposto

O modelo de RNA’s serd simulado através do software MATLAR® 52 (Matrix
Laboratory) for Windows, que é um ambiente computacional técnico para visualizagic e
compuiacic numeérica de alta performance. O MATLAB® 572 imegra andlise numérica,
processamento de sinais e graficos, em que o problema e as soluces sfo expressos tal como sBo

formulados matematicamente, sem a programacdo tradicional (MATHWORKS, 1998),

Em SANTOS e ROMERO (1994), descrevem-se os principais procedimentos de
programacio existentes para a implementacio de RINA’s e MOLLER (1993) e CASTRO e VON
ZUBEN (1998) definem o algoritmo de treinamento otimizado para os casos do modelo neural

proposto — algoritmo do gradiente conjugado escalonado {(GCE) — comentado no capitulo 3.

Com excecdo dos Casos 1 e 4, os demais terfio uma rotina de inicializacdo’ do modelo,
em que estard sendo calculado ¢ balanco hidrico do sistema e como produto final resultando nos
escoamentos superficial e basico (Case 2) e os volumes dos reservatérios superficial e subterrneo
(Caso 3).

A implementac8c desses procedimentos serd apresentada no proxime capitulo,

juntamente com os resultados obtidos nas simulacGes.

? Simula a inicializacio do modelo atribuindo valores adequados para as varigveis (PERIN FILHO, 1995).
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CAPITULO V

ESTUDO DE CASO

5.1 Introducio

Neste estudo de caso foram selecionadas quatro bacias hidrograficas com diferentes
caracteristicas fisicas, cuja consisténcia das séries histdricas e existéncia de dados (variaveis)
atendessem as prerrogativas dos programas computacionais. As bacias escolhidas foram as dos
rios Itapetininga, Almas e Guarapiranga no estado de S&o Paulo € a do rio Guaporé no estado de
Mato Grosso. Uma descriciio das caracteristicas fisiogréaficas das regides que compreendem as

bacias simuladas, sera feita de forma resumida.

Os processos de execucfio dos programas computacionais serfio vistos, na seqiiéncia, de
forma a apresentar os passos dog calculos correspondentes as diversas alternativas escolhidas para
as simulaces. A analise dos resultados serad feita com base em dois procedimentos: o primeiro
serd entender a dindmica dos modelos e 0s respectivos comportamentos dos hidrogramas
calculados em relacZo aos observados, conforme cada caso simulado; o segundo passo, tratando-

se de um elemento de avaliaco de desempenho dos modelos aplicados, serfio realizadas as
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analises estatisticas dos resultados com base nos resultados da validagio dos modelos e guanto a

parcimbniz.

5.2 Alguns Aspectos Fisiogrificos da Area de Estudo

As bacias selecionadas para o estudo de caso pertencem 3s regifes com caracteristicas
fisiograficas e so6co-scondmicas bem distintas. A descrigBo sucints de algumas caracteristicas
fisiograficas destas areas terd como referéncias a subdivisio das bacias hidrograficas no Brasil,
segundo o Inventanio Fluviografico de Bacias Hidrograficas (ANEEL, 1997).

A drvisdo das bacias ldrograficas no terrnério pacional, segundo a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL)}, ¢ constituida de 9 unidades (Figura 5.1).

P Backs do B0 Amaslne
ia do Tocantins

o B e
X Morte Hordeste
i Baciado Rio 880 Franceo
¥ Bania G0 AdsmiiooLeste
ﬁBacia dox Riog Parand
“R Paragual
% Bacta do Ro Drugrial
§Bmiado Atamtco Sul

2 Suleste

Figura 5.1 - Brasii - Desenho Esquemdtico da Divisdo das Bacias Hidrogrdficas

Fonte: hitp://www, aneel.com.br/, (1999

As bacias selecionadas, no estudo de casc fazem parie de uma das 10 sub-bacias do nio
Amazonas (Baciial) e de 3 das 8 sub-bacias dos rios Parana e Paraguail (Bacia 6). A bacia do nio
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Guaporé, pertencente 3 Bacia 1 e faz parte da bacia do rio Madewa {sub-bacia 15}. As bacias dos
rios Itapetininga e das Almas fazem parte da bacia da Bacia 6 e, pertencem & sub-bacm dos rios
Parand/ Paranspanema e Ivinhema (sub-bacia 64). Ainda ne Bacia 6, estd a bacm do 1o
Guarapiranga, que segunds a sub-divisio corresponde 4 sub-bacia de nfunero 62, ou sejz , & bacie
do rio Tieté (Figura 5.2).

Figura 5.2 - Brasil - Divisdo das Bacias Hidrogrdficas 1 ¢ 6

Fonte: hitp:/fwww.aneel com br/, {1999)

A bacia do rio Amazonas, cujo curso principal € o rio Amazonas {extensio de 6570 km)
envolve uma 4rea de drenagem da ordem de 6x10° kn’, onde deste valor, 42% corresponde a solo
brasileiro e o restante divididos entre terras venezuelanas até as bolivianas, correspondendo a Y da
superficie da América do Sul Caracteriza-se por possuir um elevado indice pluviométrico e
construir © maior sistema fluvial mundial, por onde escoam cerca de 1/5 volume de agua doce
existente no planeta. Devido a sua localizagio, com relagio a linha do Equador, a bacia possui
influéncia de dois regimes fluviais, correspondentes aos dois hemisférios: no verdo austral cu sul, a
parte meridional (& maior) é a que recebe grande contribuigdo pluviométrica, ao passc gque, no

verdo boreal ou norte, as precipitacdes sio mais intensas na parte meridional.

O chma desta bacia € quente ¢ (omido com periodo de 4 a 5 meses de chima seco, cuja
variagio da temperafura apresenta certa homogeneidade espacial e estacional, com média superior

a 22°C. Apresenta solos profundos e pobres com lengdis freaticos, em média, a uma profindidade
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entre 10 a 15 m. Das variagbes florestais da regifio, cerca de 90% sdo constituidas de florestas
pereniforme hidréfila hiléia na Amazdnia, que corresponde 4 mata de terra firme; floresta
perenifolia paludosa nibeirinha permanentemente inundada - mata de varzes; floresta perenifblia
paludosa ribeirinha permanentemente inundada - mata de igapé e, floresta subcaducifdlia
Amazdurica. Os tipos de cobertura vegetal ndo florestais encontrados s8o o cerrado, os campos,
complexos de Roraima, Cachimbo e Xingu e, finalmente, a vegetacio litorénea (vegetacio dos

mangues, que s8o constituidas de espécies arbustivas e arboreas).

A Bacia 6 tem como rio principal o rio Parana e seus afluentes e constitui ¢ maior dos
sistemas fluviarios a desaguar no estuario do rio da Prata. A regido possui uma grande diversidade
de sua cobertura vegetal. Na sub-bacia 62 predomina a floresta wopical e, na sub-bacia 64,
destaca-se a floresta tropical, mata de araucaria ¢ a pequenas formacdes de campos cerrados ¢
cerrados. O relevo apresenta-se bem variado, com faixas acidentadas a leste, devido 3 Serra da
Mantigueria € na do Mar e a oeste encontram-se 0s planaltos seguidos das planicies, onde estd o
pantanal mato-grossense. Esta bacia estd inserida, na sua maior parte, na zona de clima tropical,
com maximo registro de totais médios anuais de pluviosidade em torno de 2200mm e

evapotranspiraco potencial, em média, entre 800 e 100mm na maior parte da bacia.

5.3 Metodologia de Avaliaciio dos Resultados dos Modelos

(s programas computacionais, aplicados no estudo de caso, necessitaram de alguns
procedimentos iniciais de carater metodologico. Essas agfes tiveram como objetivo nf3o sd
melhorar a performance da simulagio, como, também, de organizar as tarefas executadas, uma vez
que pelo ntimero de bacias simuladas e a quantidade de Informac¢des manipuladas, houve a

necessidade de se aplicar tais medidas.

Como parte da interpretacic dos resultados das simulacBes e selecdio das methores
topologias de RNA, a metodologia estatistica utilizada no estudo de caso esta configurada em
duas analises: uma com base nos resultados de validacio e outra na parcimdnia dos modelos

hidrolégicos.
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5.3.1 Modelo SMAPm

Os procedimentos metodoldgicos aqui reportados denotam uma forma sistematizada de
execucdo da simulagfo dos modelos propostos. Inicialmente foram realizados um inventério das
estagBes hidrometeorologicas ¢ disponibilidade de dados das variaveis requeridas, em vérias bacias

hidrograficas a fim de selecionar aguelas que provavelmente serfio incluidas no estudo de caso.

A base de dados utilizada nesta busca teve como procedéncia o Bance de Dados da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL (http://www.aneel.gov.br), os Bancos de Dados
Pluviométricos e Fluviométricos do Estado de S8c Paulo {(ambos em CD-ROM
{(http://hidracomp.cth.usp.br}), o Banco de Dados do lpstituto Nacional de Meteorologia —
INMET (http://www.inmet.gov.br); o Banco de Dados da FundacSio Centro Tecnoldgico de
Hidrulica da Universidade de S8o Paulo — FCTH/USP ¢ o da Faculdade de Engenharia Civil da
Universidade de Campinas — FEC/Unicamp.

As dareas das bacias dos rios das Almas e Itapetininga', foram delineadas através das
cartas topograficas, em escala 1:50.000, fornecidas pela FCTH e FEC/Unicamp e posteriormente
digitalizadas atraveés do aplicative Auto-Cad R14, originando os mapas das referidas bacias.
Nesses mapas foram plotados os respectivos postos pluviométrico, para que neles fossem
calculadas as éreas de influéncias (poligonos) de cada posto selecionado. O método utilizado na
determinac8o dos fatores de pesos w; correspondentes a cada um dos poligonos foi o Mérodo dos
Poligonos de Thiessen, que determina a precipitagio média na bacia, o qual considera a ndo-
uniformidade da distribuic8o espacial dos postos e nfio leva em conte o relevo da bacia (TUCCL,
1993). Esse procedimento foi necessario para o calculo da chuva média na bacia requerido no

programa SMAPm.

! As bacia do rio Guaporé ja posseda calcuiade os fatores de peso.
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O estudo tedrico do modelo SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure) € seu
respective aplicativo SMAPm v.99 antecedeu 3 busca de dados, pois a partir de sua estrutura

simplificada é que foi construido o modelo de redes neurais equivalentes.

O estudo do software foi realizado aplicando-se os dados relativos aos postos
hidrometeorologice referentes 2 cada uma das quatro bacias selecionadas. Uma analise
pormenorizada da estrutura do programa, j& descrifa no capitulo 4, buscando entender o
funcionamento e a articulacfio de diversas rotinas que ¢ compfem, permitiram estruturar a

arquitetura da RNA, visando um melhor desempenho nas simulagfes.

Os nomes dos arquivos obedeceram a0 cddigo utilizado pelo Departamento Nacional de
Aguas e Energia Elétrica (DNAEE), ou seja, os dois primeiros niimeros correspondem & bacia
hidrografica € os 1rés seguintes indicam o posto. Tomando como exemplo um dos ensaios, o

resumo da aplicacfio para a bacia do rio Amazonas, sub-bacia do ric Madeira (15) &

Arquivo 15050

UF MT

Nome do Rio Rio Guaporé

Ad knt® 2504 (Area de drenagem, km’)

sat 2500 (Capacidade de saturacdo do solo, mm)
pes 4 (parfmetro de escoamento superficial, ad.)
crec 20 {coeficiente de recarga. ad.)

k 3 {Constante de recessio, més™)

Tuin 50 {Teor de umidade inicial. ad.)

basin 33,  (Vazdo basica inicial, m’/s)

P 1566 (Chuva)

Es 207  (Escoamento superficial, m*/s)

Eb 437  (Escoamento basico, m*/s)

Considerando a extensdo da série historica correspondente a cada bacia estudada, foram

divididos em intervaios anuais os dados fluviométricos e pluviométricos com fins & calibracdo e
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validacdo do modelo, conforme Tabela 5.1. Para a bacia do rio Itapetininga, dos 18 anos da série
historica, foram divididos quatro arquivos de dados para a calibragfo e dois para a validagio; na
bacia do rio das Almas, os nove anos de observacfio foram divididos em 3 arquivos para
cafibragfio e apenas um para a validac8o; na bacia do rio Guarapiranga, com a maior série historica
do conjunto de bacias, 40 anos de registros, quatro arquivos foram usados para a calibracfio e dois
para validaco e, finalmente, a bacia do ric Guaporé, com apenas 4 anos de dados mensais, um

arquivo para calibracfio e outro para validac#o.

Tabela 5.1 - SMAP - Divisfo dos Periodos de Dadoes para Simulacic

i 1976-1979  1989-1991  1973-1976 1962-1969  1986-1993 E
& :
| 1982-1985 1970-1977 §

Os dados pluviométricos das bacias dos rios Itapetininga e Almas foram extraidos do
CD-Rom BcDAEEplu v1.0 (FCTH,1998a). As demais bacias, tiveram seus dados cedidos pelo
engenheiro Jo8o Eduardo Gongalves Lopes e pela FCTH/USP. Os postos selecionados para cada

bacia estfio na Tabela 5.2,
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Tabela 5.2 - Postos Pluviométricos Selecionados

i Almaas F5-025 Barreiro

éGua;apiranga

3

12039 Barragem

38004 Alio Jauru

Os dados fluviométricos e evaporimétricos para as bacias dos rios Itapetininga e Almas
foram extraidos do CD-Rom BceDAEEflu vi.0 (FCTH,1998b) e cedidos pela FCTH/USP,
respectivamente, Para as demais bacias os dados referentes a estas variaveis também foram

cedidos pelo engenheiro Jodo Eduardo Lopes e pela FCTH. OUs postos selecionados para cada

bacia est8o na Tabela 8.3,

Tabela 5.3 — Postos Fluviométricos e Evaporimétricos Selecionados

§Guap0ré 2504 13030 Pontes e Lacerda Diamanﬂnoé

5.3.2 Modelo de RNA’s

Os dados utilizados para a simulac@io do modelo de RNA, com topologia constituida por
uma camada intermediaria e treinamento do tipo supervisionado, foram os mesmos aplicados no

modelos SMAPm. A seguir, estdo estruturadas todas as informagOes que constituem a simulagfo

através da modelagem por redes neurais:

1. Conjunto de dados de entrada-saida (par padrdo), (x,,d, ),
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v Caso I x, = precipitacio (P, mmy/més); 4, = vazio(Q, m¥/s);

v Caso 2: x, = escoamento superficial (Es, m¥/s); x, = escoamento basico (Eb, m¥/s) e

d, = vazao(Q, m’/s);

v (ase 3. x, = volume reservat6rio superficial { R, 1199/5); xi = yolume de reservatorio

subterrinec (Rgg. 01%/3) e 4 = vazdo(Q, m¥/s);

v Case 4. x,= precipitaciio no Posto 1 (P1, mm/més); x. = precipitagio no Posto 2

(P2, mm/més) e d; = vazio(Q, m¥/s).

Os valores de N (numero total de pares padrio ou exemplos, contidos no conjunto de
treinamento) sfo varidveis de acordo com o pericdo de dados disponiveis para cada bacia e estdo

registrados na Tabela 5.4,

As séries de entrada e saida identificadas foram classificadas como afributos com valores
reais’ por tratarem de varidveis hidrologicas. Nesse caso, os dados foram normalizados de acordo

com o operador que 0s mapearam no intervalo [-1,+1].

[

Fungdo Objetivo a ser Minimizada: Erro Médio Quadratico, (Mean Squared Error -
MSE);

Lo

Fungdo de Ativagdo: ¢ funcdo tangente hiperbdlica do tipo sigmoidal, sendo a mesma

para todos 0s neurdnios;
4. Algoritmo de Treinamento: Algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado (GCE);

5. Dimensdo da RNA .

2 Os valores de entrada ¢ saida devern obedecer representagles, segundo s seguintes tipos: atributos com valores reais; afributos com vaiores infeiros;
atribuies ordinals; atriatos nomrpnais © atribios comn valorss Inssdstentes,
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10.

il

v Fixa: 1 camada de entrada, 1 camada intermediaria e 1 camada de saida. (O nimero de
neurbnios da camada intermediaria e o ntmero de pardmetros fivres dependem do
treinamento de cada bacia simulada. As camadas intermedidrias e de saida foram
atribuidos limiares e estes foram computados juntamente com ©s pesos no total de

parametros Hvres da rede,

v" Como ¢ treinamento da rede € realizado por wm algoritmo de segunda ordem ela deve
ser submetida a uma reinicializacdo de cada treinamento referente a cada iterago,
considerando-se problemas quadraticos (SILVA, 1998), pois em sua maioria esses

métodos sdo deduzidos.

Conjunto Inicial de Pesos: a inicializagio dos pesos € feita por geracio aleatdria, com

distribuicdo uniforme no intervalo [-0,1, 0,1}, através da funcfo auxiliar Inic.m (Anexo Dj;
Método da Taxa de Aprendizagem: Método da Minimizac3o da Funcfo;
Processo Iterativo para o Treinamento da Rede: método em Lote ou Batelada;

Processo de Validacdo Cruzada Aplicado: foi considerado somente um conjunto de dados
para treinamento e outro conjunto de dados para validagfo, objetivando uma avaliacio
sistematica do desempenho da rede. Apesar da série dos dados da bacia do rio
Guarapiranga ser extensa, as demais sdo pequenas para gue se proceda a uma divisdo em

trés conjuntos ~ treinamento, validacfo e teste;

Quanto ao particionamento dos dados a serem atribuidos a cada conjunto: admitiu-se que
o conjuito de validaclo representasse de 20 a 10% do conjunto de treinamento, conforme

a extensio da série.

