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Resumo

ARTUR MOISES GONGALVES LOURENGO. Modelos Chuva-Vazao Baseados
em Redes Neurais Artificiais para Rios Intermitentes no Semiarido Paraibano.
Pombal - PB, Centro de Ciéncias e Tecnologia Agroalimentar, UFCG, outubro de
2012. 46 p.il. Trabalho de Graduacéao. Curso de Engenharia Ambiental. Orientador:
Prof. Dr. Camilo Allyson Simdes Farias.

Este trabalho tem como obijetivo principal o desenvolvimento e a analise de modelos
baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) para estimativa diaria de vazbes na
Bacia do Rio Piancd, semiarido paraibano. O principio basico dos modelos propostos
consiste em estimar vazdes diarias com base em valores passados de vazao e
precipitacdo. Modelos chuva-vaz&o sao essenciais ndo somente para mitigagdo dos
impactos das incertezas climaticas, mas também por contribuirem no conhecimento
integrado da climatologia e hidrologia de uma determinada regido. Regides
semiaridas sofrem periodicamente com eventos de secas e, paradoxalmente, com
inundacdes que afetam plantacdes, vilarejos rurais e bairros de populacdes carentes
de cidades de médio e pequeno porte, comprometendo 0 seu desenvolvimento
social e econdmico. Esses eventos extremos podem ser mitigados por meio da
operacao adequada dos reservatdrios existentes, sendo que, para isso, uma
estimativa de vazao confidvel € primordial. Os modelos de RNA propostos
apresentaram resultados promissores, indicando um grande potencial para
estimativa de vazéo diaria. Espera-se que estes modelos possam ser utilizados num
sistema de protecdo contra os efeitos de secas e cheias, de modo que possam
incentivar o manejo eficiente dos recursos hidricos existentes na regido, contribuindo
para minimizagéo de conflitos sociais, econémicos e ambientais.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, estimativa diaria de vazdes, ocorréncia de

vazoes.

viii



Abstract

ARTUR MOISES GONGCALVES LOURENGCO. Rainfall-Runoff Models Based on
Artificial Neural Networks for Intermittent Rivers in Semiarid Paraiba, Brazil.
Pombal - PB, Center for Agri-food Science and Technology, UFCG, october 2012.
46 p.il. Monograph. Environmental Engineering Course. Supervisor: Prof.Camilo
Allyson Simdes Farias, Dr. Eng.

This work aims to develop Artificial Neural Networks (ANN) models in order to
estimate daily streamflows in Piancé River Basin, which is located in a semiarid
region of Paraiba, Brazil. The basic principle of the proposed models consists of
estimating daily streamflows based on past values of streamflow and precipitation.
Rainfall-runoff models are essential for mitigating the impacts of climatic uncertainties
and also for enabling an integrated knowledge of the regional climatology and
hydrology. Semiarid areas suffer periodically from drought events and, paradoxically,
with floods, that affect crops, rural villages, and poor neighborhoods of medium and
small cities. This situation limits the social and economic development of that region.
Extreme events can have their effects mitigated through the proper operation of
existing reservoirs and, for that, a reliable prediction of streamflows is fundamental.
The proposed ANN models were shown to be very efficient for the estimation of daily
streamflows. The model is expected to be used in a drought and flood damage
reduction system so that it can encourage the efficient management of existing water
resources in that region and contribute to the minimization of social, economic and
environmental conflicts.

Key-words: Artificial intelligence, daily streamflow estimation, streamflow

occurrence.



1. Introducao

O crescimento populacional sem qualquer planejamento se reflete na crise
ambiental vista diariamente nos meios de comunicagdo em forma de noticias. Neste
espaco de tempo em que o homem habita a Terra, que pode considerado pequeno
em uma escala geoldgica, o mesmo vem acarretando diversos impactos negativos
ao meio ambiente devido a exploracéo irracional dos recursos naturais, em especial
aos recursos hidricos, que sao primordiais para a vida. Nao somente 0 avanco no
estagio de degradacdo e a maior demanda por estes recursos, tornando-os de
precaria qualidade e pouca quantidade, vém se desenvolvendo, mas também o
avanco tecnoldgico, que traz consigo ferramentas que fortalecem e déao alento para
o desenvolvimento de estudos sobre o gerenciamento dos recursos hidricos.

Sabe-se que a maior parte da superficie do planeta Terra é composta de agua,
mas apenas cerca de 2,7% desta dgua é considerada doce. Ainda assim, cerca de
99% desta mesma agua esta congelada nos polos ou sdo aguas subterraneas de
dificil acesso (UNESCO, 1998). Unindo tudo isso com a ma distribuicdo da agua na
superficie do planeta Terra, com a concentracao populacional em areas de escassez
de agua e com fendmenos como E/ Nifio e La Nina, que sao intensificados pelo
aquecimento global e que mudam totalmente o regime pluviométrico das regides, se
torna imprescindivel a manutencado e o manejo eficiente deste bem a fim de mitigar
as consequéncias das agoes do homem e alcangar um desenvolvimento compativel
com a capacidade de suporte do meio ambiente, contribuindo para a chamada
sustentabilidade.

Em regides semiaridas, como é o caso da maior parte do Nordeste do Brasil,
a situacao se agrava ainda mais tendo em vista as chuvas irregulares, as altas taxas
de evaporagao e os baixos indices pluviométricos. A regido sertaneja do estado da
Paraiba, em particular, sofre com frequentes secas, que tém seus efeitos
intensificados pela crescente demanda hidrica e consequente geragdo de conflitos
entre os multiplos usuarios da agua.

O sertédo paraibano estéd inserido no conhecido Poligono das Secas, uma area
de aproximadamente um milhdo de metros quadrados caracterizada por demasiados
periodos de seca. Por outro lado, o sertdo paraibano também sofre com problemas
relacionados as cheias.
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Segundo Ab'Saber (1999), o perfil longitudinal dos rios que drenam vastas
extensdes de colinas sertanejas é extremamente raso e tangente ao chamado perfil
de equilibrio. Disso resulta que, em anos de pluviosidade alta, as grandes chuvas,
extensivas a imensas areas dos sertdes secos, podem provocar aumento excessivo
do volume d’agua dos rios de longo ou médio curso, pressionando os setores do
baixo vale por meio de transbordamentos catastréficos.