Critério de Parada dos Procedimentos de Validacdo Cruzada: diante dos diversos
critérios existentes, optou-se por aplicar um limite no namero de épocas (passos) durante o
treinamento e a validag@io da rede. O limite estabelecido foi verificado pelo valor minimo

do erro da fungdio objetivo, alcancada através do grafico Superficie de Erro X Epocas.
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12. Tempo de [reinamento: o tempo de processamento medio para treinamento da rede variou
em torno de 5 a 15 segundos em um computador do tipo PC Pentiumiil com 128MB de

memoria RAM,

A partir das séries historicas de vazdes e chuvas, foram selecionados, para cada bacia, os

periodos correspondentes aos processos de calibracio e validacho do modelo — Tabela 5.4.

Tabela 5.4 -RNA - Divisiio dos Periodos de Dados para Simulagfio

1973-1986  1987-1991 1972-1977 1978-1980 1954.1983  1984-1993 1975-1977 1978 |

H

Defimda a topologia da rede, estruturou-se o fluxograma para quatro casos, excludentes
entre si, a serem objeto de estudo do modelo proposto: Case 1 (Figura 4.5); Caso 2 (Figura

4.6);, Caso 3 (Figura 4.7) e Case 4 (Figura 4.8),

Quanto ao modo de treinamento, o modelo de RNA proposto inicialmente usava um
algoritmo de otimizagio de primeira ordem para o treinamento da rede - aplicava-se o algoritmo
backpropagation. Partindo de uma série de investigagles quanto & alternativa de outros
algoritmos de treinamento que apresentassem algumas vantagens, com vista a melhorar a
performance da rede na aplicaclio de séries temporais, foi que se propds realizar algumas

mudangas na metodologia seguida inicialmente para o treinamento da RNA.

A busca por outros algoritmos de treinamento de rede gue apresentassem um melhor
desempenho, em relacfo aocs métodos de primeira ordem, foi o ponto de partida. Assim, foi
testado um algoritmo de treinamento de segunda ordem denominado Gradiente Conjugado
Escalonado — GCE, (BISHOP, 1997), desenvolvido por MOLLER (1993). O professor Dr.
Fernando José Von Zuben da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacdo da Unicamp,
empregou este algoritmo, num programa computacional de freinamento de redes neurais em

linguagem MATLAB, denominado Mofler (Anexo D). Foram executadas algumas modificagbes
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nesse programa obietivando atenuar a sua adaptagfo ao sistema hidrico formulado para os quatro
tipos de estudo de caso, assim como foram inseridas algumas rotinas para a composicio do

programa para esse estudo de caso (Anexos A, B, C, E F).

Com esse método o desempenho da rede foi superior ao método anterior, em relago 4
reducio do tempo de ireinamento, menor erro quadratico entre os dados observados e calculados
e menos pardmetros (pesos) a serem treinados. Por isso, o método foi escolhido para o
treinamento da rede como estudo de caso para as bacias selecionadas. O algoritmo foi escrito em

linguagern MATLAB® v.5.2.

Deve-se estabelecer uma série de observagdes (periodo anual da série mensal) para as
fases de calibragfo e validacfo dos modelos. Esta série de dados deve ter uma extensio maior para

a calibracio do que para a validag8o.

5.3.3 Avaliacéo Estatistica dos Resultados

Na modelagem chuva-vazo, as fases que envolvem a identificacdo de um modelo sdo

(HZU,GUPTA ¢ SOROOSHIAN, 1995):

1. selecdo dos dados de entrada e saida adequados a calibrac@o e validagdo;
2. selecfio de uma estrutura do modelo e estimac3o de seus pardmetros, ¢
3. validacdo do modelo identificado.

Nesse estudo de caso sfo comparados os desempenhos de trés estruturas de modelos

diferentes em relagfo a sua capacidade de representar o processo chuva-vazao da bacia.

Foram selecionadas as seguintes estruturas de modelo:
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1. Modelos tedrico de sistema nfo-linear: modelo de redes neurais feedfoward com trés

camadas;

[

. Modelos mistos: aplicando {(1)e (3) e

Lad

. Modelo conceitual deterministico: modelo Soil Moisture Accouting Procedure
{(SMAP).

Apbs a execuclo das duas primeiras fases do processo de identificacio dos parmetros
dos modelos, para um periodo de observacio de dades mensais de descarga, precipitaciio e
evaporacio, o proximo passo € a escolba do modelo que consiste em validar ou verificar se os

modelos reproduzem os dados adequadamente,

A avabiacio dos resultados ¢ conduzida pela representacBio grafica da variabilidade
ternporal (hidrogramas mensais) através do calculo de par@metros estatisticos indicativos dos
valores observados e calculados pelo modelo (média aritmética, desvio padriio, correlacdo linear e

variancia. ).

Dentre os métodos existentes de verificacio do modelo o nivel de ajuste de uma
calibraco de dados é avaliado aplicando-se trés dos métodos mais tradicionais de andlises
estatisticas dos residuos: erro da raiz meédia quadratica (ERMQ), critério de informagdo A (AIC)
ou critério de Akaike {AXAIKE, 1974) e critério de informacdo B (BIC) ou Baysiano,
(SCWARZ, 197¢6).

O Critério de Informacic de Akaike é também chamado de Procedimento MAICE
(minimum Akaike information criterium estimation), AKAIKE, (1974) e MORETTIN ¢ TOLLOI
(1985). Este critério incorpora o principio da parciménia sugerido por BOX e JENKINS {1976),
segundo o gual o modelo sera considerado ideal quando, utilizando-se do minimo mimero de
pardmetros, possa apresemtar o mdaximo de informagfo. A expressio mais simplificada deste

critério € a seguinte:

AIC= N loge? +2k (5.1
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Em que N € o niimero de observagdes, /og denota o logaritmo natural, 67 € 3 varidncia e
£ € o nimero de pardmetros envolvidos no modelo. No caso da existéncia de varios modelos ou de
um mesmo modelo com opglo de varias estruturas, seleciona-se aguele gue apresenta ¢ minimo

valor obtido pelo critério de AIC,

O calculo da varigncia &° de uma amostra 7 ¢ dado por:

L2 (X

g = n{n—1) 2

O valor de & € determinado como:
e Para o modelo de RNA, passa a ser o niimero de pesos sinapticos da rede.
e Para o caso do modelo SMAP, ¢ nimero de pardmetros calibrados.

O Critéric de Informacgfo Baysiano € expresso por (SCHAWRS, 1978):

BIC = N logé® + k logN (5.3)

Em que N é o nimero de observacdes, log denota o logaritmo natural, 67 é a variancia e

& ¢ o nimero de pardmetros envolvidos no modelo.

Nesse critério a selecio do modelo € feita a partir do valor minimo obtido no célculo de
BIC. Em caso de empate no uso de outro critério, por exemplo, AIC, entdo BIC passa a ser usado

como critério decisivo.

Os resultados calculados das estatisticas AIC e BIC para cada modelo mostram agueles

mais provaveis de serem selecionados para cada situagdo simulada na bacia em estudo.

A escolha da melhor estrutura de rede serd feita considerando os dois menores resultados

correspondentes aos critérios AIC e BIC, sendo que o BIC deverd ser usado como critério
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decisivo. A melhor estrutura de medelo serd selecionada dentre aquelas que obtiverem o menor

valor para cada critério.

Dando prosseguimentc a avaliagio da performance dos dois modelos escolhidos; SMAP
e o modelo baseado em de redes neurais, respectivamente, os resultados obtidos tanto no processo
de calibracdo guanio no processo de validagfio dos modelos, sfo comparados usando métodos
estatisticos, tais como: Erro Padriic de Estimativa (Root-mean-square error, RMSE); Correlagio
Estatistica (correlation statistic, CORR= pyy; Erro Percentual da Vazio Maxima (percent error

of maximum flow, YoMF) e Correlac8o Estatistica {correlation statistic, CORR= gy y).

A exemplificacBic a seguir € construida com os resultados dos célculos estatisticos,
aplicados aos produtos de calibracfio e de validagBio para todas as alternativas estruturais de redes

das »n combinagdes de modelos propostos.

As expressBes para os calculos estatisticos escolhidos para este estudo so:

e Erro padrio de estimativa (Roor-mean-square error, RMSE):

S

RMSE = \J“;f—; (5.4)

1
obs

em que, ¢, = Q. — Q. ;né o niimero da amostra, Q' ¢ vazio observada no instante i,

Q! éavazio calculada no instante 7, € 0

i o {n-1) se n>29
tslslagaisbileinge 0 s 1 < 29 .

0 valor 6timo desta medida estatistica de variéncia residual € 0,0,
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e Erro percentagem de volume (percent volume error, %VE)

o

B
i=t Z i
Qobs
=]

(5.5)

Este resultado estatistico mede o erro percemtual em volume sobre as hdrografas
observadas e simuladas com relagio ac periodo dos dados. O melhor resultado € 0,0. Valores

positivos indicam sobrestimac0, e negativos subestimagio.

e Hrro percentual da varfo méxima (percent error of maximum flow, YeMF)

5.
%MF, = ——x100, i=1,..,n (5.6)

obs i

MF = H— % (5.7)

Em gue: n=nlmero de anos,

Oobsi = Qmax de cada ano da série, e {5.8)
Al = desvio = (Qmaxy, - Qmax.q) em cada ano (5.9)
O resultado estatistico mede ¢ erro percentual correspondente & vaziio maxima (vazio de

pico) dos dados registrados. O melhor resultado € 0,0.Valores positivos indicam sobrestimagdo ¢

negativos subestimacio.
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e Correlacio estatistica (correlation statistic, CORR= pyy)

3 Cov{X.Y)

? -
T e, xo,

sendo: -1 <pyrsle

Cov = % Z(x ~w )y -n,)

i=1

(5.10)

(5.11)

(5.12)

{5.13)

Essa medida estatistica indica o grau de correlac8o linear entre as vazfes observadas e

simuladas. G valor otimo ¢ 1.0.

A Correlagcdo serve para determinar se dois conjuntos de dados se movem juntos, isto €,

se os grandes valores de um conjunto estdo associados aos grandes valores do outro {correlacio

positiva), se 0s pequenos valores de um conjunto estdo associados aos pequenos valores do outro

(correlacio negativa) ou se os valores dos dois conjuntos ndo se relacionam (correlacdo proxima a

ZEr0 ).
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5.4 Simulacio do Modelo SMAPm

Sem modificacbes de sua estrutura original, serfo realizados vérios ensaios para se
calibrar e validar a série de vazdes. Uma simulacio ¢ realizada preliminarmente com os parametros
definidos conforme os dados fornecidos no arquivo de entrada. A seguir, utilizando a andlise de
sensibilidade, inicia-se 0 processo de Pesquisa Global realizado pelo Método de Busca Direta sem
limites a multiplas varifveis, no qual, com vista a refinar os par@metros obtides, aplica-se o
algoritmo de ROSEMBROCK (1960} e, posteriormenie, ajustando-se os parmetros de forma

manual como forma de melhorar as hidrografas.

5.4.1 Programacio

Os arquivos de dados do programa (Anexo () sfo construidos de acordo com o tamanho
da série histérica procurando-se executar grupos para calibracBio e validagdo com intervalos
temporais entre 2 e 4 anos de dados. A inicializag8o do ensaio € feita selecionando-se no aplicativo
a opcdo para o intervalo de discretizacio mensal do tempo de simulacio e, posteriormente, no
menu principal aciona-se a opgdo calibrar. Na seqliéncia, no menu Arquivo, escolhe-se a opgfo

Abre e a seguir o arguivo de dados da bacia a ser calibrado ou validado (Figura 5.3):
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S 4
T
el 3 Ll

FEs, =

Arquivo de dados
para calibragfio

Figura 5.3 — SMAPm - Selecio do Arguive

E inicializado o processo de Pesquisa Global através da analise de sensibilidade dos

pardmetros (Figura 5.4).
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Figura 5.4 — SMAPm - Procedimento de Andlise de Sensibilidade

E solicitado o procedimento de calibragio do modelo (Figura 5.5).
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Figura 5.5 — SMAPm - Procedimento de Calibracdo

Na seqiéncia, € necesséaria a atribuigio manual (nfio automatica) do ajuste das variaveis
de imcializagio (umdade do solo micial e vazio basica) do parAmetro & (constante de recessiio) —
quadro extremo & direita -, dos parmetros de capacidade de saturagdo do solo, escoamento
superficial e recarga subterrinea, por meio de controles constantes no quadro de Ajuste Manual
(Figura 5.6). Neste procedimento a performance do modelo contari com a experiéncia do usuério
na verificagio dos melhores valores de ajuste. Para uma melhor calibragio do modelo sugere-se
iniciaimente, deixar a curva de escoamento basico com um desenvolvimento homogéneo ao longo

da hidrégrafa e que as vaz@es iniciais estejam as mais préximas possiveis uma das outras.
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Figura 5.6 — SMAPwm - Ajuste Manual dos Par@metros e Varidveis de Inicializacdo

Cada vez que um valor for alterado deve-se solicitar a execugfio do Ajuste Manual.
Quando forem: encontrados os valores que tenham se ajustado as curvas, a opglio € gravar ¢

imprimir os resultados gerados através do aplicativo Bloco de Notas.

5.4.2 Resuliados

No Anexo H, encontram-se os resultados registrados nos arquivos gravados, 20 término
de cada validagio, na simulac8o das respectivas bacias. Os resultados das vazdes simuladas no

processo de validaciio do SMAPm v.99 ¢ das vazdes observadas nos postos fluviométricos para
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cada bacia esifo no Auexo I A seguir serfic apresentados os respectives drogramas das vazdes
do periodo de vahdagio.

a} Bacia de Rio Hapetininga

® Arguivo mb4065vi

Grafico 5.1 — Bacia do Rio ltapetininga — Hidrograma das Vazdes Médias Mensais (m®/s) —
Validacio I — Periode 1986 3 1988

Hudrograma 1986/1588
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® Arguivo mb4065v2

Grafico 5.2— Bacia do Rio Itapetininga — Hidrograma das Vazdes Médias Mensais (m®/s) —
Validacao 2 — Pertodo 1989 2 1991

Hudrograma 1989/1991
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b) Bacia do Rio das Almas

® Arquive m64035v1

Grafico 5.3— Bacia do Rio das Almas — Hidrograma das Vazdes Médias Mensais (m®/s) —
Validacdo 1 — Periodo 1978 a 1980
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€ Arquivo mb220vi

Grafico 5.4- Bacia do Rio Guarapiranga — Hidrograma das Vazdes Médias Mensais {m®/s) ~
Validacio 1 — Periedo 1978 a 1985

Hidrograma 1978/1985
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Grifico 5.5~ Bacia do Rio Guarapiranga — Hidrograma das Vazbes Médias Mensais {m/s) —
Validacdo Z — Periodo 1986 a 1993
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¢} Bacia do Ric Guapere

& Arguivo mi5051vi

Grifico 5.6- Bacia do Rie Guaporé — Hidrograma das Vazdes Médias Mensais (m®s) —
Validacdo 1 — Periode 19772 1978

Hidrograma 1977/1978
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5.5 Simulacio do Modelo em RNA’s

A modelagem utihizando 2 técnica de redes neurais artificiass foi realizada com o auxdhio

dos estudos tedricos e a aplicagio do software MATLAB® v.5.2 for Windows.

O treinamento e o teste do modelo de RNA foram executados considerando-se diversas
topologias — variando-se 0 nimero de neurdnios na camada mtermediaria e fixando-se, em uma, a
camada intermediaria - de rede e observando-se o nimero de iteragles maximas para pequenas
variacGes dos erros quadrificos. Assim sendo, as topologias selecionadas parz a discussio dos
resultados foram escolhidas com base no menor erro quadratico e no menor nimero de neurdnios

na camada intermediaria, registrados tanto no treinamento como na validagio da simulagio. A
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(%]

seguir detathamos 0s passos que conduziram ao treinamento e ao ieste da rede, para as bacias

propostas e seus respectivos casos de simulacio.

5.8.71 Programacdo

Na metodologia adotada para o processamento dos resultados, inicialmente procurou-se
estabelecer séries hidroldgicas cujos dados fossem consistentes e de extensfio de regisiros
temporais mensais considerdveis. Conforme 2 bacia simulada estabeleceu-se ¢ mesmo tamanho da
série histdrica para todos os casos simulados — Casol, 2, 3 e 4 - dividindo-a para o treinamento e
validaco da simulagio. Os arquivos foram criados no aplicative Bloco de Notas for Windows® e
salvos com extensZo dat registrando-se em linha, na primeira coluna © ano e nas demais colunas

0s registros mensais, iniciando pelo primeiro més do ano hidrolégico.

Os passos a seguir indicam a metodologia de processamento adotada.

® Passol: Normalizacio (Pré-processamento) dos dados de entrada para treinamento e

validacgo da RNA.

Foi desenvolvida uma metodologia de calculo para treinamento e validacio de RNA, na
qual procurou-se inicialmente pré-processar os dados de entrada na rede, antes de seu treinamento

e posteriormente pés-processar os resultados calculados (Figura 5.7).

inped ; PréProcessamento | [-1,1] -1,1} Pés-Processamento joumpat
da Newmedizagéio

Figura 5.7 - Desenho esquemitico do uso de pré-processamento e pos-processamente dos dados em

conjunto com o mapeamerito de RINA
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v Os dados serfio normalizados entre ¢ intervalo (range) de [-1,1]. O programa que
executa este cilculo € o Normalisa.m, (Anexo C} considerando cada um dos guatro

casos simulados;

v Para o Casol, a entrada serfo os arquivos de dados observados das vazBes médias

mensais (m’/s) e das precipitacdes médias mensais da bacia, respectivamente;

v Para o Caso2, a entrada serfio os arquivos de dados calculados das vazdes dos

escoamentos superficial (Es) e basico (Eb), respectivamente;

v Para o Caso3, a entrada serfo os arquivos de dados calculados dos volumes dos

reservatorios superficial (Rsolo) e subterréneo (Rsub), respectivamente;

v' Para o Caso 4, guando houver quantidade de postos pluviométricos em mimero
superior ou igual a dois, serfio dois cu mais arquivos correspondendo & precipitagio

média mensal (m’/s) de cada posto da bacia ;

v"  As saidas normalizadas estio divididas em dois arquivos, um que serd a entrada de
dados para treinamento da rede e outro que serd a entrada para teste ou validacfo da

rede,

® Passo 2: Treinamento da Rede Neural Artificial

v" O treinamento serd realizado através do programa meller.m (Anexo D). Considerando
cada cenario simulado o programa calcula as vazies, 0s erros médios percentuais e 0
erro quadratico entre vazfes observadas e calculadas, bem como o desempenho da

rede,

v' O dados das vazes treinadas encontram-se normalizados e deverfio passar por pds-

processamento para retornarem aos seus valores reais.

® Puasso 3 Teste da Rede Neural Artificial
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v O teste sera realizado através do programa Testarnl.m {Anexc E) para verificar o
desempenho da rede treinada. Considerando cada cendrio simulado, o programa calcula
as vazies, os erros meédio percentual e quadratico entre vazGes observadas e calculadas,

bem como o desempentio da rede;

v’ Para a verificacio do desempenho da rede para 0s dados de teste, o programa
Testarn.m (Anexo F) apresentard os resultados das vazdes caiculadas e os erros

percentual e quadratico,

v As séries vazdes testadas encontram-se normalizada e deverfo passar por pos-

processamento para retornarem aos seus valores reais.

® Passo 4: Pés-processamento dos dados Tremados e Testados (Validados)

v Para cada conjunio de dados, relativos ac caso simulados, serfio realizados pos-
processamentos em gue os valores serfio revertidos aos correspondentes valores reais.
Esse procedimento € feito no programa dentro dos programas. Testarni.m para os

dados de treinamento e Testarn.m para os dados testados.

% Passc 5: Montagem das tabelas com os resultados finais para treinamento e teste da RNA

Serfc montadas tabelas referentes a cada ¢asc e seus respectivos resultados de acordo
com a topologia selecionada. A partir destas tabelas os procedimentos de as andlises estatisticas

dos resultados serfo inicializados.

5.5.2 Resultados

Para este ensaio, consideramos uma rede feedfoward com 3 camadas de neurbnios, na

qual, de acordo com o caso em estudo, ocorre uma variagdo de peurlnios tanto na camada de
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entrada (conforme o caso de estudo) como na camada intermedidria, permanecendo sempre wm

neurdnio para a camada de saida.

A seguir s&o apresentados os hidrogramas das simulagGes validadas, de acordo com a

hacia em estudo. Os resultados calculados das vazdes encontrame-se no Anexo L

5.5.2.1 Bacia do Rio ltapetininga

Foramn selecionadas as topologia, segundo cada caso, com base nos menores resultados
dos errps quadréticos calculados pa simulacio. Os resultados desses erros para a calibragio ¢

validacdo dos modelos estdo na Tabela S.5.

Tabela 5.5 — Bacia do Rio Itapetininga — Calibracfio e Validacfio: Erro Quadritico

1,2621 1,2560 08763  0,9853

1Casod 34859 235032 21379 3,8885

Os resultados encontrados para as vazdes calculadas neste ensaio, estfo resumidos nas

tabelas abaixo:
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A. Caso 1

& Topologm (1,3,1}

Grafice 5.7 Bacia do Rio Tiapetiminga ~ Casol - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m®/s) — Validacie Topologia {(1,3,1)- —Periodo 1987 2 1991

Hidrograma 1987/1991
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Grafico 5.8 Bacia do Rio Htapetininga — Casol - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{mn*/s) ~ Validacdo Topologia (1,7,1}- — Periode 1987 a 1991
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B, Casg 2

@ Topologa {1,3,1)

Gréfico 5.9 Baciz do Rio Hapetininga — Case2 - Hidrograma das Vazdes Médias Mensais
{m’/s) — Validacdo Topologia (1,3,1)- — Periodo 1987 2 1991
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Grafico 5.10 — Bacia do Rio Itapetininga — CasoZ2 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m3/s) — Validacdo Topologia (1,7,1) — Periodo 1987 a 1991

Hidrograma 1987/1991

150

_ 100 i

= i '

B A A \
0 L

meses

Vazio Observada e Vazio Calculada




Capitulo ¥V - Estudo de Caso 161

L, Caso 3

® Topologia (2,3,1)

(réfico 5.11 — Bacia de Rio Itapetininga — Caso3 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m®/s) — Validacio Topolegia (2,31} — Periodo 1987 a 1991
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Grrafico 5.12 — Bacia do Rio Itapetininga — Caso3 - Hidrograma das Vazfes Médias Mensais
(m®/s) — Validacio Topelogia (2,7,1)- — Periodo 1987 a 1991
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. €asod

® Topologa {2,3,1)

Grafico 5.13 — Bacia do Rio Itapetininga — Casod - Hidrograma das Vazdes Médias Mensais
(m*/s) — Validacio Topologia (2,3,1) — Periodo 1987 a 1991
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Grifico 5.14 — Bacia do Rio Itapetininga — Caso4 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m/s) ~ Validacdo Topologia (2,7,1)- — Periodo 1987 a 1991
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£5.2.2 Baciz do Rio das Almas

Tabela 5.6 — Bacia do Rio das Almas — Calibracfio e Validacfio: Ervo Quadratics

03001

Caso2 2,1791  1,8499 16953 10124

4 4,

As vazdes calculadas para este caso tém seus resultados resumidos nas tabelas abarxo:

A, Caso 1l

® Topologia (1,3,1)

Grafico 5.15 — Bacia do Ric das Almas —~ Casel - Hidrograma das Vazdes Médias Mensais —
{m’/s) - Validacdo Topologia (1,3,1}- — Periodo 1978 2 1980
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@ 'Topologa (1,7,1)

Grifice 5.16 — Bacia do Rio das Almas — Casol - Hidrograma das YVazdes Médias Mensais —
(m¥/s) - Validacio Topologia (1,7,1)- — Periode 1978 2 1980
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¢ Topologa (1,7,1)

Grafico 5.18 — Bacia de Rio das Almas — Caso2 - Hidrograma das Vazdes Medias Mensais
{(m®/s) — Validacdio Topologia (1,7,1)- — Periodo 1978 a 1980
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Grafico 5,19 — Bacia do Rie das Almas — Caso3 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
(m?/s) — Validacdo Topologia (2,3,1)- — Periode 1978 a 1980
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# Topeloga (2,7,1)

Grafice 5.20 — Bacia do Rio das Almas - Caso3 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
(m®/s} — Validacfo Topolegia (2,7,1) — Periodo 1978 a 1980
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Gréfico 5.21 — Bacia do Rio das Almas — Caso4 - Hidrograma das Vazées Médias Mensais
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® Topologia (2,7,1)

Gréfice 5.22 — Bacia do Rio das Almas — Caso4 - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m?/s} — Validacio Topologia (2,7,1)- — Periodo 1978 a 1980
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56.2.3 Bacia do Rio Guarapiranga

Tabela 5.7 — Bacia do Rio Guarapiranga — Calibracfio e Validacfio: Erro Quadratico

AOOROROK oo oo o0 OSIR0I00I00A e X oo0K oo

As vazbes calculadas para este caso, 18m seus resultados resumidos nas tabelas abaixs:
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A, Case i

@ Topologa (1,51}

Gréfico 5.23 — Bacia do Rio Guarapiranga — Casol - Hidrograma das Vazdes Médias
Mensais (w/s) — Validagdo Topologia (1,5,1)- — Periodo 1984 a 1993
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Grafico 5.24 — Bacia do Rio Guarapiranga — Casel - Hidrograma das Vazdes Médias
Mensais (m®/s) — Validacdo Topologia (1,7,1)- — Periedo 1984 a 1993
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B, Casa 2

# Topologia (1,5,1)

Grafice 5.25 — Bacia do Rie Guarapiranga — Casol - Hidrograma das Vazdes Médias
Mensais {m’/s) — Validacio Topologia (1,51} — Periodo 1984 3 1993

Hidrograma 198471993

meses

e ¥ 8ZA0 Observada e Vazao Calculada

® Topolega (1,7,1)

Grafico 5.26 — Bacia do Rio Guarapiranga — Caso2 - Hidrograma das Vazoes Médias
Mensais (m’/s) — Validacioc Topolegia (1,7,1)- — Periodo 1984 a 1993
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@ Topeologa (2,5,1)

Grafice 5.27 — Bacia do Rio Guarapiranga — Cased - Hidvograma das Vazfes Médias
Mensais (m’/s) — Validacdo Topelegia (2,51} — Pericdo 1984 2 1993
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Grafico 5.28 — Bacia do Rio Guarapiranga — Caso3 - Hidrograma das Vazdes Médias
Mensais {m’s) — Validacio Topeloegia (2,7,1)- — Periedo 1984 a 1993
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5524 Bacia do Rio Guaporé

Tabela 5.8 — Bacia do Rio das Almas — Calibraciio e Validaciio: Erro Quadratico

As vazbes calculadas para este caso tém seus resultados resumidos nas tabelas abaixo:

A, Caso 1

sTopologia {1,7,1)

Grafice 5,29 — Bacia do Rio Guaporé — Casol - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m?/s) — Validac@o Topologia (1,7,1})- — Periode 1977 a 1978
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® Topologia (1,10,1)

{rafico 5.30 — Bacia do Rioc Guaporé — Casol - Hidrograma das Vazbes Médias Mensais
{m*/s) — Validacdo Topologia (1,10,1} — Periode 1977 2 1978
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e Topologa (1,101}

Grafico 5.32 — Bacia do Ris Guaporé — Case2 - Hidrograma das Vazdes Médias Mensais
{m®/s} ~ Validacdo Teopologia (1,10,1}- — Periodo 1977 a 1978
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C. Caso 3

sTopologia {2,7,1)

Grafico 5.33 — Bacia do Rie Guaporé — Caso3 - Hidrograma das Vazdes Médias Mensais
{m?/s) — Validacde Topologia (2,7,1) — Periodo 1977 2 1978
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® Topologa (2,101}

Grafico 8,34 — Bacia do Rio Guaporé — Caso3 - Hidrograma das Vazdes Meédias Mensais
(m/s) ~ Validaciio Topelogia (2,10,1)- — Perfodo 1977 a 1978

Hidrograma 1978
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5.6 Analise dos Resultados

Os modelos foram submetidos inicialmente a um critério de escolha com base no melhor
ajuste entre as séries observadas e calculadas segundo os crtérios de simulacio: SMAPm
obtendo-se os melhores pardmetros do modelo com relagdo 2 aderéneia das sénes e 0o RNA’s com

base na topologia da rede que apresentasse o menor erro quadratico.

No entanto o rigor na selecio destes modelos, ou melhor, nas alternativas criadas de
simulacdo, estende-se a outras avaliagbes de carater estatistico. Foram realizados ensaios tamto no
processo de calibragdo como no processo de validagio para as diversas alternativas,

respectivamente.

Os resultados enconirados para estes estudos, na seqiiéncia, serio identificados na forma
de tabelas somente para ¢ processo de vabidacio, tendo como referéncia a bacia e relacionando
cada modelo executado.
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5.6,1 Resultados

Inicialmente encontram-se tabelados os resultados para ¢ modelo neural com seus
respectivos casos de simulacfo de acordo a topologia selecionada e o modelo SMAPm conforme &
quantidade de séries validadas, com referéneia a cada bacia hidrografica. Neste conjunto estdo o
parametros numéricos estatisticos, médias mensais das vazles observadas e calculadas e seus
respectivos desvios padrio; a correlagfo e a varincia entre as séries: bacia do rio Itapetininga
Tabela 5.9; bacia do rio das Almas ~ Tabela .12, bacia do rio Guarapiranga — Tabela 5.15 ¢
bacia do rio Guaporé — Tabela 5.18. O proximo bloco de resultados estatisticos — critérios AIC e
BIC - visa conduzir a uma seleclo baseada nos resultados da validacBo: bacia do rio Hapetininga
Tabela 5.10; bacia do rio das Almas — Tabela 5.13; bacia do rio Guarapiranga — Tabela 5.16 ¢

bacia do rio Guaporé — Tabela 5.19,

Na seqiiéncia das avaliagbes estatisticas os resultados calculados para RMSE, %VE,
%MF e CORR, também validados para a série, estdo assim distribuidos: bacia do rio Itapetininga
Tabela 5.11; bacia do rio das Almas — Tabela 5.14, bacia do rio Guarapiranga — Tabela 5.17 ¢
bacia do rio Guaporé — Tabela 5.20. Todos estes pardmetros forma calculados pelo aplicative

Microsoft®Excel 97.
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5.6.1.1 Bacia do Rio itapstininga

Tabela 5.9 — Bacia do Rio Itapetininga — Validacio RNA e SMAP: Vazio Média, Desvio

Padrio, Correlacio e Varidncia

ITopologia {1,3

|SMATV2 24.92 23,54 17.13 14.22 0,929 244 80

Tabela 5.10 — Bacia do Rio [tapetininga - Valores Calculados dos Critérios AIC e BIC para
as Topologias de RNA e o Modelo SMAP

{¥) Valores comn menor laxa
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Tabela 5,11 - Bacia do Rio Itapetininga - Comparacioe Estatistica entre os Resultados dos
Modelos de RNA e SMAP

RNA (1.3.1) 7 6,44 8,98 0,005 934 6,65 6,88 0,89 0,84
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56.1.2 Rio da Bacia do Rio das Almas

Tabela 5.12 ~ Bacia do Rio das Almas — Validacio RNA e SMAP: Vaziio Média, Desvio

Padrie, Correlacio e Varidpeia

[SMAPvI o 6.70 7.17 3,48 4,01 0,02 13.93

Tabela 5.13 — Bacia do Rio das Almas - Valores Calculados dos Critérios AIC e BIC para as
Topologias de RNA e 0 Modelos SMAP

(*} Valores com menor taxa
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Tabela 5.14 — Bacia do Rio das Almas - Comparaciio Estatistica entre os Resultados dos
Modelos de RNA e SMAP

RNA (1,71}

13 RNA (13,1} i1 186 1,94 0,001 -13,81 17,84 -12,08 0,87 0,88)

5.6.1.3 Rio da Bacia do Rioc Guarapiranga

Tabela 5.15 — Bacia do Rio Guarapiranga ~ Validacio RNA e SMAP: Vazio Média, Desvio

Padrio, Correlacio e Varidncia

ISMAP2 1331 11,32 6,91 5,09 0,79 37,601
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Tabela 5.16 — Bacia do Rio Guarapiranga - Valores Caleulades dos Critérios AIC ¢ BIC
para as Topologias de RNA e o Modelos SMAP

IRNA (1,71} 223,6 2170 %

2
i

IRNA (2.7, 238,7 229.0 §

L SRI4F ) i

ISMAPY2
{*y Valores com menor taxa

1572 1563 0t

Tabela 5.17 - Bacia do Rio Guarapiranga - Comparacio Estatistica entre os Resultados dos
Modelos de RINA e SMAP

= x ' if : ~
i3 SMAPv2 3 3,60 4,67 15,73 14, 23.76 17,73 0,39 0,79
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5.6.1.4 Bacia do Rio Guaporé

Tabeia 5.18 ~ Bacia do Rio Guaporé — Validacio RNA e SMAP: Vazic Média, Desvie

Padrio, Correlacio e Varidncia

‘Topologia (2,10,1)

SMAPv1 51,24 45,37 11,6 12,45 0,83 156,44

Tabela 5.19 — Bacia do Rie Guapore - Valores Calculados dos Critérios AIU e BIU para as
Topologias de RNA e o Modelos SMAP

IRNA (1,10,1) 68,1 488!

3 >

| SHAP

{*) Valores com menor taxa
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Tabela 5.20 — Bacia do Rio Guaporé - Comparacio Kstatistica entre os Resultados dos

Modelos de BNA ¢ SMAP

13 1256 780 -1%1 573 7,76

{7 sMAPvlT 3 611 913 252 -1146 776 045 094 083

5.6.2 Avaliacdo Estatistica dos Resultados

Tendo como elementos de andlise os pardmetros numéricos estatisticos (média aritmética,
o desvio padrio, a correlagfo linear e a varifincia) registrados nas Tabelas 5.9; 5.12;5.15¢ 5.18 ¢
os critérios de informages quanto a parciménia do modelo (AIC e BIC)® nas Tabelas 5.10; 5.13;
5.16 e 5.19 os resultados encontrados no processe de simulagio das respectivas bacias,
considerando cada configuracio dos modelos RNA’s ¢ SMAPm, serfo analisados a luz desses

elementos estatisticos.

A selecio das configuracBes dos modelos passiveis de otimalidade corresponde aquele
com melhor valor dos parmetros estatisticos que medem a variabilidade da varidvel — desvio
padrfio e varidncia e ao melhor valor de AIC e de BIC. Nota-se que neste tipo de julgamento,

dependendo da finalidade de aplicacfo’ do modelo a tomada de decisfic sobre a escoltha da melhor

* 0 valor mintme foi atendido para os cenérios marcados por vin asterisco (%)

* Constiugio de um reservaidnio de regularizacio de varfes: parfmetro numérico para se medir a variabilidade.
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estrutura de modelo, com base nos parimetros estatisticos e os critérios de parcimdnia, sugere-se
gue seia submetida a métodos multicriteriais de ajuda a decisfio (multiple criteria decision aid-
MCDA), baseados nos risce pertinentes a cada case de estude (OSSENBRUGGEN,1994;
VINCKE, GASSNER E ROY, 1992). Neste estudo, n8o abordaremos este procedimento.