Para Ab'Saber (1999), as pequenas bacias torrenciais que saem dos bordos
das chapadas, da cimeira dos macigos antigos e dos brejos de todos os tipos sao
alimentadas por precipitagbes que acrescentam importantes volumes d’agua aos rios
sertanejos. Desta forma, as planicies inundaveis dos baixos vales dos rios regionais,
como é o caso do vale do Rio Piancé — principal rio que corta parte do sertdo
paraibano —, tém seu espaco quase totalmente afetado pelo extravasamento das
aguas fluviais. Apds os volumes destes rios serem incrementados com diferentes
cursos d’agua que recebem ao longo do seu percurso, as inundagdes afetam
plantagbes e habitagOes rurais dispersas, vilarejos de fundo de vale e bairros de
populacdes carentes das cidades de médio e pequeno porte. A populacdo mais
afetada é a parcela mais pobre que esta localizada geralmente em sitios
inadequados na periferia das cidades ou em residéncias localizadas nas margens do
rio.

Entre as varias medidas possiveis para minimizacdo dos efeitos destes
eventos extremos, a definicdo e implantacdo de regras "6timas" de operacdo de
sistemas de reservatorios para minimizagao dos prejuizos, tanto econémicos quanto
ambientais e sociais, € uma das a¢des mais promissoras. Esta forma de convivéncia
com situagdes extremas requer um sistema de estimativa de vazdes confidvel, que
seja capaz de estimar com uma precisdo equiparada as decisées que precisam ser
tomadas.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sédo ferramentas capazes de extrair
modelos e detectar tendéncias que sdo muito complexas para serem percebidas por
humanos ou outras técnicas computacionais. Em vez de usar uma abordagem
algoritmica, as RNA processam a informacdo de forma similar ao sistema nervoso
biolégico. Elas possuem um grande numero de elementos ligados que trabalham em
paralelo com o objetivo de solucionar um problema especifico. As RNA “aprendem” a
partir de exemplos selecionados e sdo muito eficazes para solugédo de sistemas nédo-
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lineares, na adaptacdo a circunstancias, entre outras varias vantagens (Haykin,
1999; Farias et al., 2006; Farias, 2009).

O fato de o Rio Piancé ser intermitente € considerado mais uma dificuldade
para a estimativa diaria de vazdes nesta regido, pois além de se trabalhar com um
grande volume de dados diarios, estes dados possuem grande quantidade de
valores zeros, ou seja, dias em que ndo ocorreram vazdes. A existéncia de muitos
valores nulos prejudica o mapeamento de dados de entrada e saida durante a
calibracao de modelos hidrolégicos para esta regiao.

Para contornar este problema, um modelo para estimar a ocorréncia de vazao
baseado em RNA foi proposto. O modelo de ocorréncia indicava a ocorréncia de
vazao no dia, para s6 entao ser aplicado outro modelo, também baseado em RNA,
que pudesse fazer a estimativa diaria desta vazao. Desta forma este trabalho tem
como principal objetivo estimar vazdes diarias em regides semiaridas e teve como

estudo de caso o Rio Piancd, localizado no sertdo paraibano.
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2. Revisao Bibliografica
2.1. Estimativa de Vazao

Modelos de estimativa de vazao confidveis sdo de fundamental importancia
para o planejamento e gerenciamento adequado de sistemas hidricos. Os modelos
podem ser de curto (e.g., horario ou diario), médio (e.g., mensal ou sazonal) ou
longo prazo (e.g., anual). Em geral, as estimativas de curto prazo sdo baseadas em
modelos estatisticos ou modelos fisicos, que se utilizam da relacdo entre chuva e
vazao (Loucks et al., 1981; Lettenmaier & Wood, 1993; Nandalal et al, 1981).

Os modelos estatisticos tradicionais, como o de Box-Jenkins (Box e Jenkins,
1976), modelos de auto-regressao linear (AR), média mével (MA) e auto-regressivo
de média mével (ARMA), sdo utilizados para previsdo de séries temporais e
geralmente pressupdem relacdes lineares entre as variaveis envolvidas, o que limita
a sua aplicagdo para um conjunto de dados com caracteristicas nao-lineares, como
€ o0 caso da estimativa de vazoes.

Os modelos fisicos, como a exemplo do SSARR — Streamflow Synthesis and
Reservoir Regulation (US Army Engineer Division, 1972) e SMAP — Soil Moisture
Accounting Procedure (Lopes et al., 1982), possuem formulacbes matematicas que
tentam modelar o comportamento do ciclo hidrolégico. Nos Ultimos anos, a
comunidade cientifica tem se focado no desenvolvimento de sistemas de estimativa
de vazbes baseados em modelos hidrologicos alimentados por previsdes de chuva
obtidas com modelos numéricos de tempo (Cardoso et al., 2008; Cardoso et al.,
2009). Esta estratégia vem sendo adotada em diversos locais e tem sido objeto de
diversos artigos na literatura (Boughton e Chiew, 2007; Littlewood et al., 2007;
Collischonn et al., 2005).

2.2. Redes Neurais Artificiais
2.2.1. Redes Neurais Bioldgicas

O sistema nervoso humano contém aproximadamente 100 bilhdes de células
fundamentais chamadas neurdnios. Este grupo de células conectadas forma a
complexa rede responsavel pelo funcionamento do nosso organismo. As conexdes

entre os neurdnios sdo mediadas por sinapses, que sdo 0s espacgos funcionais que
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transmitem impulsos eletroquimicos capazes de estimular ou inibir agdes como

emocao, pensamento, cognicao etc. (Haykin, 1999; Gil, 2002; Farias, 2009).
2.2.2. Redes Neurais Atrtificiais

De acordo com Haykin (1999), uma rede neural artificial pode ser definida
como um conjunto de unidades de processamento simples que funciona como um
processador paralelamente distribuido. Estas unidades, chamadas de neurénios,
sdo responsaveis pelo armazenamento do conhecimento experimental para sua
posterior disposicao.

As RNA sdao inspiradas no sistema nervoso biolégico e, como o cérebro, elas
aprendem a partir de exemplos e tém o conhecimento adquirido armazenado nas

conexodes entre os neurdnios (Demuth et al, 2012).
2.2.3. Historico

As primeiras ideias sobre cognicdo e 0 uso de redes neurais como
solucionador de problemas tiveram inicio com os estudos de Hipécrates (460-379
a.C.). Entretanto, somente em 1943, McCulloch e Pitts sugeriram a construcao de
uma maquina computacional baseada no cérebro humano (Haykin, 1999).

Os pesquisadores nao obtiveram muito sucesso até 1949, quando Donald
Hebb escreveu o livro “The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory”,
no qual propbs que o condicionamento psicolégico seria uma propriedade individual
dos neur6nios. A partir de um ponto de vista neurobioldgico, ele sugeriu uma regra
especifica de aprendizagem para os neurénios, que foi utilizada por pesquisadores e
comecgou a ser aplicada em modelos computacionais (Hebb, 1949; Haykin, 1999).

De acordo com Haykin (1999), o primeiro neurocomputador que obteve
sucesso foi criado em 1958 por Frank Rosenblatt. Este neurocomputador ficou
conhecido como perceptron e tinha a capacidade de classificar conjuntos
linearmente separaveis. Em 1960, Widrow e Hoff idealizaram um neur6nio artificial
baseado no modelo de McCulloch e Pitts (1943). Este modelo, conhecido como
ADALINE, foi muito importante porque introduziu o algoritmo do minimo quadrado
médio (LMS, do inglés least-mean-square), uma regra de aprendizagem utilizada até
os dias atuais.
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A publicacéo “Perceptrons” em 1969, de Minsky e Papert, reduziu o interesse
dos cientistas em torno das RNA. Minsky e Papert (1969) provaram que o modelo de
Rosenblatt ndo era capaz de resolver varios problemas devido as restricoes de
representacao.

Rumelhart et al. (1986) melhoraram a ideia de perceptron com a criagcao do
algoritmo de retropropagacao, um eficiente método para resolucao de varios tipos de
problemas, tais como: reconhecimento de fala, compreensdo de imagens, previsao
de séries temporais etc. O sucesso obtido por este algoritmo intensificou as
pesquisas sobre RNA e, atualmente, varias universidades ao redor do mundo
possuem centros de pesquisas e programas educacionais voltados para este campo
de estudo (Rumelhart et al., 1986; Haykin, 1999).

2.2.4. Vantagens das RNA

Existem muitos beneficios do uso de RNA. Algumas destas vantagens sao:

. As RNA tém capacidade de adaptagdo de acordo com as mudancgas
ambientais, i.e., elas podem ser re-treinadas para se adaptar a novas
circunstancias. Uma RNA pode inclusive ser projetada para se ajustar
em tempo real;

o Uma vez que cada neurbnio é potencialmente afetado pela atividade
dos outros neurdnios da rede, pode-se dizer que as RNA tratam a
informagao contextual naturalmente;

. As RNA podem extrair modelos e efetivamente generalizar o
mapeamento de valores de entrada e saida;

. As RNA s&o capazes de extrair as mais complexas tendéncias néo-

lineares existentes entre as variaveis envolvidas.
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2.2.5. Desvantagens das RNA

A seguir algumas desvantagens e limitacdes quanto o uso das RNA:

O treinamento das RNA pode ser demorado dependendo do tipo de
aplicacao e/ou do tamanho do volume de dados, em alguns casos pode
levar horas ou até dias;

E necessario computadores com hardwares de tecnologia
consideravelmente avancada para realizar o treinamento da RNA com
mais velocidade;

Ha uma necessidade de uma grande séria histérica de dados para
poderem ser aplicados a rede;

Deve-se fazer um pré-tratamento dos dados de entrada das RNA (e.g.
normalizacdo), de forma que devem ser cuidadosamente selecionados
para que a rede receba bons exemplos e possa dispor o conhecimento
adquirido de forma correta;

Nao ha regras gerais para se determinar o niumero de dados de entrada
da rede ou o numero de neurbnios ocultos. Em geral, esses parametros
sao estabelecidos através do critério da parcimbnia e/ou tentativa-e-erro;
As RNA tém dificuldade para fazer a extrapolacdao do conjunto de dados,
pois como elas recebem exemplos para o seu treinamento ha pouca
possibilidade que a mesma produza resultados fora dos limites que foram
apresentados.
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2.2.6. Aplicacoes das RNA

Um vasto registro de aplicacdes de RNA pode ser visto na literatura. Elas sao
aplicadas em varios ramos cientificos, tais como medicina, robética, engenharia,
finangas, seguranca etc. (Haykin, 1999; Demuth e Beale, 2005). Na area de recursos
hidricos, as RNA sao principalmente aplicadas para os seguintes propdsitos:

e Estimativa dos valores de variaveis hidrologicas, tais como chuva, vazao,
evapotranspiracao, niveis freaticos etc;

e Geracao de séries estocasticas;

e Derivacao de regras para operacao de sistemas hidricos; e

e Previsao de valores de variaveis que indicam a qualidade da agua.

Algumas destas aplicacbes podem ser encontradas nos trabalhos de
Govindaraju e Rao (2000), Coulibaly et al. (2001), Jeong e Kim (2005), Nayak et al.
(2006), Farias et al. (2006), Farias (2009) e Alves et al. (2007).
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3. Desenvolvimento

3.1. Descricdo da Area de Estudo
3.1.1. Bacia Hidrografica do Rio Piancé

A regido estudada € a Bacia Hidrografica do Rio Piancd, uma sub-bacia
pertencente a Bacia Hidrografica do Rio Piranhas-Acu, que engloba parte dos
estados da Paraiba e Rio Grande do Norte. Esta bacia esté localizada no extremo
sudoeste da Paraiba, totalmente inserida na mesorregido do sertdo paraibano, e é a
maior em extensao territorial do estado, com 9.242.76 km? e um total de 271.255
habitantes (PERH/PB, 2006).