Analisando, segundo as medidas estatisticas e g parcimOnia, os candidatos referentes a

cada bacia s&o:

@ Bacia do Rio Itapetininga: A série apresentou pequenos desvios e varidncia em relagfio 3
média, com boa correlacho entre as vazbes. Porém as topologias {2.3,1) e (2,7,1} do Caso4,
foram as que apresentaram pior correlagdo. Quanto & parcimbnia, o Casol - RNA{1,3,1};
Caso2 - RNA{1,3,1); Caso3 - RNA(2,3,1); Casod, - RNA(Z,3,1) e finalmente SMAPm -
validacdoZ (SMAPv1), foram os que obtiveram melhor resultados.

® Bacia do Rio das Almas: No procedimento de validaco os valores dos parimetros
estatisticos foram os melhores dos ensaios do estudo de caso, observando que a correlaggo
registrou valor acima de 0,8, com excegio do da topologia {1.3,1)do Caso 1 e{2.7,1) do Caso
4. Com relacdo a avaliacdo da parcimbnia dos modelos, 0 Casol - RNA(1,3,1); Caso2 -
RNA(1,3,1); Caso3 - RNA(23,1); Caso4, - RNA{(23,1) e finalmente SMAPm -

validacdio 1{SMAPv1) apresentaram menores resultados.

® Bacia de Rio Guarapiranga: A variabilidade das séries hidroldgicas nfo se apresentou
acentuada; apenas z situacdo simulada SMAPv] indicou baixa correlagdo. Foram selecionados
Casol - RNA(1,7,1); Caso2 - RNA(1,7,1); Caso3 - RNA(2,7,1) e finalmente SMAPm —

validac@io? (SMAPv2) , por terem os valores dos critérios AIC ¢ BIC menores.

® Bacia do Ric Guaporé: Os elementos estatisticos considerados nesta avaliagio registram que
a simulacio apresentou uma boa proximidade entre os valores e quanto 2 parciménia, para o
modelo RNA's, as topologias com sete neurbnios na camada intermediaria, para todos os

casos, foram as selecionadas e, SMAPv],
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De maneira a avaliar o desempenho das duas concepgdes diferentes de modelos (RNA's e
SMAPm), foram aplicados métodos estatisticos de anglise dos residucs para os periodos de
calibraggo e validac3o, sendo os resultados obtidos apresentados nas Tabela 5.11, Tabela 5.14 |
Tabela 5.17 e Tabela 5.20.

Para cada bacia simulada, em relagfo as medidas estatisticas RMSE, %MF, %VE ¢
CORR, a avaliaclio € a seguinte:

® Bacia do Rio Itapetininga: modelo de RNA(2,7,1) — Caso3, seguido pelo RNA(1,7,1) —
Caso2, tendem a ter melhores valores na fase da calibragBio do que na fase de validaglio, em
relacdo aos demais. A topologia RNA(2,7,1) do Caso3 mostra-se também melhor na
calibra¢cBo que o SMAP. Em geral, 0 modelo de redes RNA tem melhor desempenho nesta
medida estatistica (RMSE}; os resultados da medida estatistica % VE denotam que a maioria
das estruturas dos modelos validados estio superestimadas (valores positivos acima de zero
indicam superestimagio} e mnas séries calibradas, com erros percentuais em volume
aproximadamente iguais a zero, evidencia-se superioridade do modelo de redes sobre o
SMAPm. Durante a calibracdio a medida estatistica %MF, (corresponde a um erro no
escoamento maximo {pico) dos registros de dados) indica que ¢ modelc SMAPm apresenta
urna boa representacfo da vazdo de pico na calibragiio 3. Enquanto que nos demais modelos
esta representaciic € bastante satisfatéria, excetuando-se o Casod4. Com relaclio 3 dltima
medida de comparaciic estatistica selecionada entre os modelos, os coeficientes de correlacio
entre valores observados e calculados (CORR) indicam que os calibrados movem-se muito
mais proximos do que os dados validados nos modelos de RNA. E pertinente observar que,
nos caso de RNA — Casol e Caso4, a topologia RNA(1,5,1) — Casol, foi visivelmente
superior nas avaliagBes estatisticas do que a do outro caso. A vantagem do modelo de redes
(RNA) sobre 0 SMAP se revela em trés das quatro estatisticas durante as 12 simulacBes
estudadas para a fase de calibracfio e, no processo de validag3o, ocorre o contrério. Com base
na avaliacio dessas estatisticas merece destague, pelos melhores resultados, a topologia
' RNA(2,7,1) do Caso3 e SMAP?.
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€ [Bacia do Rio das Almas: Na solugo de RMSE, no geral, apresentou valores bem baixo, o
que indica uma Otima variacio residual principalmente na calibragfio dos casos de RNA’s.
Particularmente, a topologia RNA{2,7,1} apresentou &time resultado. O erro percentual de
volume avaliado (% VE) denotou qgue nos caso relativos a calibragBio do RNAs os resultados
foram proximos a zero, apenas ocorrendo uma subestimacfo em todos os casos validados,
também para 0 SMAPm. O erro entre as vazbes de pico (%MF) foram bem peguenos para os
casos de RNA’s, exceto a sobrestimacdo na topologia de validagio do CasoZ RNA(1,5,1) e 2
subestimacdo pa validacdio das topologia do Casol RNA(1,5,1) e Casod RNA(2,7,1).
Excelente correlagfio lnear € associada aos dados dos modelos RNA(2,7,1) Caso3 - calibracio
- ¢ validac@o do SMAPI. Na avaliacfio geral desse estudo estatistico verifica-se que o modelo
RNA’s ¢ superior ac SMAPm na calibragBo dos dados, porém a situacio se inverte na
validacfio do modelo. As configuracbes que se destacaram no conjunto das medias estatisticas
foram a topologia RNA(2,7.1) do Caso3 e SMAPI,

® Bacia do Rio Guarapiranga: O erro padrio de estimativa (RMSE) atingiu seu valor dtimo
para os casos calibrados do modelo RNA’s, ndo desconsiderande os demais resuitados dos
outros casos simulados. Quanto ao erro percentual da vazio maxima (%MF) permanecem 0s
melhores resultados para os casos calibrados no modelo RNA’s, destacando-se a topologia
RINA(1,7,1) Caso2. Durante a validaco, o termo estatistico %MF apresenta valores mais
baixos que na calibrac8o, porém, em ambos 0s casos, com percentuais, em média, acima de
50%. A correlagdo linear ¢ positiva e acima de 60%, em todos os casos, confirmando a
associacido dos grandes valores de um conjunto aos de outro. Comparando os resultados das
medidas estatisticas avaliadas, o modelo RNA’s obteve maior proveito do que o modelo
SMAP. Dentre as 8§ estatisticas em 6 0 modelo RNA’s obteve melhor resultados que o©
SMAPm (RNA’s —» 4 para calibracdo e 2 para validagdo, SMAPm —> 2 para a calibrag8o). As
melhores configuracSes ficaram para a topologia RNA(1,7,1) do Caso3 e SMAPVZ .

® Bacia do Rio Guaperé: O valores da varilncia residual do erro padriio de estimativa oscilou
entre 12,5% a 0,05% na simulacio dos dois modelos, valor este considerado com Gtima

aproximac8o entre os valores, A subestimacgfo ocorreu na grande maioria dos caso simulados—
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calibrados e simulados em relagio 2 medida estatistica %VE, embora os melhores resultados
sejam referentes a topologia RNA(Z2,7,1) do Caso3. O mesmo ocorreu com os resultados do
erro %MF, principalmente para todos os casos do modelo de RNA’s, embora a simulagio
SMAPv1 tenha registrado um valor proximo az zero. A melbor correlacio foi destacada
também para a simulagic SMAPv1. Os melhores resultados, no geral, sfo encontrados na
topologia RNA(Z,10,1) do Caso3 e SMAPV].

5.8.2 Sintese dz Avaliagic dos Resultados

A andlise anterior permitiu comparar o desempenho dos modelos sob diferentes medidas
estatisticas. N&o obstante, cabe passar ao engenheiro que trabalha com a previsio de vazbes como
ferramenta para tomada de decisdo, uma sintese comparativa sobre o desempenho dos modelos,
especialmente na fase de validagfc. Para tanto, cabe considerar ainda um critério ndo tratado
anteriormente, porém que faz parte da rotina do hidrdlogo que trabalha com simulacio de
processos chuva-vazio: a inspegio visual Mesmo que de uma forma nfo sistematizada
rigidamente, os elementos seguintes serdo observados na comparacio dos hidrogramas (calculado

x observado):

a) Grau de aderéncia entre as vazdes calculadas e as observadas {(nc geral);
b} Reprodugo das vazdes de pico;
¢) Reprodugio dos volumes {estimados visualmente pela drea sob as curvas);

d) Capacidade de as vazdes calculadas pelo modelo “acompanharem™ o hidrogramsa
observado (mesmo que com atraso ou adiantamento, observar se 0 movimento de subida

ou descida € homélogo no modelo ¢ no hidrograma observado).
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E dbvio que a avaliagio de todos esses aspectos contém uma parcela de subjetividade,
fruto da experidneia do hidrélogo que faz a andlise e também, fruto da prioridade do aspecto {ex.
pico do hidrograma, volume sob a curva, etc.) que se julga mais relevante reproduzir. No entanto,
em boa parte das simulacOes havera consenso entre os hidrologos analistas sobre o(s) melhor(es)
resultados, principalmente se os critérios e o objetivo predominante forem pré-estabelecidos, A
titulo flustrativo e com base nos critérios listados previamente, apresenta-se na Tabela 5.21 a
hierarquia sobre o desempenho dos modelos {do melhor para o pior) sob inspecdo visual, ndo

sendo considerado nenhum critério como preponderante.

Tabela 5.21 — Hierarquia de Melhores Hesultados dos Modelos em Cada Bacia Segundo
Inspecio Visual — Etapa de Validagiio

12)Caso3-RNA(2,7,)  2)Caso3—-RNA(27,1) 2) SMAP 2) SMAP

%4)CasoleNA(i,3,I) 4)Caso 1 -RNA (13,1) 4)Caso1—RNA (1,5,1) 4)Caso2 —RNA (1,7,1) |

Finalmente, considerando critérios estatisticos e a inspecdo visual, sdo mostradas na
Tabela 5.22 as hierarquias dos dois modelos com melhores resultados na etapa de validagio em
cada bacia, a qual representa uma sintese dos resultados anteriores. Embora os critérios ndo sejam
totalmente independentes entre si (ex. proximidade das vazles médias ¢ similar a % VE), diversas

consideragGes decorrem da andlise comparativa feita nessa tabela, conforme comentado adiante.

Nio ha em qualquer das bacias estudadas um modelo em particular que se posicione na 1*
colocagiio da hierarquia para todos os critérios. Nem mesmo relaxando a exigéneia de 1°
colocacfo estrita para uma condigfio de *1* ou 2° colocacfio” nfo ha modelo algum que consiga
estar nesta condic8o (relaxada) para todos os critérios. Tal observacfio confirma estudos anteriores

em que recomendagdes sdo feitas para nunca decidir sobre a escotha de wm modelo baseando-se
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em apenas um critério. Apenas & titulo ilustrativo, basta observar a Figura 5.13 que apresenta o
Caso 4 — RNA(2,3,1), o qual, segundo o critério de informacio de Akaike teria sido o melhor
modelo para a bacia do rio Itapetininga (ver Tabela 3.22). No entanto, a observaglio da Figura
3.13, comparada aos resultados do Caso 1, Caso 2 e Caso 3 (Figuras 5.7, 5.9 e 5.11,
respectivamente)} sistematizada conforme os critérios da inspegdo visual (Tabela 5.21), revela que

esse modelo figuraria na 4* colocacio.
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Tabela 5.22 - Duplas de Modelos com Melhores Desempenhos em cada Bacia, Segundo Avaliacio de cada Critério (Perfode de

Validagio)

| 1) SMAP " Caso3- 1) SMAP 1) SMAP 1) SMAP 1) Caso 2 - RNA 1) SMAP 1) SMAP |
§ Rio das Almas  2) Caso 3 - RNA(2,7,1) 2) Caso 3- RNA 2)Caso2 - 2} Caso 3- (1,7,1) 2y Caso 3 ~BNA 2) Caso 3 -
RNA,7,1) 2 Caso 2- @.7.1) RNA(1,3,1) RNAQ7,L) 2} Caso 3~ (70 RNA7,1)

| RNA (1,3,1) RNA2,7,1)

RNA (2,7,1) RNA (1,71} RNA(1,10,1) RNA(L7,1) (L7,D RNA(1,7.1)

| 1) Caso 2 - 1) Caso 1 - 1) Caso 3 1) Caso 3 ~ RNA 1) Caso 3

g RNA (1,7,1) RNA(1,7,1) RNA(2,7.1) RNA(1,7,1) RNA(2,7,1) 2y Caso 2 - 2D RNA(2.7,D
| Rio Guaporé  2) Caso 3 2) Caso 1- 2) Caso 2- 2) Caso 2 - 2) Caso 2 - RNA  RNA(L,7,1)  2) Caso 1 - 2) SMAP

;

i

;
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A observacio da Tabela 5.21 revela que os modelos de baixo conteddo de informacio
fisica sobre o processo de transformacfo chuva-vazio (Caso 1 e Caso 4) raramente figuram entre
a dupla de modelos com melhores desempenhos, segundo gualquer dos critérios (apenas o Caso 1
aparece mais freqlientemente na bacia do rio Guarapiranga). Por exemplo, o ganho de informacfo
produzido pelo conhecimento sobre a maneira de estimar a precipitacio média na bacia por
Thiessen {considerada no Caso 1 — RNA(1,3,1)) em relagio ao célculo direto com base nas
precipitacdes dos diversos postos { considerada no Caso 4 — RNA {2,3,1)) se traduziu no awnento
do coeficiente de correlacio enire valores calculados e observados que passou de 0.55 (Caso 4 -

RNA(2,3,1), Tabela 5.9) para 0.73 (Caso | — RNA(1,3,1), Tabela 5.9).

A partir das informacdes da Tabela 5.21 foi feito um estudo de fregiiéncia, contabilizando
o numero de critérios segundo os quais o modelo figura na “1% ou 2* colocagfio”. Desta forma
construiu-se a Tabela 5.22, onde se mostram os resultados e os dois melhores medelos em cada
bacia, entendendo por “melhor{es)” aquele(s) que satisfaz(em) um maior nimero de critérios.
Nesta tabulagfo de resultados verifica-se uma maior dispersio dos modelos em relacfio a uma
possivel identificagdo de um melhor modelo no caso da bacia do rio Guarapiranga. Nos demais
casos a predomindncia ¢ mais nitida, mantendo a tendéncia ja apontada previamente quanto aos
melhores resultados sendo conseguidos nos modelos com maior contetdo de informagfio sobre os

processos fisicos do ciclo hidroldgico.



Capitalo V - Estudo de Caso 191

Tabela 5.23 — Modelos de Melhor Desempenho para Cada Bacia — Etapa de Validagio

Caso 3~ RNA (2.7.1)
SMAP

Caso 3 —RNA (2.7,1)
Rio das Almas SMAP
(495 sz) Caso 2 —RNA (13,1
Caso 2 —RNA (1,7,1)

ma N D

Caso 2~ RNA (1,7,1) 5 Caso 2 — RNA (1,7,1)
Rio Guaporé Caso3—-RNA (2,7, 3
(2504 Km®) Caso 1 - RNA (1,7,1) 3 Caso 3 ~RNA (2,7,1)
SMAP 2

E ainda interessante explorar possiveis respostas i questfio formulada na definicio de
objetivos desse trabalho de pesquisa sobre as situagdes, dentre as bacias estudadas, em que a
técnica de previsiio com as RNA’s puras {sem combinacdo com SMAP) oferecem melhores
resultados. Foi mencionado o relato da literatura segundo o qual o desempenho das RNA seria

melhor do que outras técnicas preditivas para situacGes em que predominavam efeitos de natureza
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ndo linear no equacionamento dos fendmenos. Assim, na Tabela 5.24 sfo comparados os valores
da raiz quadrada da varidncia dos residuos (RMSE) como indicador da gualidade preditiva, para
as diversas bacias, para o Caso 1 (RNA pura, sem qualquer combinaciio com o SMAP). Como o
RMSE ¢ uma varidvel que tem dimensdo de vazio (m'/s), faz-se necessiria uma
adimensionalizacfic para poder comparar bacias distintas, ¢ que € indicado pela variavel RMSEa
(igual a RMSE dividido pela vaziio média calculada no periodo). A ultima coluna dessa tabela
indica a vazdo de pico pela respectiva vazdo de base {no inicio da ascensfic) sendo tomados os

valores do historico da cheia mais preponderante (trecho de validacfo).

Tabela 5.24 — Comparacic dos RMSE de modelos RNA — Casol para Diferentes Bacias
(Fase de Validacio)

§
E
B

| Almas (495 km?) 2. 031  RNA({L,31)

?itapet'inmga'(i.s;zct km?) 11.12 046 RNA(I3D 5.1 |

Os resultados da Tabela 5.24 fornecem as primeiras evidéncias de confirmacio da hip6tese
de desempenho melthor dos modelos de RNA em situacSes de maior freqiiéncia de ndo-
linearidades do fendmeno subjacente & formacio das hidrografas. Em termos adimensionais, os
menores valores de RMSEa s30 encontrados nas bacias onde é menor a proporgio Qpico/Qbase,
uma vez gque o escoamento basico nestas situagdes, se processa com magnitude relativa maior
(comparado a outras bacias) e, que portanto, nestas situagdes serfio maiores o0s efeitos de natureza

e

ngo linear. E claro que a generalidade destas indicacdes carece de estudos adicionais.