A regido possui pouca oferta de dgua subterrdnea, com predominéncia de
formacdes cristalinas. A area conta com uma temperatura média anual de 26°C e
precipitacdo média anual de aproximadamente 821 mm, sendo que 60% deste valor
concentra-se entre os meses de fevereiro e abril, periodo chuvoso. A evaporacao
potencial anual é aproximadamente 2300 mm, com as maiores taxas mensais no
periodo de setembro a dezembro (Lima, 2004). A vegetacao natural da bacia, do
Bioma Caatinga, quando nao explorada racionalmente — como acontece no
perimetro —, pode causar o assoreamento de rios e reservatoérios. Dos solos da bacia,
28,1% sao passiveis de utilizacao, entretanto, apenas 2,8% dessa area esta sendo
explorado, geralmente por pequenas propriedades e projetos publicos de irrigagéo.

Os principais parametros que definem as caracteristicas fisiograficas da Bacia

Hidrografica do Rio Pianco6 sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Caracteristicas fisiograficas da Bacia do Rio Piancé.

Area de Drenagem 9.232,50 km*
Coeficiente de Compacidade 1,63
Densidade de Drenagem 0,43 km/km®
Fator de Forma 0,39
Perimetro 560,50 km
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O Rio Pianc6 tem sua nascente na Serra do Umbuzeiro, municipio de Santa
Inés, e segue até ser barrado pelo sistema de reservatérios Coremas - Mae d’Agua,
onde é perenizado, até desaguar no Rio Piranhas, na cidade de Pombal - PB.
Durante este percurso, seu volume é incrementado com diferentes cursos d’agua
que recebe em seu leito. De acordo com o Plano Diretor de Recursos Hidricos do
Estado da Paraiba — PDRH/PB (SCIENTEC, 1997), a Bacia do Rio Piancé conta
com 1336 acgudes, sendo que 90,6% deles caracterizam pequenos reservatoérios.
Isso faz com que o escoamento superficial seja algo preocupante, no tocante a
demanda e disponibilidade hidrica do sistema. Na Figura 1 mostra-se a localizacao

da referida bacia.

Localizacao da Bacia Hidrografica do Rio Pianco

28°300°W 38°00"W ATBOOW
| ]

700" E— —7'00'S

Nordeste Brasileiro

-=T300"S

| |
] 38"300°W EO0W A7T0TW

Legenda

~"~~— Rio Pianco ‘ Acgudagem Principal
Drenagem Principal Pombal
Limite da Bacia Santa Inés

Limite Municipal

Figura 1 - Localizagdo da Bacia Hidrografica do Rio Piancé (Fonte: Autor).

O municipio de Pombal, localizado no sertdo da Paraiba, encontra-se em
crescente desenvolvimento, devido, principalmente, a instalagdo de um campus
universitario da Universidade Federal de Campina Grande. O sitio urbano da cidade
estd encravado nas varzeas do Rio Piancé e, recentemente, no ano de 2008, a
cidade sofreu com inundag¢des que nao foram evitadas mesmo com a existéncia dos
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reservatorios Coremas - Mae d’Agua, que t8m como uma de suas finalidades o
controle de cheias. Neste ocorrido, as comunidades carentes localizadas as
margens do Rio Piancé foram as mais afetadas. Estas comunidades ribeirinhas tém
nestes locais sua forma de subsisténcia por meio da agricultura familiar ou ainda
apenas por ali terem seu lugar de residéncia. Na Figura 2 apresentam-se fotografias

do episddio de cheia observado no municipio de Pombal.

Data: 03/04/2008

Figura 2 - Registro da cheia do Rio Piancé que afetou a populagéao da cidade de
Pombal — PB residente na varzea do rio. (Fonte: Autor)

3.1.2. Sistema Coremas — Mae d’Agua

O sistema de reservatérios Coremas - Mae d’Agua tem capacidade de
armazenamento de 1,358 bilhdes de metros cubicos e possui 0s seguintes usos:
perenizacdo de vales, controle de cheias, irrigacéo, piscicultura, aproveitamento de
culturas nas areas de montante, abastecimento de agua para as populacdes
urbanas e rurais e geracao de energia.

O sistema de reservatérios € formado pelos acudes Estevam Marinho
(Coremas) e Mae d’Agua, construidos nas décadas de 30 e 50, respectivamente.

Eles sao interligados por um canal com capacidade maxima de vazao igual a 12
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m®s. Na cota maxima, os reservatérios formam um lago com superficie liquida de
115,6 x 10° m? (Lima, 2004). Na Figura 3 apresenta-se uma imagem do satélite
Landsat-5, sensor TM, composi¢ao colorida R3G2B1, imageada em 23 de agosto de

2011, na qual é possivel a visualizagao dos dois reservatorios.

Legenda
@ Canal de Ligagao
5% Ag. Coremas

Ag. Mae d'Agua
-~ Drenagem Principal
~~— Rio Piancé

Figura 3 - Imagem de satélite dos reservatérios Coremas - Mae d’Agua (Fonte:
Autor).

O reservatério Coremas tem uma capacidade maxima de 720 milhdes de
metros cubicos. Seus principais tributarios sdo o Rio Piancd e o Rio Emas, que
juntos sdo responsaveis por 80,2% da afluéncia do sistema. Ele conta com uma
usina hidroelétrica com capacidade para produzir 3,52 MW de poténcia para uma
vazdo maxima turbinada de 7,3 m%s. O reservatério Mae d’Agua tem uma
capacidade de 638,7 milhdes de metros cubicos. Seu principal tributario é o Rio
Aguiar, responsavel por 19,8% da afluéncia do sistema. Deste reservatério, parte o
Canal da Redencéo, que hoje € responsavel pelo suprimento das demandas de
irrigacéo das Varzeas de Sousa (5000 ha), localizadas entre os municipios de Sousa
- PB e Aparecida - PB.

Na Figura 4 sao apresentadas imagens do Canal da Redencao e da barragem
do acude Mae d’Agua.
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Data: 05/05/201 1

Figura 4 - Canal da Redencéo, a esquerda, e a barragem do acude Mae d’Agua, a
direita (Fonte: Autor).