A magnitude dos valores de residuos (RMSEa) obtidos nesse estudo, mesmo para o Caso
1, se equipara ou € inferior aos valores obtidos por HSU et al. (1995) com o uso de RNA para a
bacia do Leaf river (1.949 Ki’, Collins, Mississipi) na etapa de validagdo. Porém, no Caso 1, os

valores de % VE sdo bastante superiores aos encontrados por HSU et al. (1995) e ligeiramente
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superiores para o critério %MF. Cabe ressaltar que a metodologia empregada por esses autores foi

diferente {backpropagation) e ainda, a simulacdo foi feita em intervalo digrio.

Embora com metodologia distinta, o estudo aqui empreendido também confirma, de certa
forma, a necessidade encontrada por SMITH ¢ ELI (1995) ao utilizar algoritmo de RNA na
represeniacic chuva-vazfo, quanto a sensivel melhoria dos resuitados da previsfo se as
mformacSes de entrads e/ou saida dos dados observados forem submetidas a alguma depuracio
(filiragem) associada aos processos fisicos subjacentes ao fenbmeno, antes de serem submetidos a
modelagem pela RNA. No estudo de SMITH e ELI (1995) a melboria foi obtida pela formulacéo
de uma hipdtese guanto a representacio da hidrografa de saida através de uma série de Fourier,
sendo que o modelo de RNA se prestava em#o 2 previsio dos pardmetros da série de Fourier ao

invés das vazbes dirstamente.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 Conclusdes

O estudo de redes neurais artificias (RNA's) nesse trabalho teve como objetivo a busca de
uma representacio da relacio chuva-vazio em bacias hidrograficas, em intervalo de discretizacio
mensal. A motivacio para o desenvolvimento da pesquisa se deu inicialmente com base nas
vantagens da técnica de RNA relatadas na literatura, em especial, em virtude da calibragio
automatica dos pardmetros, da maior eficiéncia na representacdo de processos em que estavam
presentes relacSes ndo-lineares e da exigéneia de menor extensSo da série histérica. Tais
vantagens seriam muito relevantes na modelagem de sistemas hidrologicos, em especial, na

relacdo chuva-vazio,

0O modelo de redes neurais proposto tomou, dentre as varias arquiteturas de redes do tipo
perceptron de multiplas camadas (MLP — mudtilayer perceptron), topologias que apresentassem a
melhor performance durante o treinamento e a validac8o, ambos supervisionados — por exemplo,
o menor erro guadratico entre os dados observados e calculados. Os algoritmos aplicados no

treinamento dessas redes também tiveram um papel importante na obtengdc das melhores
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respostas na simulacio — por exemplo, determinagdo de minimos global e maior velocidade de
processamento — com base na funcfo de ativacio gue desempenhou maior eficiéncia aplicada 3
redes do tipo MLP — algoritmos do tipo backpropagation (métodos convencionais) e algoritmos
de segunda ordem {método do gradiente conjugado escalonado, método Quasi-Newton, método

de Newton e outros).

Optou-se para o estudo de caso por redes MLP com topologias do tipo trés camadas, com
algoritmo de treimamento utilizando o método de gradiente escalonado, devido a grande
capacidade de generalizacdo e velocidade de processamentc e também ao reduzido valor do
residuo das diferencas entre valores observados nas estagdes fluviométricos e os calculados pela

RNA’s na fase de calibragio (aprendizado da rede).

O esforgo empreendido na fase de desenvolvimento do modelo de RNA, com todas as
variantes exploratérias {escolha do algoritmo mais eficiente, formulaciio da estrutura em irés
camadas, escolba da funcfo de ativacdo, obtencgo das methores topologias, etc.) permite apontar
uma primeira conclus@io sobre um dos aspectos cogitados no inicio do trabatho, quanto 2 pretensa
vantagem das RNA em virtude da calibracdo automatica dos pardmetros. Com as devidas
ressalvas face ao cardter explorat6rio inicial desse trabalho, ndo se evidenciam vantagens das
RNA, em termos de facilidade de calibraciio e possibilidade de uso por pessoal de menor
capacitacio, em relacdo a outras técnicas de simulacBo do processo chuva-vazio. Em outras
palavras, evita-se a “heuristica da calibracfic dos parfmetros” dos modelos conceituais chuva-

vazio em favor da “heuristica” da estruturacio do modelo de RNA.

Um aspecto gue impedin um maior namerc de casos sendo estudados foi a limitagfo
quanto 2 obteng@o de bacias com informacdes hidroldgicas completas, conforme seria requerido
pelos estudos. A extensfo da série histérica das varidveis - evaporacdo, chuva e vazio — que
alimenta os modelos, foi um dos fatores limitantes na escolha das bacias, uma vez que, em
algumas regides, a quantidade das informacbes disponiveis hidrometeorélogicas ¢ bastante
esparsa € apresentam densidade de estagles (fluviométricas, pluviométricas e evaporimétricas}

muito baixas.

Este fato demandou tempo de investigacfo, principalmente quando um dos critérios de

selecBo das bacias seria aquelas que tivessermn séries extensas e com dados consistidos;
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caracteristicas fisicas e tamanhos diferentes e que estivessem localizadas em regides distintas,
para que fossem testadas diversas situacfes, podendo assim, ser proposta generalizac8o sobre as
conclusbes que se obteve. Estas dificuldades limitaram, em parte, o teste do modelo guanto as
diversificac8io das localizacSes e caracteristicas de bacias. Portanto, na selecio das bacias,
procurou-se estabelecer o critério da existéncia de wma série de extensfic minima de 4 anos, com
dados consistidos e 4rea de drenagem superior a 300 Km". Foram selecionadas as bacias
hidrograficas dos rios Itapetininga, das Almas, Guarapiranga e Guaporé, as trés primeiras
Iocalizadas no estado de Sdo Paulo, na regifio Sudeste e a Gltima no estado de Mato Grosso, na

regido Centro-Oeste do Brasil,

Apods uma série de treinamentos da rede, variando-se a topologia, observou-se gue a
performance do modelo para séries hidroldgicas mwito pequenas, nos primefros intervalos
temporais ndc apresentam boa aderéncia dos dados. Isto decorre porgque a RNA, para os
primeiros pares de treinamentos, ndo ajusta bem, pois ¢ processo de aprendizagem ocorre apés
um certo tempo — “tempo de aquecimento do modelo”, levando a resuitados iniciais com alguns
erros mais significativos. No entanto, o aspecto “extensio da série” ndo foi objeto de investigacio
o bastante para concluir sobre eventuais vantagens ou desvantagens da RNA em termos de

desempenho, sobre outras técnicas.

Considerando um conjunto de critérios de analise, verifica-se, por comparagdo dos
resultados, que o modelo SMAP e os modelos de RNA, que utilizam varidveis derivadas do
SMAP (denominados Caso 2 e Caso 3), sdo ¢ que fornecem melhor desempenho. Tais resultados
evidenciam a importdncia da utilizagio do conhecimento e da correta formulacdo sobre os
processos fisicos que intervém na transformac8c chuva-vaz8o e a respectiva incorporacdo deles
nos modelos. Mesmo uma t€cnica robusta de extracio de informacfo contida nos dados, como éa
RNA, nfc prescinde desse tipo de conhecimento. Por outrc lado, a combinag3o de alguma
informacio sobre o processo, como feito através do SMAP nesse trabalho, ou, através do uso das
séries de Fourier em SMITH e ELI (1995) mais o uso da RNA, podem resultar ganhos
substanciais na qualidade da modelagem, como se mostraram as duplas de melhores modelos em
cada bacia (Tabela 5.23, em que os modelos combinados figuram como melhores em 06
ocorréncias em um total de 08). Hi indicacBes preliminares que estes ganhos sejam mais

significativos em bacias em que sgjam mais expressivas as relacSes nfic lineares do processo
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chuva-vazio (maior area de drenagem, maior proporcio do escoamento basico, mais translagio

das ondas, etc.).
6.2 Recomendacoes

A pesquisa revela wma perspectiva promissora da técnica de redes neurais artificiais para a

modelagem da transformacio chuva-vaziio em bacias hidrograficas. Recomenda-se:

* A continuidade da pesquisa e a inclusfio de investigacfio sobre o desempenho da técnica
em bacias de diferentes grandezas e regides, procurando identificar sob gque situacBes os
resultados da técnica de redes neurais artificias sfo de melhor gualidade, em vista de sua

capacidade para incorporar a complexa relacdo chuva-vaziio dos processos hidrologicos;

e A utilizacBo de outros algoritmos de weinamentos de RNA’s e a verificacio da

eficiéncia do modelo aplicado as bacias hidrogréficas sugeridas previamente;

e Estudos de técnicas que apresentem maior eficiéneia de particio do conjunto amostral

em treinamento, validacio e teste, garantindo a capacidade de generalizacdo da rede;
s Orientar a RNA para incorporagéo dos processos fisicos;
o Utilizar outros modelos para a comparagfo, bem como, aplicar séries diarias e,

oSimular 0o modelo para dividindo a série histOrica em seguimentos considerando o

periodo seco e perfodo tmido.
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Anexo A - Programa Teste.m em Ambiente MATLAB®

% Este programa calouls o5 pardmetros sal, pes, erec para sorem substitmidos
% no progremas (estellm

Yo Teste.m

% 08/G2/195%

¥

%GB ACIA DO RIC GUARAPIR ANGA (5P)

%%

clear all;format compact;formst long;

md=1;

load guarsva.dat; % Carrega arquivo de dados de evaporagio
SPEgUArOVE;

load guarpre.dat; % Carrega arquivo de dados de precipitagio
(m.n] = size{guarpre);

p=guarpre(,2:n); % elimina a coluns de anos (primeira colma)
load guarvaz.dat; % Carrega arquivo de dados de vazéo

[m,n} = size(guarvaz),

gies=guarvaz(:,2:n); % climina a coluna de anos (primeira coluna)
med= 1.0e+10;

na = 4jad = 631 tuin = 55405 = J;ebin = 2.9ecof = I;poof = 1;

dise = 1, Y%olntervale de discretizaclio dos pardmetros
i = tuin/ 100; % teor de umidade inigial

Yalintrar com valores limiles superior ¢ inferior para sat, pes, £ erec
satynax = 4000 satmin = 500;

pesmax = Ypesmin = 1.4;

crecmax = 40;creomin ~ 0.2;

for sat = satmin:({satmax-satmin)/{disc-1)):satmax,
for pes = pesmin:{(pesmax-pesminy{disc-1)ypesmax,
for crec = crecmin:{(crecimax-crecmin)/(disc-1)):crecmax,

%

% Ajuste de Unidades
Y%
erec = oreo/100; % coeficiente de recarge
k =.5°(1/105); % coeficiente de recessfio

%
% Inicializagdo (Insiante 1}
Yo

msoko = fain ¥ sat; % rsole corresponde 2 rsolofi)
rsab = {{ebin/(} -K))/ad)*2630; % rsub corresponde a rsub(i}

%
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% Correcio de Valores

%

soma = 0

for y=ima %5 loop anuatl

fore=1:12, % loop mensal
orm = py,m) * poof] % ajusta chuva média na bacia
epmm = ep{m)*eoof, % sjustas evaporagio média ns bavis
ta = reglofsat;, Yecalculs teor de umidade

%4 Aruslizagio prévia do teor de umidade

dsol = . 5%(prin - prm®{u pes) - spm Ste-rsolo¥ores® 4y,
= {rsolo + dsol)/sat;
ifm>1, % tesiateor de wmidade
fa gy
elseifte <0,
w0
end

Y
% Caleulo das fungles de tremaferéncia
%

ss{y,m) = prm*{tu"pes); % calonla escoaments superficial
or = epp*i % caloels evaporacio real
res = {Fsolo¥ores)¥{m"4); % calcals recarga

Yo
% Caleulo da varidvel de saida stuslizads
%

rsolop(y,m) = rsolotprm-es(y,m}-er-rec; % atualiza reservatério solo
% Corresponde rsolo(i+1)

if rsolo > sat,
er=es(y,mytreolop(y,m)-sat; % atualiza valor do escoa superficial
rsolop(y.m) = sat; % atualiza valor do rsolo

eiseif rsolo < 0,
rsolop(y.my=0;

end

rsolo = rsolop{y,m),

%
% Céleulo da fungio de transferéncia
%

eb(y,m) =rsub * {1-k}; % calcula escoamento bésico

Ya
% Célculo da variavel de estado atalizada
%o

rsubp(y,m} = rsub « eb{y,m)} + rec; % atualiza res. sobi
% rsub corresponds f(i+1)
rsub = rsubp{y,m};
a(y.m) = {{es(y.m) + eb{y,m)) * ad) / 2630; % calcula vazdes
end
end
if norma(g-qdes) < med,
satdef = sat;
pesdef = pes;
crecdefl = cree;
qdef=g;
esdel = o3
ehdef = eb;
rsolopdef = rsolop;
rsubpdef = rsubp;
med = pormalg-gdes);
meddef = med;
dist{ind) =~ med;ind = ind+1;
disp([sat pes oree med]);
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end
end
end
s

Yosave casol es eb;

Yesave ses0d rsolop rsubp;

Yesave Vazao g

Sesave param satdef pesdefl orecdef gdef esdef cbdef molopdef reubpdef reubp meddef:
plot{dist),
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Anexo B- Programa testei2.m

Yakiste programa caloula vazdo {gdesdef), volumes dos reservatérios (reolodef e mubded
%o & vazdes dos esconmmentos {shdef ¢ esdafy,

% & partic dos pardmetros {pes, 58t ¢ oren) osloulados 5o programa teste.mal

% Testell.m

% DB/0Z/1959

£

%%

clear all formst compack format long;

ind=};

Ioad gusreva.dab: 9% Salva arguives de entrads pars o modelo Caso3
epTgRareve;

ioad gearpre.dat; % Carrega arquive de dados de precipitaglio
fm,n] = size{guarpre);
peguarpre{;,2m); % ¢limina & coluna de anos (primeirs coluna)

load guarvaz.dat; % Carrega arquivo de dados de vaziio
fin] = size{guarvaz),
gdes=guarvaz(,2in}, % eliming 2 cohmnas de anos (primeira coluna)

med= 1.0e+10;

% Entrar com nimero de anos da séric (na); area («d); teor de umidade inicisl
% {tain), escoamneto bisico intcial {ebin}, coefiviente de ajusie da chuve média
% na bacia {(poof);, soelcients da evaporagiio média da basia {ecol)

na = 40;ad = 631;tuin = 58,405 = Zebin = 2.9;ecof = Lypeof=1;
disc = 10; % intervalo de discretizagSo
fuin = fuin/100; % teor de umidade imicial

satmax = 4000;satmin = 500;
pesmax = 9pesmin = 1.4;
erecmaz = 43 crecmin = 0.7

% Entrar com os valores de sat. pes ¢ orec calonlados no programa teste.m
for sai = 2820((setmax-satmin)/(disc-1 12820,
for pes = 2. 3:((pesmax-pesmin)/(disc-1)): 2.8,
for erec = 9.4:{{crecmax-crecmin ) dise-1 19,4,

F

%o Ajuste de Unidades
%
ares = cree/190; % coeficiente de recarga
k= 571405}, % cosficiente de recessio

%
% Imcializagio (Instante 1)
%
rsodo = tuin ¥ sat; % raolo corresponde arsolo(f)

rsub = ({sbin/(3-k)Vad)* 2630, % rsub corresponde a rsubl)
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%8

%% Comrecio de Valorss

2%

spma = )

for y=lma, % loop snusl

end

form=1:12, % loop mensal
prm = p{y,m} * peof, % ajusta chuva média na bacia
epim = ep{my*ecof; % ajusts evaporssio média na bacia
= rsolofsat; 9% caloula teor de vmidade

Yo Atuslizagho pévia do teor de nmidade
dsol =, 5%(prm ~ pre*(fu"pes) ~ spm¥tu-rsolo®orec® (i 4}y,

= {rsolo + dsol)/sat;
>3, % tesiateor de umidade

w1
elseifts <0,
=

end

%
% Caloulo das fungbes de transferéncia
%o

es(y.m) = prin ¥{tu"pes); % calouia escoamento superficial
o = epm™tu; % calcula evaporagdo reel
ree = {reclo®orec Y (tu"4); % calcula recerga

%
% Caloulo da varidve] de sajda atualizada
%

rsolop{y.m) = rsolotprm-es(ym)-er-rec; % atualiza reservatdrio solo
% Corresponde rsoko(i+1)
if rsolo > sat,

er=gs(y m)+rsolop{y,m)-sat;, Yo atusliza valor do escoa superficial

rsolop(y.m) = sat;, % atuabiza valor do rsolo
elseif rsolo < 0,

molop(y.my=0;
end
rsolo = rsolop{y,m);
%

% Caleule da funcio de transforéneia
%

eb(y,m) = rsub * {1k}, % calculs escoamento bésico

%%
%o Caloulo da varidvel de estado amalizads
%

rsubp(y,m)} = rsub - eb(y,m) + rec; % atualizares. subt.
% rsub corresponde r{i+1)
rsuh = rsubp(y,m);
q(y,m) = {es{y,m) + eb{y,m)) * ad) / 2630; % calcuis vazdes
end

# norma(g-gdes) < med,

satdef = sat;
pesdef = pes;
orecdef = orec;
gdef=g;

esdef = gg;

ehdef = ¢b;
eso=gsteh;
msolopdef = rsolop;
rsubpdef = rsubp;
med = normalg-gdesy;
meddef = med,
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dist{ind) = med;ind = ind+1;
dasp{[sat pes ores medly,
end
end
end
wad

save casol os by % Salva vazdes dos escoamentos superficiais © bisicos
save o8l ~astil es by

save somaZ eso; %% Salve arquives de entrads pers o modeio CasoZ
save somaZ? -agoil €5C;

Yesave caso3 rsolop msubp; % Salva arquives de entrada Justos para ¢ modelo Casol
Yesave caso3 ~ascil ssclop rsubp;

save solo rsolop; % Salva srquives de entrads separados para o modelo Caso3
save sub rsubp

save solo -aseil rsolop; % Salva arguives de sntrads separados pars o modelo Casod
save sub ~2s0ii rsubp;

save vazeo §; % salve srquivos des vazdes para compearagio
save vazao -ascii g;

save param satdef pesdef crecdef qdef esdef ebdef rsolopdef rsubpdef rsubp meddef
save param -asci satdef pesdef crecdef gdef esdef ebdef rsolopdef rsubpdef roubp meddef:

plot(disty
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Anexo C - Programa Normmaliz.m

% Programa Normaliz.m

% Pré-processamneto da rede neursl artificial

% Este programs normaliza os dados de enfrads pars a rede neursl artificial
%% no mtervale de [-1,1]

%6 Casol

%% Basia do ric Guarspirangs (889

% Periodo 1910/1950

Yo 09/02/59

clear alliformat compact;format long;
load guarvez.dat;, Yocarrege arquive das vazdes mensais

fm,n} = size{guarvaz), % m &' o numero de linhas; n &' o numero de colunas
guarvay = guarvaz(:,2:n); % elimina a coluna de anos (primeira coluna)

a=n-l;
vazeo = reshape(guarvaz’,m¥n,1); % toma primeiro o transposto de arquivo
% £ gsoreve O arqUIvVe como sendo uma coluns

mmin{vazac),
Me=maxivazao},

m_nompa=-1;
M_norma=1;

A=vazao;
8_norm=m_ncrma+{A-mY(M-m)*(M_norma-m_norma);

load guarpre dat; Yocarrega arquivo das precipitages mensais

{m 5] = size(guarpre); Yo m ¢ o numero de Hinhas; & ¢ o numero de colunas
guarpre= guarpre(:,2:n}; % chimina a coluna de anos (primeira colupa)

n=gp-1;
greci = reshape{guerpre’m*n,1}; % toma primeiro o transposto de arquivo ¢
% esereve o arquive como sendo nma coluna

m=min{preci);
M=max{preci),

m_porma=l;
M _norma=1;

Y=preci;
A _norm=m_norma+{¥-m¥(M-m)*(M_nomma-m_norma),

% S¥c 40 anos de dados: 30 pars calibragio ¢ 10 pers validagio
% Separagho das séries hidrologicas
% Vetor de dados pars ireinamento da rede (calibragfio): arquive moller.m

X=X_norm(1:360); %€ o3 360 primeiros dados do vetar columa X nomm (1X48 - 3anos freine}

5=5_norm(1:360%; %£ os 360 primeiros dados do veter colune S_norm {1 48)

save treano ~eseii X §;
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save dados X 5

YeVetor de dados pars teste (valideclo): arquive testarnm
K=¥ norm{361:480%; Yuié os 120 Gltimos dados do velor coluna X_norm {1X48 - Lane fesis)
3=% norm{361:480}; %i¢ oz 120 tltimos dados do vetor coluna S sorm (1X4% - lanoc teste)

save teste -asell X 5
save dadtest ¥ 3,
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Anexo D - Programa molier.m

%6 31/10/1998

% molier.m

% Treinamento de rede perceptron com uma camads intermediaria

% Metodo de Otimizacao hiresirita de 2a. orden

% Algoriimo do Gradiente Cogjugado ¢ Escslonado

%% Calonlo exalo da matriz hessiana {produto H¥p)

% Resultados parcialments baseados no artige:

% Moller, MLF. A Scaled Conjupate Gradient Algorithom for

% Fast Supervised Learning, Neuwral MNetworks, 6:523-533, 1993,

% Excecoes:

% 1) introducao do caleulo exato do produic H*p

% 2) refinamento do processo para caloular lamb em fancao de comp

% 3) caloulo de beta pela formula original

% 4} caicuio de comp pelo original

% 5} guste de pesos ¢’ aceito apenas se comp > 0 (e pao >=)

% 6} lamb ticial = 0.0

% ) {no. de iteracoes antes do reset de p) = 1.0%(no. de parametros)

%o Obs:

% 1) Falta ver a questao da positivacac do delta (por que 27)

% 23 Verificar a questac dop 1

% Arquive de dados para ireinamento supervisionado:

% dados.mat, contendo X {matriz de entrada) ¢ 5 {matriz de saida)

% Funcoes auxiliares:

% inic.m / processa.m / norma.m / hprooess.m / gravainfm

Y%

%

clear all;format long:format compact;

2%

% Norms minima sdmitida pars o vetor gradiente

limiar = 1.0e-6;

taxal = 0.25;

taxa = taxald;,

corte = 0.25;

it = §; % para lamb

it2 = 0, % para comp

% Parametro de esoalsmento pars positivaceo da hessiana (eoeficinte Levenberg-Marquardt)
it = ft1-+1lamb{#t1 )} = 0.0;

blamb = 0;

m = 2; % Dimensao do velor de entradas

u = [7,1]; % Dimensso da rede neural (camadas intermediaria ¢ de saida)
fwi,w2,eq,stwl stwniter,oflops] = mic(nm) % wlm{Dx(m+1) w2in{2Zi(n(i 1)
%

% Carregamento dos dados para treinamento (¢ assumido que o intervalo de
9% vajores para os dados esta’ adeguado. Caso contrario, ¢' necessarjo submeter
%6 os dados & um pre-processamento anies de prosseguir & partir deste ponto.
load dados; %6 X (matriz de entreds Nxm) ¢ S (matriz de saide Nea(2))

%

N = Iength(X (-, I D disp(sprintf Numere de padroes = 363" N},

mpesos = 0l e+ 1 +a(2)* (a1 +1 ydisp(sprintf] Numero de pesos da rede newral = %d' npesos));
Ew,dBw} = processa( S, wl w2 0,m.N)

e = feq;Ewldisplsprintf Erro guadratico inicial = %.1 2g . Ew):

Hermenor = 1,
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o= -Eenp 1= pr = -Ewnsucesse = 1
while norma{dEwW) > Hmisr & niter < 30600, % Entrar com & afaners de interagbes desajadas

]
&

end

i suneseo.
pl = reshepe(o{ LI ¥ m+1)m+ Lol 13
p2 = reshape(p(n{17*(m+ 1+ 1mpesoshall HLad2)),
5 = hprovess(X S, wilwZ ol p2am Ny
delta = p'¥s;
emd
Jotia = delist(lamb(t] }-blamby*(p ek
if delts <= 0, 9% positivando delta
blamb = 2%(lamb{it] }-deita/(p"*p)x
delta = -delta+lamb(t1)*(p"*p};
it} = #t1+1lamb(itl) = blamb;
end
mi = p¥r
alfa = mifdelta;
v = freshope(w1\n(1)*(m+1),1 proshape(w 2, a(2y (o LH1) Lk
vl = v + aifa®p;
wil =reshape{vwi(lm{1y*{m+1Lmt Ladi});
w2l = resbapelver Ln(D*w+ 11+ upeses a1y Lal20t
Ewl dBwl] = prosessa(X, S,wilw2lnm Ny,
12 = #2+1 ;eomp(ity = Ew-Ewl V{-dEw* (alfa*p)-0. 5% alfe "2 ¥pF s
Em luger de comp{B2) = 2¥delta®™(Ew-Ew 1Y (mi 2},
if comp(#Z) > 0,
Ew =Ewleq = [sqEw];
gEw = dEwi;

deliaw] = norma(wi-wllxdelawZ = norma{w2-w2l )stwi = [stwldeltawlfstw2 = [stw2delaw2];

wl =wllw?=w2l,
niter = piter+1;

disp{sprintf{"%3d %d %.12g %.12g %. 12¢ niter itermenor comp(it2), lamb(itl LEw)),

11 =r;
= W,
blamb = 0;
sacesso = 13
% E' possivel parar 2 iteracac menor antes ¢ reinicier s direcao de busca
if (termenor = npesos),
pl=pp=5
ttermenor = 1;
gravainf,
glse
ermenor = itermenor + 1;
beta = (r*sydalta; % (r"5-r 1 Vmi;
p_i=pp=ribeta’p,
end
if comp(#t2) >= corte,
itl = it1+1 lamb(it1 ) = taxn*lamb(iti-1); % /4
taxa = taxa®taxal;
end
else
blamb = Jamb(it1);
sucesso =
end
if comp(it2) < corte,
it} = #t1+1;lamb(i1} = lamb(it1-1) + {delta™(1-compit2¥(p_1"p_ 1%
taxs = iaxal);
end

gravainf,

Fungdes Auxiliares:

i —inicm

% 31/10/1958
%% Geracnc alestoris de posos para a rede peursl, com
%% distribuicac nniforme so mtervalo [-0.1,0.1}
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% function fwi,w2,eq,stwl,stwl niter,aflops] = inio(a,m)
% m = no. g2 cniradss
% n = no. de neuronios nas camsdas intermediznia ¢ de saida > n = In{i %0(Z}]
% wl, Wi matrizes de pesos {por camnada)
Sewln{m+1) wa@xEn{ly
% Tipos de geraceo de pesos:
% Opeao 1 -> inictar o treinamento
% Opeao 2 - reindeiar o ireinamenio com & mesma condicss inicisl
% Opeat 3 -> reinicisr o rsinamento a parlir da ultime atualizacen de pesos
%
Ametion {wl, w2 eqstwl stw? niter nflops] = inic{nm)
disp{{1) Gere wil e w20 ¢ salva'y;
disp('(2} Copia wil ¢ w2 existentes™
disp{'(3) Copiawl ew2 existenies”);
resp = input("Tipe de geracas de pesos:
Fresp ==L,
wl =01 +0.2%andn(1 w1
w2 =-0.1+ 0 2 rand(n{2),n(1 1}
save wil wisave w20 w2,
ey = [fetwl = [hstw2 = [hniter = Oinflops = §;
gleeif resp = 2,
joad wllloed w2D;
eq = [hstwl = [hstw2 = [|;niter = Oynflops = §;
elseif resp == 3,
 load wisload wl;
foad svol,
RS
error{*Opsac invalida!y,
end
Hops(D);

2 - processam

%%

% function [Ew,dEw] = processa(X,5,wl.wla,m N}

% Fornece ¢ erro quadeatico na saida & o vetor gradiente
% Metodo de spresentacac dos padroes em lote {batelada)
% Todos os neuromos apresentam entrada de polarizacao
%%

function [Ew,dEw] = processaC¥, S,wl,w2n,m,N)

x1 =X ones(N,1)};

¥1 = tanh{z1%wl%

2 = fyi ones(N,1)};

% y2 = tanh(x2*w27;

¥2 = g2t

erro = y2-3;

% grro2 = erro. ¥ (1 O-y 2. 5y2)

erTol = erro;

dw?l = erro2'*x2,

errol = {erro2*w2(;,1:n(1)). ¥(1.0-y1.%y1},

dwl = errol™xi;

verro = reshape(erro, N*n(2),1),

Ew = §.5%(verro™verro);

% Se fosse utilizar EQM: Ew = sgrt({verroverro}{(IN*n(2)));
dEw = [reshape(dw 1 r(1P*(m+1), ireshapel{dw n{2y4(n(1)+1),1)k

3 -~ norma.m

Yo (243171998

Yo norma.m

% Fomene uma medida do tipo erro quadratico madic
%%

fanction [£] = norma(3)
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frme] = sizeS),
E = gum(sumi{S.*3;
E = sqpi{E/{nr*ne));

4 - hprocess.m

%

% function [s] = hprocess(L S, wi,wZplplamMN)
%% & = produto H¥p calonlado exatamente

%

function {s] = hprocess(, S, wL w2 plpZnm N}
x1 = (X opes(N135;

1%} = zevos{N,m+1}

y1 =ienhixl®wl®;

i = Pl Sl Fw i A(L0-v1 %yl

¥2 = [y1 omes(N, 1)L

=2 = fryl zevos{N1]];

%o ¥2 = tanR(x2¥ W),

¥2 = 22w

Yo ry2 = (XZFp2 A w2 1.0y W2,

£y2 = x2% 2wl

aro = v2-5;

% errol = are*3.0-v2. 52},

eyl = ermwa;,

rerrod =1v2;

W2 = erro2¥ 2 +rerrol ¥ x2;

arral = (emo2®w2{, Im{ 1)) *(1.0-y13y1)

rerrol = (rerro2*w2(:, Iin{1)Hermo2*p2(, 1in(l ). %(1.0-y1 FyDrHemo2*w2(;, 1n( 1)), 5(-2%v1 *ryl);
rwil = errol®rxl+rerrol¥x1;

tEw = [reshape(rwl',n(1)*(m+1), Ljsreshape(rwZ a{Zy*(n(1 )+ 13,1)];
s = 1Ew;

5 —gravinfm

% 08/11/1998

% gravainf.m

%%

wflops = nflops+flops;

flops(0);

disp(sprintf(No. de Hops = %.12¢  nflops));
disp(sprint{Erro gusdratico atual = %.12g' eq{mter)));
disp(sprintfi(No. de Heracoes = % niter)},
save wl wi;

save w2 wi;

save evol eq stwl stw2 niter nflops lamb somp;
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Anexo E = Programa Testarni.m

% 14/11/1998

% Verificasdo do desempenho da rede newral treinada

%% Utilizagho dos pesos obtidos apds o rsinamento da rede newral
9% Saids de dados ireimsdos pde-provsysados (arguive: calibrado)
%% Apresentaglo dos resultados grificos

% DADOS DE TREINAMENTO

% Testamml.m

%

clear all;formst compasct;format long;

foad wi;load wZload dados;load evol; % Carega pesos, dados pars treinamento
% que foram gerados no programa normalizaam e evolu

N = length(X(:13%
X~ [X ones(N,1}];
o = length(wl(, 1%
r= length(w2(.1));
m = fength(wi(1,00-1;

disp{sprinti{No. de padroes de treinamento = %ed | N)});
disp{sprintf{'No. de neuronios na camada intermediaria = %d'\n));
disp(sprintf{’No. de iteracoes realizadas = %', niter));
disp{sprintfi(No. de fops = %d aflops))

Srn = [tanh(XFwl") onestN, 1)) %w2"
verro = reshape(S$-Srm, N*r, 1%
eaf = 0.5%(verro*verro),

disp(sprinti Erro quadratico final = %.12¢",eqh))

ro = { 100/ M) *sumiabs(5-Sm)./8);
disp(sprintfErro final (Rosagela)= %.12¢,r0));

fork=ix
Bgure(lysubplot(111 }plet( S0k, v hold onplot(B(: k), %1,
plot{Sra(= k), 'y plot Sea(:, k), ¢ s hold off
fitie{Tres () RN {2)7;
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end

for k={r+1ydrie),
Hgurelk)subplot{1 11 nplot{ B0 k-r-Sen (s kel ey
hold onplof S kSl ko), ® gy hold off)
atle{Erro = 5-3ma')

e

fork=1,
Smedio{1,k) = (/NS *onesN, 13

end

den = (yonm = 0

fori=1:N,
For k=11,
mam = numH{S(LK)-SraL k)2,
den = den{S(Lk)Smedic(i "2
emd

end

% Desnormalizagio dos dados de saida darede (TREINAMENTO)

load guarvaz.dat; Yearquivo de dados das vazdes normalizadas

jmn} = size{guarvaz); % m ¢’ o mamero de linhas; n € o numero de colunas

guarvaz = gusrvaz(:,2:n); % climina a coluna de anos (primeira coluna)

n n-1;
vazao = reshape{guarvaz’,m*n, 1}, % toma primeiro o ransposto de arquivo &

%% escreve © arquivo somo sendo uma coluna

w=min{vazao),

A=max{vazacy

m_noraa=-i;

M norma=i;

caltb=((M-mY*(Sm-m_norma)(M norma-m_norma) + m; % Expressic para desnormalizar

% as vardes ireinadas
save calibrado -ascii calily % Salva arquivo de dados das vazbes treinadas do
% do modelo calibrado

fru = num/den;

displ{sprintf{TVU =% 12¢  foul)

Ggure(rtr+1);subplot(1 1 1 plot(eg)ytitie Brro Quadratico’);
Yefigure{r+r+2Y;subplot{ 111 kplot(eqgl i title{ Rosangela’y,

21
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Bgure{rir3)subplot{21 1 hplot(stw ntitlefDelta pesos’ysubplot(21 2 piovw),
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Anexo F - Programa Testarn.m

% 14/11/1958

% Venificaghio do desempenbo da rede noursl treinada

% Uhilizagho dos pesos obtidos apds © Soinamento da rede asural
% Apresentagio dos resultados gréficos

% DADOS DE TESTE

% Testarn.zm

dlesr allyformat compact;format long;

toad wl:iiosd w2;load dadicsiload evol; % Carregs pesos, dados para teste
% que foram gerados no programa normaliza.m e svols

N =length(X(, 1))
X = [X ones(N,1}];
n = length{wi{, 1))
r= length(w2(;,13);
m = length(w (1, 9-1;

dspsprintf(No. de padroes de tretnamento = %od’, W)}
disp(sprintf{™No. de neuronios na camada intermediaria = Y%ad\,a));
disp(sprintf{No. de iteracoes realizadas = %d niter));
disp(sprintfiTNo. de flops = Yednflops}),