3.2. Modelos Chuva-Vazao
3.2.1. Modelos de Baseados em RNA

A necessidade de modelos do tipo chuva-vazao que sejam confiaveis é de
extrema valia para o gerenciamento de um sistema hidrico do porte e da importancia
do Coremas - Mae d’Agua. O fato do trecho do Rio Piancé a montante do sistema
Coremas - Mae d’Agua ser intermitente dificulta o ajuste de modelos para estimativa
de vazdes diarias devido a quantidade de situagdes em que ocorrem valores nulos.

O primeiro modelo proposto de RNA (RNA#1) consiste em estimar a
ocorréncia de vazdes diarias com base em valores de precipitacbes e vazdes
passadas. O modelo indica com valores de saida 0 (zero) e 1 (um) a nao ocorréncia
e ocorréncia de vazoes, respectivamente.

O outro modelo, também baseado em RNA e aqui chamado de RNA#2, tem
como objetivo estimar diretamente os valores de vazdes, e ndo apenas a ocorréncia,
utilizando as mesmas entradas do modelo RNA#1. Os dois modelos de RNA podem
ser integrados de forma que o modelo de RNA#2 seja apenas utilizado para
estimativa quando o modelo de ocorréncia RNA#1 fornecer saida igual a indicagdo
de ocorréncia de vazao, ou seja, valorigual a 1.

Este procedimento foi aplicado para evitar os varios problemas normalmente
encontrados quando da calibracdo de modelos para estimativa de vazdes em rios
intermitentes, como é o caso do Rio Piancd, até ser barrado pelo sistema de
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reservatérios. Os dados de vazédo nesse estudo possuem muitos valores zeros, o

que pode dificultar o processo de calibracao de modelos chuva-vazao.

RNA.

Na Figura 5 apresenta-se o fluxograma para o funcionamento dos modelos de

Conjunto de Dados

Precipitacédo e Vazéo

Escolhade Entradas

RNA#1

Amostras

Escolhade Entradas

RNA#2

Dados de Entrada
RNA#1+RNA#2

\

Amostras

RNA#1 + RNA#2

\

\

m3/s

Entrada Entrada
Processamento Processamento
Saida Saida

Estimativa de Vazéo

Final

Final

V

Oe1

V

Estimativa de
Ocorréncia de VVazao

md/s

Estimativa de Vazéo

Figura 5 - Fluxograma de funcionamento dos modelos de RNA.

Na literatura pode-se encontrar trabalhos em que foram usados modelos

matematicos para gerar vazdes didrias de rios intermitentes, a partir de séries

histéricas, também usando o preceito de ocorréncia ou ndo de vazao, porém,

baseados em cadeias de Markov. Para maiores detalhes, consultar Aksoy et al
(2000).
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3.2.1.1. Coleta do Conjunto de Dados do Sistema

As séries de dados histéricos de vazao e precipitacao foram coletadas a partir

do website Hidroweb, pertencente & Agéncia Nacional das Aguas (ANA, 2012), e

junto a Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA, 2012).

Foram escolhidos anos que néao tivessem falhas de leituras, pretendendo assim dar

mais veracidade aos dados. Os anos que apresentaram caracteristicas muito

discrepantes em relagdo ao comportamento das chuvas e vazdes da regidao também

foram excluidos, tendo em vista a probabilidade de leituras errbneas e/ou problemas

no sistema de banco de dados.

Na Tabela 2 apresentam-se os postos e o periodo de dados utilizados neste

trabalho. Na Figura 6 mostra-se a localizacdo dos postos da area de estudo com

seus respectivos cédigos.

Tabela 2 - Postos e periodos utilizados

Tipo Nome Cadigo Anos
Fluviométrico Piancé 37340000
Conceicdo | 738020
Ibiara 738018
Nova Olinda | 738014 | 1966, 1967, 1972, 1973, 1976, 1978, 1979,
Pluviométricol T NCESA | 738013 1982, 1987.
Isabel
Piancé 737006
Boa Ventura | 738012
Manaira 738015
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Localizacao dos Postos na Bacia do Rio Piancé
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Figura 6 - Localizacdo dos postos utilizados na Bacia do Rio Piancé.

3.2.1.2. Pré-Processamento dos Dados de Entrada das RNA

Antes de iniciar a calibracao das RNA, se faz necessario preparar o conjunto
de dados e definir suas entradas. Esta etapa se torna muito delicada, pois € aqui
que a rede recebera as amostras de dados para o seu aprendizado. A precisao e
eficiéncia das RNA estdo diretamente ligadas a precisdo e veracidade dos dados
observados de precipitacéo e vazao.

Primeiramente, fez-se uma analise estatistica para a escolha das entradas
das RNA. O critério escolhido consistiu em calcular as correlagcdes entre cada
conjunto de possiveis dados de entrada dos modelos (dados passados de vazéo e
atuais e passados de precipitagdo) e a vazao observada. Os valores das correlagdes
podem ser vistos nas Tabelas 3 e 4, nas quais tindica o indice para dia; Q(t) é a
vazao no dia t; e P(t) é a precipitacdo no dia t.

Tabela 3 - Valores de autocorrelagdo da vazdo para os dados observados.

Variaveis |Correlacao
Q(t) x Q(t-1)| 0,81
Q) x Qt-2)| 0,67
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Q) x Qt-3)] 0,61
Q) x Q(t-4)| 0,51
Qi) x Qt-5)| 0,47

Tabela 4 - Valores de correlagao entre vazao e precipitacéo para os dados.

Postos Correlacao
Q(t) x P(t)Q(t) x P(t-1)Q(t) x P(t-2)

Conceicao 0,21 0,28 0,27
Ibiara 0,34 0,41 0,36
Nova Olinda 0,23 0,32 0,25
Princesa Isabel| 0,28 0,33 0,25
Piancé 0,35 0,41 0,35
Boa Ventura 0,29 0,33 0,30
Manaira 0,14 0,22 0,18

Para os valores passados de vazao, optou-se por considerar como entrada
das RNA os valores com correlacdo acima de 0,6, ou seja, Q(t), Q(t-1) e Q(t-2). No
caso dos valores de precipitacdo, foram escolhidos os postos e precipitacées cuja
correlagcdo com os dados de vazdo eram maiores ou iguais a 0,30. Esses valores
foram escolhidos considerando critérios de parciménia. Os postos e precipitacoes
escolhidos foram: Ibiara (P(t), P(t-1) e P(t-2)); Nova Olinda (P(t-1)), Princesa Isabel
(P(t-1)), Piancé (P(t), P(t-1) e P(t-2)) e Boa Ventura (P(t-1) e P(t-2)). Sendo assim, as
camadas de entrada das RNA contaram com 13 neurdnios. O nimero de neurdnios

na camada oculta foi obtido a partir de um processo baseado em tentativa-e-erro.
3.2.1.3. Arquitetura e Topologia das Redes Neurais Artificiais

As redes utilizadas foram do tipo perceptron de multicamadas, do inglés
multilayer perceptron, que neste estudo sao formadas por uma camada de entrada,
uma oculta e uma de saida. As redes sdo do tipo alimentada adiante, ou seja, o sinal
€ propagado para frente através da rede, camada por camada.

Na Figura 7 mostram-se os detalhes de como funciona um neurénio. Nesta
rede, cada elemento do vetor de entrada esta conectado a cada neurdnio na
camada oculta e cada elemento da camada oculta esta conectado ao neurdnio de

saida.
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P
Entrada 7 lb/

Entrada do bias = 1

onde,

wi; = peso (i indica o neurdnio de destino do
peso e jindica qual é o neurdnio de
partida deste peso);

bi = bias do i-ésimo neurdnio;

m: = campo local induzido do i-ésimo neurénio;

¢ = funcao de ativacdo do i-ésimo neurénio;

a; = saida do i-ésimo neurdnio.

Figura 7 — Detalhe de um neurdnio.

Analisando a Figura 7, nota-se que o i-ésimo neurfnio da camada oculta

possui um somatério que coleta o valor de entrada multiplicado pelo peso de sua

conexao (w;) e o bias (b) para formar o valor de saida ou campo local induzido (m)).

Cada campo local induzido é submetido a uma funcédo de ativacao (¢) para

que se torne o valor de entrada do neurbnio da camada de saida. O neur6nio da

camada de saida possui 0 mesmo esquema dos neurbnios da camada oculta e o

seu campo local induzido, depois de submetido a funcao de ativacao, se torna a

saida final da RNA.

O numero de neurbnios da camada oculta foi obtido pelo processo

denominado tentativa-e-erro considerando a eficiéncia na calibracao e critérios de

parcimbnia. Tanto a RNA#1 como a RNA#2 apresentaram os melhores resultados

com o numero de 5 neurbnios na camada oculta.

Na Figura 8 observa-se um esquema detalhado da topologia das RNA.
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Figura 8 - Topologia das RNA.

3.2.1.4. Funcoes de Ativacao

Para relacionar as entradas e saidas das RNA sdo necesséarias funcoes
diferenciaveis e continuas. Um neurénio pode usar qualquer funcao de transferéncia
diferenciavel para gerar suas saidas. Comumente para redes multicamadas sao
usados trés tipos fungdes de transferéncia: log-sigmoid, tan-sigmoid e a linear. De
acordo com Haykin (1999), as func¢des sigmoides sao boas fungdes de ativacdo para
cada neurdnio devido ao seu comportamento geralmente aceitavel.

Algumas regras heuristicas indicam o uso de certas fungbes de ativagédo para
tipos especificos de problemas. Por exemplo, Klimasauskas (1991) sugere funcdes
Log-Sigmoid para problemas de classificagdo que envolvem aprendizagem sobre o
comportamento médio, e fungdes tan-sigmoid se o problema envolver aprendizagem
sobre desvios em relagdo a média, tais como problemas de previsao (Zhang et al,
1998).
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Neste estudo, funcbes tan-sigmoid e lineares foram utilizadas para os

neurdnios da camada oculta e da camada de saida, respectivamente.
3.2.1.5. Calibracao dos modelos de RNA

Os dados originais (entradas e saidas desejadas) foram convenientemente
escalonados para melhorar a eficiéncia na calibracdo dos modelos de RNA. O
processo de escalonamento consiste em normalizar as entradas e saidas desejadas
de forma que tenham média igual a zero e desvio padrédo unitario (Demuth et al.,
2008).

Todos os modelos de RNA foram treinados utilizando o conhecido algoritmo
de retropropagacdo de erros, o qual tem sido utilizado com sucesso em varios
campos da engenharia. Nesta aplicagcdo, o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) foi
usado para retropropagacao. Uma explicacdo detalhada do algoritmo LM pode ser
encontrada em Hagan e Menhaj (1994).

A calibracédo das RNA é do tipo supervisionada, ou seja, 0s pesos sinapticos e
niveis de bias entre os neurbnios sao ajustados por meio das iteracdes (ou épocas)
com o intuito de adequar uma série de dados de entrada a outra série de respostas
conhecidas. As RNA tém sua calibracdo encerrada pelo processo conhecido como
Early Stopping Method (Demuth et al., 2012). Este método divide os dados de
calibragcdo em dois subconjuntos: um de treinamento e outro de validagdo. O
subconjunto de treinamento € usado para calcular gradientes e ajustar os pesos e
niveis de bias. O subconjunto de validacdo tem seus erros monitorados para evitar
overfitting dos dados e consequentemente melhorar o grau de generalizagdo da
RNA. A calibracdo é parada quando o erro no subconjunto de validagéo cresce por
um determinado numero de iteragdes.

Como o critério de parada para a calibragcdo dos modelos de RNA foi o Early
Stopping Method, os trés subconjuntos foram divididos da seguinte forma:
treinamento (75% do total dos dados), validacao (25% do total de dados) e teste (o
ano de 1987). E importante ressaltar que os dados utilizados para o teste sdo

totalmente independentes dos utilizados para calibragdo do modelo.
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3.2.2. Modelos Baseados em Regressao Linear Multipla

Foi desenvolvido um modelo para estimativa de vazdes baseado em
Regressao Linear Mdltipla (RLM) para efeito de comparacdo com os modelos de
RNA.