Sre = [tanh{X *w1" ones(IN, 1Ji%w2";
verro * reshape(S-Sro, N*r, 13,
sgf = 0. 5% (verro " verro),

displsprintfErro quadratico final = % 12¢,6¢D);

1o = {100/ sarn abs(5-Sm)./S),
disp{sprintf{’Erro final (Rosangela)= Y%6.12g ro));

for k=11,
figure(ky;subplot(111 %plot{S{- k), " hold on;plot{ 5(: k). "*+7;
plot(Srn{-k),'g);plotSea(: k) *g)hold off

title(Des (r) RN {g)7;

end

for k=(r+1)(r+1),
figure(k)y;subplot(111);plot( S k-0)-Srn(: kor) ey
hold omyplot{ S{t.k-r)-Sm{ k), * g hold off}
titte("Erro = S-Srn’);

end

for k=1,
Smedio{ 1k) = (I/NY*S( k) *ones(N,1);

end

den = Oynum =

for B=1:N,

for k=1,
numn = nutnt{SLI0-Sra(LI0 T
den = demrH(S(LESmedio1 XN
emd
end
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%l lesnormalizaceo dos dados de esida da rede (TESTE)
losd guarvaz.dei; Yerquive de dados das varies normalizadss

{mn] = size{guarvaz);, % m €' o numere de linhas; » ¢' o numerc de colunas
guarvaz = guarvazi:, ), % elimina = coluna de anos {primeira coluna)

a=nal;
vazan = reshape(guarvez' o ¥s,1); % toms primeire o ansposto de &roquive € caorevs o arquive oomo sendo wms ooluna

m=ind Vazso )y
MMemax(vazadl

|m_porms=-1]
M_norme=i;

valid={{M-m}*Sro-m_sorma)¥(M_sorme-m_norme}+ m; % Expressio pars despormalizar
% as vazdes testadas

save validado -ascll valid, % Sdva aromive de dedos des vazies testada do
% do maodelo testado
fim = pum/den;
displeprintfFVU = %. 12z fru));
figure(rirt1};subplot(11 1) plotleg)titdeBQ,
Yefigure(rtr+Isubplot 111 s plot(eql ) Btle(Rosangela™y,
Bgmre(r-v+3)subplot(21 Dy plot(stwistitie{Delta pesos ssubplot 212 plot{stw);
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Anexo G - Arquivo de Dados do Programa SMAP v.99

Arquivo de Dados Comentado

Limhal
Linha2
Linha3an

Linha n+1

Linha nt2
Linha n+3

Linha n+4
Linhant5am

namero de anos, na; més inicial do ano hidrolégico

drea de drenagem, ad; nome do rio

12 valeres de vazio {em m*/s), gdes{y,m}

ecof (Coeficiente de ajuste de evaporagio média da bacia , ad), nome do
posto de evaporagio

12 valores de evaporacgio potencial (mm/més), ep(m)

peof (Coeficiente de ajuste de chuva da bacia, ad), nimero depostos de
chuva; nome dos postos de chuva

Coeficiente de Thiessen do posto de chuva; comentarnc

Ano; 12 valores de chuva (mm/més), p(y,m)

Repete-se o conjuntc de linha (n+4) pelo niimero de postos de chuva

indicado na linha n+3
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952% rie Itspetinings {6L8658) - SE-B8S
73 21.78 26.89 3k.97 S5.88 37.96 58.16 36.8% 28.9% 22.58 19.26 18.%9 13.57
7 15.82 ©.55 28.3%% 25.7 I9.92 Z2E8.85 1h.3% 12.867 11.63 12.58 &.% &.8%
75 1118 13,82 28.66 35.82 35.48 A3.81 35,88 23.43 35.68 35.3 26.51 28.8%
76 20.6% 22.27 19.98 28.83 3%.57 25.67 26.0% 19.6 17.1 15.18 12.52 12.32
1.88 Jurumdris {(E6-88584) - meg T3/85

Bt 158 15 B57 131 138 143 TR 683 9 97 189

Ferreira das Alemas {.52) + Usinz Batista {.&7} + Bairre Bibk. Bonite £.11}

8.%2 Ferreira das flsas (E5-B87)
72 181 4&f6 231 P31 12y 2PEé 3% B8 CIBP 17 iy H%
7E 97 & 94T & 128 1398 1% 28 i & 3 &2
7% 112 18 fB8 295 2586 18D ¥5  iER 82 185 ¥2 169
F&OIES 1918 1D 283 185 1RD S0 26 4% £ 7 f:1:]
9,57 Usina Batistas {E-82%8)
73 155 123 398 278 58 2EP 179 8 185 3 12 23
T ‘Mié &8 258 gz 288 58 g8 26 i1 59 2B 75
75 118 481 4%&% 1%6 299 188 7§ i&a &8 189 18R 142
7E 158 88 o5 JBE 28 287 119 %2 B8 =9 -3 &k
8,11 Balerroc Rik. Bonile {E3-132)
73 168 7Y 323 3% 186 345 ¥h 2% 388 2 25 a1
74 188 18® 328 163 240 gF 33 7 1% 7y 25 ity
75 32 238 162 33% 3156 223 19 198 82 151 4% 177
74 188 99 143 382 92 73 92 az &9 35 17 123
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Anexo H — Resultados do Programa SMAP

H.I — Bacia do Riv Iiapetininga

H.1.1 - Validagao

A) Argquivo m64065v1

MODELO SMAP versa0 99 / Mensal
rio Itapetininga (640650} - SE-006

poste de evaporacac - Jurumirim (E6-006M) - med 73/86
cogficiente de ajuste de evaporaceo media na bacia .......... 1

3 postos de chuva - Ferreira das Almas (42} + Usina Batista (47) + Bairro Rib. Bonito {.11)

coeficiente de ajuste de chuva mediana bacia ... 1
periodo da calibracac = 86/88 mes inicial = 10
area de drenagem ..., 1324 ka2
INICIALIZACAD: umidade do s0lo oo 61 %0
Vazao basiCa ......ccrveesriviecicrnns 4,7 M3
PARAMETROS: capacidade do saturacas do reservatorio do solo . 936 mm
parametro de escoamento superficial ... 5.2
parametro de recargs subterranes ... 154 %

consiante de recessao do escoamenio basico ... 4 meses

RESULTADOS: (mm/anc)

evapchuva| umidade! evap escoam |recarga escoam | defluvie
potenc | dosolo] real superfic | basico | caleulado

mm oan | % | mm mm | mm i | mm
1400 1592 70 59 81 967 297 304 269 566

Atencao: rec >3 eb
armazenamento do periodo = 59 mm

caicuiada  observada

Vazac Media (m3/5) 2734 2748
Desvio Padrao 1307 1522
Regressac Linear:

Coef Correlacac= 0,711 Veal = 061 Vobe+ 1036
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valor minimo dz fimeac objetive = 4,867

Analise de Sensibilidade dos Parametros:

sat:  pes: % funcao objetive

Wt 2 3 4 & 8 10
ores

1 15
2 15
4 15
g 15
6 13
32 15
64 15

By O D
o o W W B
b b BRI B 8
Ao B e P DD B
Wby P B D
Gt 03 e P e B DD

crect  pes: x funcao objefivo
B 1 2 3 4 6 8
sal:
06 14 7
006 15 6
1500 16 7
2006 17 7
2500 18 7
3000 18 8
9

4

3

3

3

4

4

4000 20 3

L LD I R B W
BO B e bt ek et W
B2 B3 b e e g W
B B B bt e e P

pes: sat x funcao objetive
10 500 1000 1500 2000 2500 3000 4000

MG\NHMN

1

2
i
1
1
3
5
9 3 17

q‘h“mwmt\)

Serie caloulada (m3/s): {mes inicial = 10}

86 T30 115219 578 397 152 16 354 59,7 185 19 195

87 21 174203 26,1 41,1 38,5 31,1 51 273 182 175 184
88 22 217273437 4973238 198 185 173 383 188 238

B) Arquivo m64065v2

MODELO SMAP versao 99 / Mensat
Tic Itapetinings (640650) - SE-006

posto de evaporacao - Jurumirim (E6-006M) - med 73/86
coeficiente de ajuste de evaporacao media na bacia ......... 1

2 postos de chuva - Ferreira das Almas (42) + Usina Batista (47) + Bairre Rib. Bonito (.11}

coeficiente de ajuste de chuva mediana bacia ... 1
periodo da calibracac = 89/91 mes nicial = 10
ares de 4renagem .. 1324 ko2

INICIALIZACAC: umidade do solo v, £1 %
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VAZA0 BASICR v s, B0 TIL3/3

PARAMETROR: capacidade de saturacao do reservatorio do solo . 966 mun

parametto de escoamento superficial ... 3.2
parametro de recarga sublerransa ... 154 %
constante de recessac do escoamento basico ... 4 meses

RESULTADOS  {mm/ano)

evapchuva] umidade| evap cscoam |roocarge eoscoam | defluvio
potenc | dosoloi real superfic | basico | caleutado

mm mm %! mim mm | mm mm | mm
1400 1446 67 58 81 940 241 265 246 488

armazenamento do pericdo= 19 mm

calculada  observada
Vazao Media (m3/5) 2355 4%
Diesvin Padrao 1422 1713

Regressao Linear
CoefCorrelacac= 0,528 Veal= 0,77 Vobs+ 433

valor minimoe da funcao objetive = 2303
Analise de Sensibilidade dos Parametros;

sal: pes: x funcao objetivo
wepl1 2 3 4 &6 8 10
crec:
i 16

GO L) wes = B WD B
D b e = DY W

cao objetivo
& B 10

mwwwv-:-—-c"

pes:  sal % funcao objetivo
6 500 1000 1500 2000 2500 3000 4000

- A B B B

2
2
1
1
2 1

& 2 15 21

12 16 21 26 36

Serie caloulada (m3/sh {mes micial = 15}

BG 869 983 113606395313 17417816 23117 19
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90 158 169 172 255 70 622 304 214 29 17.8 192 192
91 202 154 345 178 194 253 194 185 132 144 123 155

H.2 — Bacia do Rio das Almas

H.2.1 - Validacéo

MODELD BSMAP versac 99 / Mensal
ric das Almas (64035) - 5E-004

posto de evaporacac - Jurumirim (E6-006M) - mad 73/86

coeficiente de ajuste de evaporacao media na bacia ... 1

2 postos de chuva - Barrsire 79} + Baireo Cemado (.21

coeficiente de sjuste de chuva mediana bacla ..., 1

periodo da calibracao = 78/80 mes fnicial = 10

area de drenagem .. 495 k2

INICIALIZACAO: umidade do S0I0 ...ocvveeeenn. 48 %
vazeo basics ... 1.5 mi3/s

PARAMETROS: capacidade de saturacao do reservatorio do solo . 890 mm
parametro de escoamento superficial ............. 15
parametro de recarga subterranea ... 63,7 %
constante de recessao do escoamento basico ... 2 meses

RESULTADOS: (mmfano)

evapchuva| umidade| evap escoam |recarga escoam| defluvio
potenc | dosolo] real superfic | basico | calenlado

mm mm| %| mm mm | mm mim | mm
1400 1111 47 40 57 668 288 174 165 457

armazenamento do periode = -14 mm

calculada  observada

Vazao Mediz (m3/s} 717 679
Desvio Padrao 401 348
Regressao Linear:

Coef.Comrelacac= (917 Veal= 1,05 Vobs +

valor minimo da funcao objetivo = 2,164

Serie calculada (m3/s): {mes inicial = 10)

T8 447 122 6,73 6,19 541 387 4,53 TH64 224 385 547 697
79 739723 642 136 16 783 731 433 553 6,67 6,14 686
80 436 367 9.6 24,1 741 754 858 52 6,32 721 365434




H.3 — Bacia do Rio Guarapiranga

H.3.1 - Validacdo
A) Arquivo mb6229v1

MODELO SMAP versac 99 / Mensal
rig Guarapiranga em Barragem {622503F)

poste de evaporacao - Jurumirim (E6-006M) (med. 73/96)

coeficiente de ajuste de evaporacao mediana bacia ... 1
1 postos de chuva - Barragem (P-12069)

eoeficiente de afuste de chuva medis na beola ... H

peniodo da calibracao = 78/ 85 mes ipicial =
ares de drenagem ... 031 k2

INICIALIZACAC: umidade do solo .. - .58 %
vazao basica .. 7,9 m3is

PARAMETROS: capacidade de saturacao do reservatorio do solo . 2820 mm
parametro de escoamento superficial ... 2.8
parametro de recarga sublerranea ..o 94 %%
constanie de recessao do escoamento basico ... 2 meses

RESULTADOS: (mm/ano)

evapchuva| umidade| evap escoam |recarga escoam | defluvio
potenc | dosolo| real superfic | basico | calculado

mm | % | mm mm | mm mm mrmn
1354 1274 584972 779 279 224 223 502

armazenamento do periodo = -7 mm

caiculada observada

Vazao Media (m3/s} 1005 12
Desvio Padrao 568 745
Regressao Linear:

Coef Correlacac = 0,658 Veal= 0.5 Vobs+ 402
valor minimo da fimeao objetiveo = 17,805

Analise de Sensibilidade dos Parametros:

sat;  pes: x funcao objetivo
23601 2 3 4 6 8 10
Gree:;
13 2 2 2 2 2 3
23 2 1 1 2 2 2
4 3 1 ¢ 1 1 1 2
&8 3 ¢ 1 1 1 1 1
s 3 1 1 1 1 2 2
323 2 2 2 2 3 3
4 4 3 3 3 4 4 4

oTeC. PES: % funcao objetivo

8 1 2 3 4 &6 8 10
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003 2 2 2 2 3 3

ww3s Z o1 11 2 2

3032 2 1 1 1 1 1

2006003 1 %1 1 1 1 i

2z03 01 1 1 1 1 1

pec3 11 1 11 1

4003 ¢ 1 1 1 oz 2

pes:  sat % funczo objetivo

4 500 1000 1300 2000 2300 3000 4000
ores:

13 2 2 2 2 2z 1

23 2 2z 2 1 1 1

4 3 2 1 1 1 1 1

8 2 1 1 1 1 1 1

%z 1 1 1 1 1 2z

21 1 1 2z z 2 3

6 1 2 2 3 3 4 35

Serie caloulada (m3/s) {mes inigial = 10)

78 665 16 116 9,17 116 7,85 7,18 471 424 3,77 508 523
79 561 688 677 832 106 16,1 883 7,74 434 6,12 5,15 481
B0 652 3772 874 134 123 6,55 987 925 581 7,02 629 438
81 T26 586 12 865 134 157 123 654 7596 174 706 827
82 97112 143 18717427123 23323529 121 108
83 154 219 148 267 21,7 95 107 125 11,7 631 667 107
84 S08 505 6,99 819 757 156 7.7 7,14 577 443 385 447
85 641 41255 424738 12 119 526 743 368 504 784

C} Arquivo m6229v2

MODELOC SMAP versao 99 / Mensal
ric Guarapiranga em Barragem (622908P)

posto de evaporacao - Juruminim (E6-006M) (med. 73/96)
cocficiente de ajuste de evaporacac mediang bacia ... 1

1 postos de chuva - Barragemn (P-12069)
soeficiente de ajuste de chuva media ng bacia ..., 1

periodo da calibracao = 86 /93 mes inicial = 10
area de drenagem ..., 031 kmi2

INKCIALIZACAQ: umidade do solo .. .58 %
vazao basicd ..o eeenn. 2,9 m3/s

PARAMETROS: capacidade de saturacao do reservatorio do solo . 2820 mm
parametro de escoamento superficial ... 2.8
parametro de recargs subterranea ... 94 %
constante de recessao do escoamento basico ... 2 meses

RESULTADOS: (mm/fano)

evapchuva| ummdade! evap escoam |recarga escoam | defluvie
potene | dosolo! real superfic | basico | caleulado

mm | % | mm mm | mm T | mm
13534 1345 60 32 66 BOZ 322 245 244 366

armazenamento do pericdo = 23 mm
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calcuiada  observada
Vazac Media (m3/s) 1132 1331
Dresvio Padrao 508 691

Eegressac Linear:
Coef Correlacac = 0,754 Weal= 0,39 Vobs + 353

valor minimo da funcac objetive = 6369
Anahise de Sensibilidade dos Parametros:
sat: pes: x funeao objetivo

Wi 2 3 4 & 8 10
ores:

i 4 3 4 4 5 7 7
zZ 4 3 3 4 35 & 5
4 4 3% 3 3 4 4 5
8 4 2 2 2 3 3 3
4 2 1 1 2 2z 3
23 1 1 1 2 3 4
44 3 1 2 2 4 5 ¢
crec: pes: x funcao objetive
31 2 3 4 & 8 10
sat:
5004 2 2 2 2 2 3
w3 11 1 2 3 4
15004 1 1 2 3 4 5
2004 2 2 3 4 5 6
25004 2 3 4 5 6 6
30604 3 3 4 &6 7 7
40005 4 5 6 8 8 8
pes:  sat: x funcao objetive
3 500 1000 1500 2000 25060 3000 4000
crec:
I 5 4 3 3 3 3 3
25 3 3 3 2 2 2
4 4 3 2z 2 2z 2 1
8 4 2 2 1 1 1 i
3 1 1 1 1 1 2
32 2 11 2 3 3 5
64 1 2 3 4 5 7 9
Serie calculada (m3/s) {mes inicial = 10 )

86 554 11 127 154 149 976 901 205 207 6257 934
87 886925 12 16 219 179 14,1 189 9,7 737 69 809
88 142 112241 272 223 185 16,7 102 985 195 837 10,7
80 102 948 11 175 104 125 746 746 6,19 12 659 673
90 764 744 817 159 154 256 13,5 795 967 7,14 803 86l
91 11,3 106 137 962 115 20 562 872 466 575 625 99
92 104 106 132 16,1 20,1 147 826 106 8,12 609 794 131
93 12 6,17 6,13 124 174 99 776 569 633 557 39 3,79
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H.4 — Bacia do Rio Guaporé
H.4.1 - Validacéo