De forma sucinta (Draper e Smith, 1981), a regressao linear multipla procura
estabelecer uma relagdo analitica da variavel Y a ser prevista, que neste caso é a
vazao Q(f), com outras n variaveis X, que sao as variaveis independentes. Desta
forma, a equagao matematica resultante estima, por meio da combinacgao linear das
variaveis independentes, que neste estudo sdo os valores passados de chuva e
vazao.

Em um segundo momento, o modelo de RLM foi integrado ao modelo de
ocorréncia de vazdes diarias RNA#1, gerando um novo modelo RNA#1+RLM. Esta
técnica foi implementada com o fim de identificar se 0 modelo RLM seria beneficiado
e produziria melhores resultados comparados aos do modelo de regressdao sem
integracéo, o RLM.

Na Figura 9 apresenta-se o fluxograma para o funcionamento do modelo de
RLM funcionado de forma independente e integrado com o modelo RNA#1.
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Figura 9 - Fluxograma do funcionamento dos modelos RLM e RLM+RNA#1.

E importante frisar que os dados de entrada do modelo RLM sdo os mesmos
utilizados nos modelos de RNA. Assim como os modelos de RNA, o modelo RLM foi
implementado em ambiente Matlab R2012a.
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3.3. Avaliacao do Desempenho dos Modelos

O desempenho de modelos é usualmente avaliado por meio do uso de
indices estatisticos. Neste trabalho foram utilizados os seguintes indices: (a)
correlacdo, mostrado na Equacao 1; (b) viés relativo, na Equacéao 2; e (c) eficiéncia
de Nash-Sutcliffe (Equagao 3).

n Z Qobs (t)Qcal(t) - (Z Qobs(t))(z Qcal(t))
\[n(z Qobsz(t)) - (Z Qobs (t))z \/n(z Qcalz(t)) - (Z Qcal(t))z

T =

_ Qcar — Qobs

obs

VR

x 100% (2)

_ Z(Qobs(t) - Qcal(t))z

— (3)
Z(Qobs (t) - Qobs)2

NASH =1

em que Q,,s(t) € a vazao observada no tempo t; Q.. (t) € a vazao calculada no
tempo t; n € o numero de intervalos de tempo; e Y indica somatério entret =1¢€
t =n.

A correlacdo ou coeficiente de correlacdo de Pearson mede o grau de
dependéncia linear entre os valores calculados e observados. O viés relativo mostra
se 0 modelo para estimativa de vazdes possui uma tendéncia a subestimar ou
superestimar as vazoes observadas e 0 NASH (Nash e Suicliffe, 1970) expressa a
aderéncia entre as vazbes calculadas e as observadas, ou seja, o nivel de
sobreposi¢cao dos hidrogramas observados e calculados.

Valores altos de correlagdao nao significam, por si sé, estimativas com alta
precisdo. Por exemplo, um sistema com um viés muito alto, mesmo que possua
correlacdo igual a unidade (r=1), fornecera estimativas de vazdes de baixa preciséo,
embora seja possivel remover este viés por meio de modelos estatisticos (Farias,
2010). Um modelo perfeito de estimativa apresentaria resultados comr=1e VR =0.

O indice de eficiéncia NASH, que pode variar entre -~ e 1, € comumente
utilizado para expressar aderéncia entre vazdées simuladas e observadas, sendo

considerado um dos mais importantes critérios estatisticos para avaliar a precisdo de
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modelos hidrologicos (ASCE, 1993). Esse indice considera tanto os erros
sistematicos quanto os erros randdémicos, indicando que o ajuste é cada vez melhor

a medida que o seu valor aproxima-se de 1.
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4. Resultados e Discussao
4.1. Modelo RNA#1

O desempenho do modelo de RNA#1 foi verificado por meio da porcentagem
de acertos, que € dada pela divisdo da quantidade de acertos pela quantidade total
das estimativas. Os resultados para todos os conjuntos de dados podem ser vistos
na Tabela 5.

Tabela 5 - Porcentagem de acertos do modelo de RNA#1 para ocorréncia de vazoes.

Conjunto de dados | Acertos (%)
Calibracao 98,34
Teste 97,53

Os resultados obtidos na Tabela 5 foram satisfatérios, uma vez que a
porcentagem de acertos do conjunto de teste foi maior que 97%.

4.2. Modelo RNA#2 e Modelo Integrado RNA#1+RNA#2

Na Tabela 6 apresentam-se os indices de desempenho para calibracao e
teste do modelo RNA#2 com e sem a integragdo com o modelo RNA#1. Os
resultados indicam que as estimativas com os modelos baseados em RNA obtiveram
um desempenho satisfatorio nos valores altos de correlagéo e baixos niveis de viés

relativo.
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Tabela 6 - Resultados para os conjuntos de calibracao e teste dos modelos de RNA.

Conjunto de dados | indice | RNA#1+RNA#2 | RNA#2
NASH 0,79 0,78
Calibracao r 0,89 0,89
VR -0,00 % 3,00 %
NASH 0,63 0,63
Teste r 0,84 0,84
VR 14,00 % 21,00 %

Como pode ser visto na Tabela 6, os valores de NASH de calibracdo foram
superiores a 0,75 nos dois modelos, podendo-se considerar 0s mesmos como de
boa precisdao, conforme Collischonn e Tucci (2003). Para Collischonn (2001), o
desempenho de um modelo é considerado adequado e eficiente se o valor de NASH
superar 0,75, e é considerado aceitavel se o valor de NASH fica entre 0,36 e 0,75,
como observado nos resultados para o conjunto de teste.

Fazendo uma analise entre o desempenho do processo de calibracdo do
modelo integrado RNA#1+RNA#2 com o modelo RNA#2 (Tabela 6), observa-se que
o primeiro obteve melhor eficiéncia no NASH e viés relativo e comportamento
semelhante para o indice de correlagdo. Entretanto, esta melhora é considerada
pequena e, portanto, pode-se dizer que os modelos apresentaram desempenhos
similares. Pode-se atribuir o desempenho semelhante a capacidade das RNA, em
especial da RNA#2, de adaptacdo as circunstancias. O fato da integracdo dos
modelos pode explicar o melhor resultado para o VR.

Na Figura 10 apresenta-se um comparativo entre as estimativas diarias de
vazao obtidas com o modelo integrado RNA#1+RNA#2 e os valores observados de

vazao para o posto fluviométrico investigado.
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Modelo RNA#1+RNA#2

Vazdo Observada
Vazao Calculada

701 NASH = 0,63
r=0,84
60 VR = 14,00 %

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (dias)
Figura 10 - Comparagéao entre estimativas diarias de vazao obtidas com o modelo

integrado RNA#1+RNA#2 e os valores observados no posto Piancé durante o
periodo de testes (1987).

Na Figura 11 apresenta-se um comparativo entre as estimativas diarias de
vazao obtidas com o modelo de RNA#2 e os valores observados de vazao para o

posto fluviométrico investigado.
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Modelo RNA#2

90 -
Vazdo Observada

80 - Vazio Calculada
70 NASH = 0,63

r=0,84

VR =2100%
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Figura 11 - Comparagéao entre estimativas didrias de vazao obtidas com o modelo
RNA#2 e os valores observados no posto Piancd durante o periodo de testes (1987).

Analisando a sobreposicdo dos hidrogramas calculados e observados dos
modelos de RNA (Figuras 10 e 11), observa-se a grande aproximacao dos mesmos

no periodo de testes, demostrando uma boa aderéncia.
4.3. Modelos RLM e RLM+RNA#1

Na Tabela 7 apresentam-se os resultados dos indices de desempenho para o
modelo RLM e o RLM+RNA#1.
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Tabela 7 - Resultados para os conjuntos de calibracéo e teste para os modelos RLM

e RLM+RNAT1.
Conjunto de dados | Indice| RLM | RLM+RNA#1

NASH| 0,73 0,74
Calibracao r 0,85 0,86

VR |13,00 % 7,00 %
NASH| 0,43 0,52
Teste r 0,77 0,80

VR |50,00%| 35,00 %

O modelo RLM+RNA#1 apresentou melhores resultados em todos os indices
de desempenho de calibracdo e testes quando comparado a aplicagdo apenas do
modelo RLM (Tabela 7). Dessa forma, observa-se que a integracdo do modelo de
ocorréncia de vazao RNA#1 teve uma forte influéncia na melhora dos resultados no
modelo de regressdo, o que nao ficou evidenciado no modelo de redes neurais
RNA#2.

Comparando os resultados obtidos pelos modelos de RNA (Tabela 6) com o
modelo de RLM (Tabela 7), pode-se perceber a capacidade das redes neurais de
detectar e extrair tendéncias nao-lineares, produzindo assim resultados melhores do
que a simples regressao.

Nas Figuras 12 e 13 apresentam-se os resultados para os periodos de testes
dos hidrogramas calculados pelos modelos RLM e RLM+RNA#1 versus o
hidrograma de vazdes observadas.
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Modelo RLM
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Figura 12 - Comparacgéao entre estimativas didrias de vazao obtidas com o modelo
RLM e os valores observados no posto Piancd durante o periodo de testes (1987).

Modelo RLM+RNA#1
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Figura 13 - Comparagéo entre estimativas didrias de vaz&o obtidas com o modelo
RLM+RNA#1 e os valores observados no posto Piancé durante o periodo de testes
(1987).
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5. Conclusao

Este trabalho teve como principal objetivo estimar vazdes diarias em regides
semiaridas e utilizou como estudo de caso o Rio Piancd, localizado no sertao
paraibano. Esta regido sofre com eventos extremos, como longos periodos de seca
e periodos de chuvas intensas, ambos causando prejuizos sociais, ambientais e
econbmicos. A operacao adequada dos reservatérios existentes nestas regides pode
ser considerada uma das formas mais eficaz de manter a sustentabilidade hidrica
destes sistemas, de forma a mitigar os prejuizos resultantes das cheias e secas.

Neste estudo, foram propostos modelos de RNA: um primeiro modelo
indicava a ocorréncia de vazao no dia, para sé entao ser aplicado um outro modelo,
também baseado em RNA, que pudesse fazer a estimativa diaria desta vazéao. O
modelo para estimativa de ocorréncia apresentou resultados bem satisfatorios, com
acertos da ordem de 98%. O modelo RNA#1+RNA#2, que integrava os modelos de
ocorréncia e de estimativa de vazdes, apresentou bons resultados quando
analisados os indices estatisticos de desempenho, porém estes resultados ndo se
mostraram significativos quando comparados ao funcionamento do modelo de
estimativa (RNA#2) de forma independente. Por outro lado, a integracdo do modelo
de ocorréncia a um modelo de estimativa de vazao baseado em regressao linear
multipla produziu melhores resultados quando comparado ao uso do modelo de
regressao de forma independente.

As concluses obtidas neste estudo séo:

e O modelo baseado em RNA para estimativa da ocorréncia de vazdes diarias é
uma técnica que pode incorporar melhores resultados em modelos chuva-
vazao para rios intermitentes.

e O modelo RNA#1 para estimativa de ocorréncia de vazdes diarias integrado
ao modelo RNA#2 para estimativa de vazdes diérias n&o incorporou melhores
resultados ao mesmo. Este fato pode ser explicado devido a alta capacidade
de adaptacdo das RNA no tratamento de dados com caracteristicas
complexas de né&o linearidade.

e Todos os modelos de RNA apresentaram melhor desempenho que o modelo
de RLM, mesmo quando este foi integrado ao modelo de RNA#1, que

estimava a ocorréncia de vazoes.
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Os modelos propostos neste trabalho podem desempenhar um grande papel
no gerenciamento de recursos hidricos de regides semiaridas, auxiliando nas
decisbes a serem tomadas quanto a operacao dos reservatorios existentes nesses

locais, que, em geral, sdo alimentados por rios intermitentes.
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6. Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Recomenda-se, para continuagdo deste estudo, o uso de uma maior
quantidade de postos pluviométricos de acordo com a disponibilidade de dados € o
desenvolvimento de outros modelos utilizando diferentes tipos de RNA como: redes
neurais de bases radiais e redes neurais recorrentes. Propde-se, ainda, a utilizacao

desta metodologia para outras bacias hidrograficas com caracteristicas semelhantes.
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