MODELO SMAP versac 99 / Mensal
iy Guapore - Ponies & lecerda (15050MD)

posto de evaporacas - Diamanting (med. 78/8%)
soeficiente de ajuste de evaporacao media na baciz ... 1

2 postos de chuva - Ponies ¢ Lacerda ((78) + Alto Jauru (22)
cosficiente de ajuste de chuve media na bacia ............... 0,98

periodo da calibracac = 77/ 78 mes inicial = 15
area de drRagem oo, 2304 T2

WICIALTZACAG: umidade dosolo v, 46 %
VaZAG DESICH oo e 34,3 T35

PARAMETROS: capacidade de saturacao do reservatorio do solo . 1990 mwm
parametro de escoamento superficial ... 4.1
parametro de recarga subterranea ... 232 %
constante de recessac 4o escoamentdo basico ... 3 meses

RESULTADOS: (mm/ano)

evapchuva| umidade| evap escoam |recargz escomrn| defluvio
potenc | dosolo{ real superfic | basico | calculado

mm mm] % | mm mm | mm mm | mm
1665 1468 57 46 68 933 175 388 3% 572

armazepamento do periodo = -37 mm

cafcnlada  observada

Vazao Mediz (m3/s) 4537 5124
Desvio Padrao 1245 115
Regressao Linear:

Coef Comrelacao = 0,826 Veal = 0,89 Vobs+-0,05
valor minimo da funcac objetive = (3,666

Analise de Sensibilidade dos Parametros:

sat: pes: % funcao objetivo
00601 2 3 4 6 8 10
erec:

121 10 10 13 18 21 22
2 219 9 11 15 18 20

4 21 8 7 9 12 14 15
8 20 6 5 & 8 I 10

6 19 4 2 2 4 35 &
32 18 2 0 1 3 4 4
64 19 3 2 3 35 35 s
cres: pes: % funcao objetivo

32 1 2 3 4 6 8 10
zat:

3606 37 18 13 10 8 7 7
W24 9 4 3 2 3 3
156621 53 2 1t 2 3 4




2000 20
2300 1%
3000 19
4000 18

pes:  sat:

3 500
arec:

i 22
2 4
4 26
2 1@

6 16
32 13

64 9

By B3 W I

el Bl e I S

% funcao ohjetivo

(SN VEIENE N ]
A s W)

L

daodn de g

1000 1500 2000 2500 3000 4000

14
13
iz
10
7
4
3

i
i
g
6
4
2
1

i
b
7
5
2

1

=R SRV I RN
LRI VA N

1

Serie caleulada (m3/sy
T7 391 446 457 337 771 732 582 504 314 415 394 378

78 336 309 359 497 362 429 54 428 35,1 353 308 78,2

0 10 10

11
tE

W o w00,

{mes micial = 103



Anexol 226

Anexo I — Vazbes Observadas e Vazbes Calculadas —-SMAPm e
RNA's

LI — Bacia do Rio Hapetininga
1.1 Modelo SMAPM
® Validag8o 1

TABELA 1.1 — Bacia do Rio Itapetiminga — Vazbes Médias Mensais Calculadas e
Observadas — Validacfo 1 - Periode 1986 a 1988 - m3/s

11,3 3543 43588 67,04 2339 1608 2791

® Validagdo 2

TABELA 12 - Bacia do Rio [tapetininga —~ Vazbes Médias Mensais Calculadas e
Observadas — Validaciio 2 - Periodo 1989 a 1991 - m®/s

17,63 18,58




.4.2 Modalo RNA's

@ {psol

TABELA L3 — Bacia do Rio Hapetininga — Casel - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (1,3,1) Periodo 1987 2 1991 - m*/s

Vagio Calenleds (m™/s)

1495  1716:

TABELA 14 — Bacia do Rio Itapetininga — Casol - Vazfes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (1,7,1} - Pertodo 1987 2 1991 - m%/s

Vazioe Calcalada (m'/s)
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TABELA LS — Bacia do Rio Hapefininga — Caso2 - Vazfes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacie Topologia (1.3,1 ) Periods 1987 2 19821 - =%

W..‘

90 1647 1471 11,3¢ 1793 9447 6167 3825 2731 2031

90 2018 1952 1834 2008 6807 5279 3309 2641 3190 2107 2264 2194

TABELA L6 — Bacia do Ric Itapetininga — Caso2 - Vazles Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia {(1.7,1 Periodo 1987 3 1991 - m%fs

38 15,5 2342 19,57 658 5128 4543 2231 173 1517 1802 39,73 24,66!

88 2545 2488 3032 40,17 4281 33,19 2376 2181 1934 36,16 21,66

® (aso3

TABELA L7 — Bacia do Rio Itapetinings — Casoe3 - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calcuniadas — Validacdo Topologia (2,3,1) Periodo 1987 a 1991 - m3/s

gy




TABELA 18 — Bacia do Rio ltapetininga — Casod - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validaciio Topolegia (2,7,1}) Periodo 1987 a 1991 - w5

i

90 1647 1471 1138 1793 9447 6167 3825 2731 2031 15498 15,63 1296

1555 1416 1421 2400 5715 5055 3405 3022 3605 2174 3744 1588

® Casod

TABELA 1.9 — Bacia do Rio Itapetininga — Casod - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (2,3,1}) Periodo 1987 2 1991 - m®/s

TABELA 110 - Bacia do Rio Itapetininga — Casod - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topelogia (2,7,1) Periodo 1987 a 1991 - m®/s

SO

o

90 21,11 2225 2006 39,12 4374 3477 2064 1283 2078 1257 1272 19i4
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.........

12— Bacin do Rio das Almas

.21 Modelo SMAPM

® Validacgio 1

TABELA 1.11 — Bacia de Bio das Almas— Vazdes Medias Mensais Calculadas ¢ Observadas
— Walidaciie 1 - Periodo 1989 a 1991 - m%/s

OETPERO0cT A e e P il RO

79 805 876 7.64 1138 1554 1093 814 53 526 58 501 569

B0 436 367 96 241 741 754 858 52 632 721 365 4,34:

1.2.2 Modeio RNA's

® C(Casol

TABELA L12 — Bacia do Rio das Almas— Casol - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (1,3,1) Periodo 1978 a 1980 - m?/s

TABELA 1.13 - Bacia do Rio das Almas— Casol - Vardes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (1,7,1} Periode 1978 a 1980 - m*/s

RIS s

& (Caso?2




TABELA L14 — Baciz do Bio das Almas— Caso? - Vazfes Meédias Mensals Observadas ¢
Calculadas —~ Validacfio Topologia (1,3,1) Periodo 1978 a 1980 - m®/s

DR S A

7% 8,67 7,55 631 1691 1529 9,10 842 531 522 706

TABELA L15 — Bacia do Rio das Almas- Case? - Vazbes Médias Mensais Observadas e
Calenladas — Validacio Topologia (1,7,1) Periodo 1978 a 19898 - m®/s

Vazio Calculada {(m/s)

@ Caso3

TABELA 116 — Bacia do Rio das Almas— Caso3 - Vazdes Médias Menszis Observadas e
Calculadas — Validacdo Topologia (2,3,1) Periode 1978 5 1980 - m%/s

79 8,09 8,76 764 1138 1554

TABELA 1.17 — Bacia do Rio das Almas— Caso3 - Vardes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topelogia (2,7,1)- Periodo 1978 a 1980 - m®/s

79 3,41 7,33 876 1257 1721 11,36 7,54 3,06 647 652
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TABELA 118 — Bacia do Rio das Almas— Casod - Vazdes Meédias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (2,3,1) Periodo 1978 a 1980 - m®/s

79 8,09 876 764 11,38 1554 1093 314 33

TABELA 119 — Bacia do Rie das Almas— Casod - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topolegia (2,7,1) Periodo 1978 a 1980 - m%s

1138 1334 1093 8,14 33

1.3 — Bacia do Rio Guarapiranga

1.3.1 Modelo SMAPmM

TABELA 120 — Bacia do Rio Guarapiranga — Vazoes Médias Mensais Calculadas e
Observadas — Validacio 1 - Periodo 1978 2 1985 - m°/s

78 4,20 1720 1540 1240 1040 830 10,00 89 520 600 730 1330

5,30 1190 21,60 2500 36320 4030 1300




® Validagio 2

TABELA 121 — Bacia do Rio Guarapiranga — Vazbes Médias Mensais Calculadas e
Observadas — Validacio 2 - Periodo 1986 a 1993 - m®/s

st

16 219 178 141 189% 97 737 69 809

93 12 617 613 124 174 99 776 566 633 557 39 3799

88 13,30

1.3.2 Modelo RNA's

® (Casol
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B R e = R R s ST

TABELA 522 — Bacia do Ric Guarapiranga — Casel - Vazdes Médias Mensais Observadas
e Calculadas — Validacio Topologia (1,5,1) Periodo 1984 a 1993 - m™/s
e Ie DO e SR

SR o

85 2.9 5,1 36 557 231 243 104 1098 48 625 816 546

89 963 601 958 2700 975 15 8% 11,5 86 11,9 101 976

1965 1506 &

92 1276 1294 1793 1964 17,538 14,55 817 999 78 578 825 14,3&

TABELA 523 — Bacia do Rio Guarapiranga — Casol - Vazdes Médias Mensais Observadas
e Calculadas — Validacio Topologia (1,7,1) Periodo 1984 a 1993 - m®/s

89 963 901 958 2709 975 15 854 115 86 119 101 976

84 550 9§15 11,78 11,85 2059 1022 930 76> 592 514 6435 8§21

90 934 0653 10,89 1748 1980 3243 1231 748 865 631 742




@ (aso2

TABELA 5.24 — Bacia do Rio Guarapiranga — Caso2 - Vazdes Meédias Mensais Observadas
e Calculadas ~ Validacéo Tepologia (1,5,1) Periodo 1984 a 1993 - m*/s

16,75 1255 1605 1564

90 838 8,18 896 1902 1848 3249 1591 875 10,77 784 834 944

TABELA 5.25 — Bacia do Rio Guarapiranga — Caso2 - Vazdes Médias Mensais Observadas
¢ Calculadas — Validaciio Topologia (1,7,1)- Periodo 1984 a 1993 - m®/s

o ot

91 20,10 822 11,80 1590 1430 20,20 1040 1060 4,15 534 493 11

8 6,10 10,88 1261 1587 1549 069 889 2147 21,68 6,35 7,16 973
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TARBELA 5.26 — Bacia do Rio Guarapiranga — Casod - Vazbes Médias Mensais Ubservadas
e Calculadas — Validacfo Topologia (2,5,1) Periodo 1984 2 1993 - m®/s

85 25 3510 360 5357 2310 2430 1040 1090 4380 625 816 546

8¢ 963 9O01 958 2709 ©75 1500 894 1150 B60 1190 101 976

86 643 931 1292 18356 2040 1508 1240 24,75 2957 1580 10,79 862

TABELA 527 — Bacia do Rio Guarapiranga — Caso3 - Vazdes Médias Mensais Observadas
¢ Calculadas — Validacdo Topologia (2,7,1) Periode 1984 a 1993 - m%/s

91 20,1 822 118 1595 143 202 104 106 4,15 554 493 11

84 576 537 576 6,70 1782 1343 1126 931 743 598 547 537

g8 779 720 17,19 2538 2401 21,66 16,69 13,90 12,16 16,77 12,61 1049

g2 10,12 10,81 13,34 1803 2373 1948 12,53 1193 10,14 772 696 944
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1.4 — Bacia do Rio Guaporé

i.4.1 Modelo SMAPM

® Validagio 1

TABELA 128 — Bacia do Rio Guaporé — Vazdes Médias Mensais Caleniadas ¢ Observadas
— Vahidacdo 1 - Periodo 19772 1978 - m®/s

78 336 309 359 497 562 429 54 428 351 333 308 292

1.4.2 Modelo RNA's

8 (asol

TABELA 1.29 — Bacia de Ric Guaporé — Casol - Vazdes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacfic Topologia (1,7,1} Periodo 1977 2 1978 - m°/s

oon

TABELA L30 — Bacia de Rie Guaporé — Casoel - Vazies Médias Mensais Observadas ¢
Calculadas — Validacio Topologia (1,18,1)- Periodo 1977 a 1978 - m°/s

..... RORO0NOReY PERON
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TABELA L31 — Bacia do Rio Guaporé — Caso2 - Vazdes Medias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (1,7,1}) Periode 1977 2 1978 -

w3y

e

TABELA L32 — Bacia do Rioc Guaporé — Caso2 - Vazdes Médias Mensais Observadas e

R

Calculadas — Validacdo Topologia (1,16,1)- Periode 1977 3 1978 - m%/s

Vazio Caleulada (m/s)

@ C(Caso3

TABELA L33 ~ Bacia do Rio Guaporé — Casce3 - Vazdes Médias Mensais Observadas e

Calculadas — Validagio Topologia (2,7,1} Periodo 1977 a 1978 - m®/s

TABELA 134 — Bacia do Rio Guaporé — Caso3 - Vazoes Médias Mensais Observadas e
Calculadas — Validacio Topologia (2,10,1)- Periodo 1977 a 1978 - m*/s

Vazio Calculada (m*s)
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Abstract

Barp, Ana Rosa Baganha Rainfall-runoff Modelling in the Hydrografhics Basin with Suport of
the Artificial Newral Network (Campinas, Faculdade de Engenharia Civil, Universidade
Estadual de Campinas, 1999. 259 p. Tese (Doutorado)

This work describes the use of two hydrological simulation deterministic models to
represent the rainfail-runnoff process. The Itapetiniga, Almas and Guamapiranga rivers basin,
located in the State of Sic Paulo and the Guaporé river basin located in the State of Mato Grasso,
are taken as a case study. Both deterministic models used parameters optimization, with 2 non-
linear and unconstrained structure: {a} SMAP — Soil Moisture Accounting Procedure, which uses
a first order optimization procedure; {(b) Artificial Neural Network {ARN) model, which uses a
second order optimzation procedure. Both models assume a montly interval to account rainfall
and river flow. Some tests include a mix structure between SMAP and ARN, aiming at an
evaluation of ARN potential to replace physical parameters and typical processes of conceptual

ramnfali-runnoff models,

Key-Words: Rainfall-runoff Models, Hydrelogic Simuiation, Artificial Neural Network,

Otimization
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Apéndice A - Algoritmo Backpropagation

O algoritmo Backpropagation (BP), ou da retropropagagio do erro, é empregado em
uma MLP com topologia do tipo nfc-recorrente’, a qual se apresenta, geralmente, com trés
camadas (entrada, escondida e saida), heteroassociative®, com conexdes de alimentacio direta da

camada de entrada para a camada escondida e desta para a camada de saida.
O objetivo do algoritmo € ajustar os pesos através da minimizagio do erro obtido na
saida da rede decormdo do aprendizado do vetor de treinamento (vetor de entrada e vetor meta

desejado) (WASSERMAN, 1989).

Seja uma RNA Multicamadas m representada por (Figura A1)

! Sdo RNA que nfio possuem realimentacio de suas saidas para as suas entradas e por isso sfo ditas “sem memoria”.

% A natureza dos padrbes de entrada e saida sio diferentes.
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Camadade Camadas Camadade
Entrada  Escondidas Saida

() (1.2,..) M)

Figura A.1 ~ RNA com m Camadas

Para 2 operacionalizacio do algoritmo BP ¢ necessario seguir uma rotina de calculo, a
qual € dividida em dois sentidos, uma que chamaremos de seqiiéncia progressiva em que o

sentido de calculo € para frente e a outra de segiiéncia regressiva que calcula a rede no seu

sentido contrario.

1. Segiiéncia Progressiva (Forward)

Os pesos sinapticos nfo sdo alterados e o célculo € iniciado na primeira camada escondida,
com a apresentagdo do vetor de entrada e termina na camada de saida com o calculo do

vetor erro para cada neurdmo desia camada. A seqiiéncia se resume em:

Passo 1: Deve-se micializar a rede aplicando valores aleatdrios pequenos aos pesos

sinapticos W; e niveis de limiares &,

@ Passo 2: Dentre os padres de treinamento existentes, escolhe-se um par (p,,di) e aplica-se
4 camada de entrada (0), sendo

A =pl vk (A1)

e Passo 3. Ac longo da rede o sinal deve ser progressivamente propagado aplicando

A= o) = of St (a2)
U7 /
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para cada valor de i e até que a saida 4" seja calculada.

2. Segiiéncia Regressiva (Backward)

Inicia na camada de saida da rede e cornige os novos pesos smapficos afravés da
retropropagacio do erro calculado pama cada neurdnio referente as camadas subsequentes

da rede e, resume-sg em:.

@ Passo 4 Calcula-se os valores de delta & correspondentes a cada camada.

Se for 2 camada de saida serd por
5 ¥ =gl o7 -4 | (A3)
Se forem as camadas escondidas sera avaliado por

5 =gl S wrem (A4)
j

® Passo 5. Para se cormngir 08 pesos, ou seja, calcular os novos valores pesos, aplicam-se as

expressdes
™ t] el
Ny =787 - A] {A5)
Wi =W+ A, (A6)

e Passo 6 Retome ac Passo 2 e repita o procedimento para ¢ proximo padrio.
A rede entio finalizara o calculo apos todos os padrdes terem sido apresentados e atendido

segundo ofs) critério(s) de parada, previamente estabelecidos.

Este algoritmo, apesar de sua encrme aplicacic e popularidade, apresenta alguns

problemas, tais como:



