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RESUMO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A previsao de vazao em um sistema hidrico e uma das tecnicas utilizadas para 

minimizar o impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos recursos hidricos. 

Essa tecnica pode ser considerada um dos principals desafios relacionados ao 

conhecimento integrado da climatologia e da hidrologia de uma bacia hidrografica. O 

objetivo deste trabalho foi o de modelar a relacao nao-linear entre chuva e vazao na bacia 

hidrografica do rio Pianco, no semi-arido paraibano, utilizando a tecnica de Redes Neurais 

Artificials (RNA). Aqui foi avaliada a capacidade da RNA modelar o processo chuva-

vazao em base mensal. Considerou-se durante o treinamento da RNA a influencia da 

arquitetura da rede e da inicializacao dos pesos. No final do treinamento foi escolhida a 

melhor arquitetura, para modelar vaz5es medias mensais na bacia estudada, com base no 

desempenho do modelo. A arquitetura de RNA que produziu melhor resultado foi a 

RC315L com valores para o coeficiente de determinacao, de eficiencia e erro padrao da 

estimativa de 92,0 %, 77,0 % e 8,29 respectivamente. 
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ABSTRACT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

The streamflow forecasting in a water system is one of the techniques used to 

minimize the impact of the uncertainties of the climate on the administration of the water 

resources. That technique can be considered one of the principal challenges related to the 

integrated knowledge of the climatology and of the hydrology of the river basin. The aim 

of this work was it of modeling the no-lineal relationship between rainfall and streamflow 

in the Pianco river basin, in the paraibano semiarid, using the technique of Artificial Neural 

Networks (ANN). Here the capacity of ANN was evaluated to model the process rainfall-

runoff in monthly base. It was considered, during the training of ANN, the network 

architecture and, weights initialization influence. In the end of the training it was chosen 

the best architecture, to model the streamflow monthly mean in the studied basin, with base 

in the acting of the model. The architecture of ANN that produced better result was 

RC315L with values for the determination coefficient, efficiency coefficient and standard 

estimate error (SEE) equal to 92.0%, 77.0% and 8.29 respectively. 

x i i 



1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA INTRODUCAO 

Nos ultimos anos, o aumento da popula9Jio, a necessidade de alimentos e energia, e 

o crescimento da atividade industrial tern aumentado significativamente a demanda por 

agua. O atendimento a essa demanda constitui, atualmente, um dos problemas mais 

importantes em muitas partes do mundo. 

Agravando a situa9ao, os mecanismos climaticos que produzem as precipita9oes no 

semi-arido sao complexos, principalmente quando aliados a fatores como orografia da 

regiao, sistemas atmosfericos de meso e grande escalas e a proximidade do mar, resultam 

em forte variabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA espa90-temporal das precipita95es que podem gerar eventos 

extremos como grandes cheias ou secas devastadoras. Felizmente, hoje ja existe a 

possibilidade de se prever, com alguma antecedencia, as probabilidades de ocorrencia de 

eventos extremos e os periodos em que provavelmente ocorrerao. Essas informa9oes 

podem ser usadas para minimizar os efeitos negativos desses eventos. 

A previsao de vazao num sistema hidrico e uma das tecnicas utilizadas para 

minimizar o impacto das incertezas do clima sobre o gerenciamento dos recursos hidricos, 

podendo considera-la um dos principais desafios relacionados ao conhecimento integrado 

da climatologia e hidrologia. A utiliza9ao de vazQes previstas para a otimiza92o de 

opera9ao de reservat6rios e sugerida por muitos autores (Hamlet et al., 2002; Barros et al., 

2003), alguns entendem que o seu uso e preferivel, embora com algum erro, a fazer o 

controle de reservatorio sem previsdes (Labadie, 2004). 

Favoreto et al. (2001) mencionam que uma das areas promissoras para grande 

aplicabilidade das Redes Neurais Artificials e a previsao de series hidrologicas, vazao e 

precipita9§o, nos seus mais diferentes usos. Santos e Filho (2003) apresentam alguns 

resultados que mostram a potencialidade da tecnica. 



O conhecimento antecipado da vazao de uma bacia hidrografica e usado mais 

comumente para previsao de cheias, previsao de umidade do solo agricultavel, previsao 

dos niveis de agua de um rio navegavel e no conhecimento da disponibilidade hidrica no 

abastecimento de agua para irrigacao e producSo de energia eletrica (Tucci et al., 2003). 

Atualmente muitos modelos hidrol6gicos estao sendo utilizados em estudos 

ambientais, modelos distribuidos ou concentrados, conceituais ou empiricos, discretos ou 

continuos. O objeto de estudo da maioria destes modelos e a bacia hidrografica ou bacia de 

drenagem, isso se deve ao fato da simplicidade que oferece na aplicacao do balanco hidrico 

(Villela et al., 1975). 

O modelo de Rede Neural Artificial (RNA) foi escolhido dentre os varios modelos 

existentes por ser um modelo empirico que tern sido amplamente aceito como uma forma 

potencialmente util de se modelar sistemas nao-lineares complexos com grande quantidade 

de dados. Esses modelos sao particularmente uteis em situacQes onde as relacSes dos 

processos fisicos ainda nao sao completamente compreendidas. Os modelos RNAs podem 

ainda substituir os modelos matematicos e estatisticos convencionais ou associar-se a eles. 

O objetivo deste estudo e o de propor um modelo baseado em tecnicas de Redes 

Neurais Artificials que sirva para simular e prever vazoes medias mensais na estacao 

fluviometrica localizada na cidade de Pianco, no semi-arido paraibano. Isso sera possivel a 

partir da elaboracao de varias arquiteturas de RNA com base em dados de precipitacao 

media mensal, a montante dessa estacao, envolvendo, portanto, parte da bacia hidrografica 

do rio Pianco. 

O espaco de tempo considerado, mensal, e importante porque, alem de ser ideal 

para o gerenciamento e planejamento dos recursos hidricos, nele pode-se desprezar a 

ocorrencia de um evento isolado de tempestade e, ainda possibilita melhoria na 

representatividade da precipitacao regional sobre a bacia hidrografica. 

Apesar da metodologia, RNA, nao ser recente, ainda assim devera contribuir como 

nova forma de abordagem de previsao hidrologica em bacias hidrol6gicas localizadas em 

regioes semi-aridas, com poucas disponibilidades de dados e de caracteristicas fisicas da 

bacia hidrografica. 
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2. FUNDAMENTACAO T E O R I C A 

2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 Ciclo hidrologico 

Desde que a vida surgiu na Terra, ha pouco mais de 3,5 bilhSes de anos, a agua foi 

fundamental como base da alimentacao dos organismos e como meio de desenvolvimento 

de plantas e animais. A agua <§ tao bem aproveitada que, ao longo de milhSes de anos, o 

mesmo estoque original em movimento alimenta rios, lagos e aquiferos ou reservat6rios 

subterraneos no ciclo hidrologico. A agua e a substantia mais reciclavel na natureza e faz 

parte essencial de todas as formas de vida dos reinos vegetal e animal, encontrando-se por 

toda a parte na crosta terrestre e na atmosfera. 

No Planeta Terra, dois tercos da superficie, ou 71% e coberto por agua. De toda a 

agua existente na Terra, apenas 2,5% e doce, sendo que 70% estao nas geleiras polares 

assim restando 0,75% para dividir entre 6 bilhoes de humanos. De acordo com a 

Organizacao das Nacoes Unidas (ONU), no ultimo meio seculo, a disponibilidade de agua 

por ser humano diminuiu 60%, enquanto que a popula9&o aumentou 50%. 

Teoricamente, o Brasil nao deveria se preocupar com a falta de agua. O problema e 

a ma distribui9ao geografica. Infelizmente, 78% da agua do pais se concentra na regiao 

norte, a mais desabitada. Nao ha como sair dessa situa9ao, a nao ser a conscientiza9ao de 

poupar hoje para nao faltar amanha. 

O ciclo hidrologico, Figura 1, e o movimento da agua entre os continentes, oceanos 

e a atmosfera. Pode-se definir ciclo hidrologico como a sequencia fechada de fenomenos 

pelos quais a agua passa do globo terrestre para a atmosfera, na fase de vapor, e regressa 

aquele, nas fases liquida e solida. Essa sequencia € representada pelos seguintes 

componentes: precipita9ao, infiltra9ao, escoamento superficial, evaponujao, transpira9ao, 

evapotranspira9ao, sublima9ao e condensa9So. 



O C K t O MDROIOGCO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 1. Ciclo hidrologico. Fonte: UFRB. 

2.1.1 Precipitacao 

Na atmosfera, o vapor de agua condensado forma nuvens que dependendo das 

condi95es do clima pode ser transformada em chuva, neve ou granizo. Essa transformacao 

provoca o que se chama de precipitacao. A precipitacao e a fonte de agua que origina o 

ponto de partida para todas as analises hidrologicas de pequenas bacias hidrograficas. A 

precipitacao pode ocorrer de varias formas: em forma pluvial, granizo, neve etc. As 

principals caracteristicas pelas quais se pode identificar uma chuva sab: intensidade 

duracao e frequencia. 

A precipitacao ocorre sobre a superficie do planeta, tanto nos continentes como nos 

oceanos. Nos continentes, uma parte das precipitacdes e devolvida para a atmosfera, gracas 

16 



a evaporacao, outra parte acaba desaguando nos oceanos depois de percorrer os caminhos 

recortados pelos rios. Os oceanos, portanto, recebem agua de duas fontes: das precipitacSes 

e do desaguamento dos rios, e perdem pela evaporacao. Na atmosfera, o excesso de vapor 

sobre os oceanos e transportado para os continentes, em sentido inverso ao desaguamento. 

A precipitacao e alta na, zona equatorial, especialmente sobre as florestas tropicais. 

Nas regioes sob a influencia das altas subtropicais, a precipitacao e baixa. Ja na zona 

temperada, existem regiSes de precipitacao relativamente alta, onde predominamzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA os 

sistemas frontais. Na zona polar, as precipitacoes sao baixas. 

2.1.2 Infiltracao 

A infiltracao da agua no solo e um processo dinamico de penetracao vertical da agua 

atraves da superficie do solo. A forma com que este processo ocorre depende, 

fundamentalmente, do tipo de solo e da quantidade de agua disponivel. Paixao et al. (2004) 

menciona que o conhecimento da taxa de infiltracao da agua no solo e de fundamental 

importancia para definir tecnicas de conservacao do solo, planejar e delinear sistemas de 

irrigacao e drenagem, bcm como auxiliar na composicao de uma imagem mais real da retencao 

da agua e aeracao no solo. 

A diversidade de solos quanto a textura, a estrutura, o perfil vertical e horizontal e a 

variabilidade espacial e que torna a quantificacao da infiltracao um dos processos mais dificeis 

entre os processos do ciclo hidrologico. 

Muitos fatores intervem no processo de infiltracao, dentre os principals temos: a 

umidade do solo, quanto mais saturado estiver o solo, menor sera a infiltracao; a 

permeabilidade do solo, quanto mais fino for o solo menor sera a infiltracao; a temperatura 

do solo; a ocupacao do solo, pois os processos de urbanizacao e devastacao da vegetacao 

diminuem drasticamente a quantidade de agua infiltrada; e a topografia, onde declives 

acentuados favorecem o escoamento superficial direto diminuindo a oportunidade de 

infiltracao. Um solo seco tern maior capacidade de infiltracao inicial devido ao fato de se 

somarem as forcas gravitacionais e as de capilaridade (Villela et al. 1975). 

2.1.3 Escoamento Superficial 

Da precipitacao que atinge o solo, parte infiltra, parte permanece retida nas 

depressoes do terreno ou como pelicula em torno das particulas solidas, a parcela restante 
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escoa superficialmente. Das fases basicas do ciclo hidrologico, talvez a mais importante 

para o engenheiro seja exatamente essa, denominada escoamento superficial, que e a fase 

que trata da ocorrencia e do transporte da agua na superficie terrestre. 

Diversos sao os fatores que influenciam o escoamento superficial, dentre os quais 

se podem destacar os de natureza climatica e fisiografica. Dentre os fatores de natureza 

climatica, destacam-se a intensidade, a duracao da chuva e a precipitacao antecedente, ou 

seja, a condicao de umidade da bacia. Como fatores de natureza fisiografica, ou seja, mais 

ligados as caracteristicas fisicas da bacia, pode-se apontar a area da bacia de contribuicao; 

a conformacao topografica da bacia (declividades, depressSes acumuladoras e retentoras de 

agua, forma da bacia), condicoes da superficie do solo e constituicao geologica do subsolo 

(existencia de vegetacao, florestas, capacidade de infiltracao, permeabilidade do solo, 

natureza e disposicao das camadas geologicas) e as obras de controle e utilizacao da agua a 

montante (irrigacao ou drenagem do terreno, canalizacao ou retificacao de cursos d'agua, 

construcao de barragens). 

Geralmente os estudos de precipitacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sao aplicados a quantificacao do escoamento 

superficial, que explica grande parte da vazao dos cursos d'agua. Apesar disso, denomina-

se, escoamento superficial tanto o excesso de precipitacao que ocorre logo apos uma chuva 

que se desloca livremente pela superficie do terreno, como o escoamento de um rio, que 

pode ser alimentado tanto pelo excesso de precipitacao como pelas aguas subterraneas. 

Raudikivi (1979) menciona que toda a agua que chega aos rios atraves do 

escoamento superficial ou atraves do escoamento de base e transportada pela rede de 

drenagem ate alcancar novamente os oceanos reiniciando-se o ciclo hidrologico. Mas para 

que o ciclo hidrologico nao se altere, e preciso preservar as florestas, nas quaiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA os 

mananciais ficam protegidos, e os oceanos, de onde evapora boa parte da agua que 

abastece, mais tarde, rios, lagos, e mananciais. Com isto, se gera um grande desafio para a 

humanidade, visto que o homem nao  economiza, polui, envenena e nao  preserva os 

ecossistemas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1.4 Evaporacao 

A transferencia de agua da superficie do Globo para a atmosfera, sob a forma de 

vapor, da-se por evaporacao direta, por transpiracab das plantas e dos animais e por 

sublimacao, passagem direta da agua da fase solida para a de vapor. A energia solar 6 a 

18 



fonte da energia termica necessaria para a passagem da agua das fases liquida e s61ida para 

a fase do vapor, dando tambem origem as circula?5es atmosfericas que transportam vapor 

de agua e deslocam as nuvens. 

A evapora?ao e medida em milimetros (mm), e um mm de agua evaporada 

corresponde a um litro de agua que se evaporou de uma superficie de um metro quadrado 

de area, durante um certo intervalo de tempo. Para essa medicao usam-se os evaporimetros 

que podem ser de diferentes tipos, por exemplo, atm6metros e tanques de evaporacao. A 

razao da evaporacao depende de muitos fatores, os mais importantes sao: a radiacao 

incidente, a temperatura, a velocidade do vento, a humidade, a estabilidade do ar e a 

disponibilidade da agua. 

O estudo da evaporacao e da evapotranspiracao reveste-se de especial importancia, 

mesmo quando sao considerados apenas aspectos puramente meteorologicos. O vapor 

d'agua age como um eficiente meio de transporte meridional de energia, interferindo no 

balanco energetico em escala planetaria. As areas que atuam como fontes importantes do 

vapor d'agua atmosferico, tais como a zona tropical dos oceanos e as florestas tropicais, 

representam sumidouros de energia . Reciprocamente, as porcoes da atmosfera que atuem 

como sumidouros de vapor d'agua sao, concomitantemente, fontes de energia, face ao 

calor latente liberado quando do vapor d'agua a fase liquida ou solida (Varejao-Silva, 

2001). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 Modelagcm hidrologica 

Um modelo hidrol6gico pode ser definido como uma representacao matematica do 

fluxo de agua e seus constituintes sobre alguma parte da superficie e/ou subsuperficie 

terrestre. Ha uma estreita relacao entre a modelagem hidrol6gica, a biol6gica e a ecologica, 

pOis o transporte de materials pela agua e influenciado por atividades biologicas que 

podem aumentar ou diminuir a quantidade desses materials na agua, e o regime do fluxo de 

agua pode afetar diversos habitats. Alem disso, a hidrologia esta estreitamente relacionada 

as condicoes climaticas e, portanto, modelos hidrol6gicos e atmosfericos deveriam estar 

acoplados, sendo que, na pratica, um estreito acoplamento torna-se bastante dificil, uma 

vez que modelos atmosfericos trabalham com resolucao espacial muito maior que as 

utilizadas na modelagem hidrol6gica (Maidment, 1993). 
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Um modelo pode ser considerado como uma representacao simplificada da 

realidade, auxiliando no entendimento dos processos que envolvem esta realidade. Esses 

estao sendo cada vez mais utilizados em estudos ambientais. De maneira geral, um modelo 

e um sistema de equacoes e procedimentos compostos por variaveis e parametros. Os 

parametros mantem seu valor inalterado durante todo o processo estudado. Assim, um 

parametro possui o mesmo valor para todos os intervalos de tempo, o que nab significa que 

ele nao possa variar espacialmente. Por outro lado, as variaveis podem mudar ao longo do 

tempo que o modelo estiver sendo executado. 

Araujo (2005) menciona que a importancia dos modelos esta, entre outros aspectos, 

na simulacao e previsao dos fenomenos fisicos, sobretudo os de frequencia rara, a curto, 

medio e longo prazo. Atraves dos modelos se podem obter relacSes de causa-efeito, sem 

haver realizado interacao com os sistemas reais. Algumas vantagens sao apresentadas pelos 

modelos em seu uso, dentre elas: proporcionar respostas quantitativas dos fenomenos 

fisicos, interpolar, simular e prever. Os modelos podem ainda ajudar na definicao de 

metodologias, categorizarem a influencia das variaveis que participam do modelo e sugerir 

prioridades na investigacao do problema. 

Os processos ambientais no mundo real sao geralmente bastante complexos e sao 

tipicamente tridimensionals e dependentes do tempo. Tal complexidade pode incluir 

comportamentos nao lineares e componentes estocasticos sobre multiplas escalas de tempo 

e espaco. Pode-se haver um entendimento qualitativo de um processo particular, mas o 

entendimento quantitative pode ser limitado. A possibilidade de expressar os processos 

fisicos como um conjunto de equacfies matematicas detalhadas pode nao existir, ou as 

equacoes podem ser muito complexas, exigindo simplificacoes para seu uso (Steyaert, 

1993). 

Na solucao de problemas relacionados a gestab de recursos hidricos, a escolha do 

modelo hidrologico depende da avaliac3o de alguns aspectos como: objetivo do estudo 

para o qual o modelo vai ser utilizado, caracteristicas climaticas e fisicas da bacia e do rio, 

e a disponibilidade de dados. Admitindo, entao, alguns criterios caracteristicos dos 

modelos, entre eles, modelo discreto ou continuo, quando os processos ocorrem em 

intervalos discretos ou continuos no tempo; modelo concentrado ou distribuido, o primeiro 

apresenta parametros e variaveis que variam somente em func3o do tempo e o segundo 

quando ha variac3o tambem no espaco; modelo conceitual e empirico, quando a funcao do 

modelo leva em consideracao os processos fisicos ele e considerado conceitual, ja os 
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empiricos sao aqueles do tipo "caixa preta", que ajustam os valores calculados aos valores 

observados sem relacionar os fenomenos fisicos. 

A bacia hidrografica e o objeto de estudo da maioria dos modelos hidrol6gicos, 

reunindo as superficies que captam e despejam agua sobre um ou mais canais de 

escoamento que se desembocam para uma unica saida. A bacia pode constituir a unidade 

espacial para modelos agregados que consideram as propriedades medias para toda a bacia, 

ou entao, pode ser subdividida segundo diversas abordagens a fim de considerar suas 

caracteristicas espacialmente distribuidas. A simulacao hidrologicazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 limitada pela 

heterogeneidade fisica da bacia e dos processos envolvidos, o que muito tern contribuido 

para o desenvolvimento de um grande numero de modelos (Oliveira, 2003). 

As componentes do ciclo hidrol6gico, precipitacao, evaporacao, infiltracao, 

escoamentos, dependem de um grande numero de variaveis que nem sempre podem ser 

medidas. Quanto menor for a disponibilidade de informac5es, maiores serao as incertezas 

dos prognosticos, tanto que uma das limitacoes na utilizacao de modelos hidrol6gicos e a 

disponibilidade de dados. No aspecto de quantidade, muitas series de dados hidrologicos 

apresentam falhas, quanto a qualidade, muitos dados sao mal medidos ou mal observados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2.1 Modelo chuva-vazao 

Um processo de grande interesse para estudos e o que tern lugar entre a precipitacao 

e o escoamento dos cursos d'aguas, que se convencionou denominar processo chuva-

vazao. Um processo dinamico que se repete em cada evento de precipitacao. O interesse de 

estudo desse processo esta na possibilidade de explicar a relacao existente entre uma 

precipitacao e o escoamento numa determinada secao transversal do curso d'agua principal 

da bacia hidrografica. 

As seguintes caracteristicas do processo chuva-vazao dificultam a sua 

representacao atraves de modelos matematicos: 

• Nao-linearidade: a relacao entre a precipitacao e a vazao nao pode ser 

descrita por uma funcao linear. Essa nao linearidade decorre da 

concomitancia dos diversos subprocessos envolvidos, bem como da nab 

linearidade inerente a maioria destes subprocessos; 

• Distribuicao espacial: alem de varias caracteristicas fisicas da bacia (relevo, 

tipo de solo, cobertura do solo, etc.) ser espacialmente distribuidas, a 
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precipitacao tambem ocorre de forma diferenciada sobre a bacia. A forma 

de distribuicao das chuvas pode ser, em alguns casos, mais importante para 

explicar a relacao chuva-vazao do que o proprio modelo matematico 

utilizado (Valenca et al, 1999); 

• Variacao temporal: caracteristicas, tais como: cobertura e uso do solo, bem 

como a magnitude e a intensidade das chuvas podem variar com o tempo. 

A representacao do processo chuva-vazao atraves de modelos matematicos, 

denominados modelos de simulac&o chuva-vazao ou simplesmente modelos chuva-vazao, 

visa quantificar o volume escoado, vazao, como conseqiiencia de uma determinada 

precipitacao. Atraves dessa representacao e possivel simular condicoes que nao poderiam 

ser reproduzidas na natureza, predicao. Em geral, esses modelos tem relevante aplicacab na 

engenharia e no gerenciamento dos recursos hidricos. Entre os problemas praticos que 

demandam esses estudos, destacam-se: 

• Avaliacao da vazao de cheia maxima para calculo de sistemas de drenagem; 

• Avaliacao de ondas de cheia para subsidiar sistemas de controle e prevencao 

de cheias; 

• Previsao de vazoes para subsidiar programas de operac&b de reservatorios; 

• Avaliacao de vazao minima de estiagem para subsidiar sistemas de 

gerenciamento de recursos hidricos; 

• Reconstruct de series historicas de vazoes. 

A modelagem do processo chuva-vazao tem sido objeto de pesquisa por muito 

tempo, tendo sido desenvolvidos, ate hoje, inumeros modelos. Dos primeiros modelos 

baseados em simples equacOes empiricas ate os complexos modelos atuais, esses modelos 

diferem em muitos aspectos; entre estes, a maior ou menor habilidade para reproduzir as 

vazoes observadas (medidas) e a sua facilidade de aplicacao. 

2.3 Rcdcs neurais artificials 

Redes neurais artificials (RNA) e um conceito da computacao que visa trabalhar no 

processamento de dados de maneira semelhante ao cerebro humano. O cerebro e tido como 

um processador altamente complexo e que realiza processamentos de maneira paralela. 
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Para isso, ele organiza sua estrutura, ou seja, os neuronios, de forma que eles realizem o 

processamento necessario. Isso e feito numa velocidade extremamente alta e nab existe 

qualquer computador no mundo capaz de realizar o que o cerebro humano faz. 

O cerebro humano e considerado o mais fascinante processador baseado em 

carbono existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhoes de neuronios. Todas 

as funcoes e movimentos do organismo estao relacionados ao funcionamento destas 

pequenas celulas. Os neuronios estao conectados uns aos outros atraves de sinapses, e 

juntos formam uma grande rede, chamada rede neural. As sinapses transmitem estimulos 

atraves de diferentes concentracSes de Na+ (Sodio) e K+ (Potassio), e o resultado disto 

pode ser estendido por todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa 

capacidade de processamento e armazenamento de informacao. 

O sistema nervoso e formado por um conjunto extremamente complexo de 

neuronios. Nos neuronios a comunicacao e realizada atraves de impulsos, quando um 

impulso e recebido, o neuronio o processa, e passado um limite de acab, dispara um 

segundo impulso que produz uma substantia neurotransmissora o qual flui do corpo celular 

para o axonio (que por sua vez pode ou nao estar conectado a um dendrito de outra cef ula). 

O neuronio que transmite o pulso pode controlar a frequencia de pulsos aumentando ou 

diminuindo a polaridade na membrana p6s sinaptica. Eles possuem um papel essential na 

determinacao do funcionamento, comportamento e do raciocinio do ser humano. 

Ao contrario das redes neurais artificials, redes neurais naturais nao transmitem 

sinais negativos, sua ativacao e medida pela frequencia com que emite pulsos, frequencia 

esta de pulsos continuos e positivos. As redes naturais nao sao uniformes como as redes 

artificiais, e apresentam uniformidade apenas em alguns pontos do organismo. Seus pulsos 

nao sao sincronos ou assincronos, devido ao fato de nao serem continuos, o que a difere de 

redes artificiais. 

Os principals componentes dos neuronios sab: 

• Os dentritos, que tem por funcao, receber os estimulos transmitidos pelos 

outros neuronios; 

• O corpo do neuronio, tambem chamado de soma, quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 responsavel por 

coletar e combinar informacoes vindas de outros neuronios; 

• E finalmente o axonio, que e constituido de uma fibra tubular que pode 

alcancar ate alguns metros, e e responsavel por transmitir os estimulos para 

outras celulas. 
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A Figura 2 apresenta o esquema dos constituintes da celula neural biologica. 

Constituintes da celula: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

10.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t *m  

Figura 2. Esquema dos constituintes da celula neural. 

As redes neurais artificiais (RNAs) consistem em um metodo de solucionar 

problemas de inteligencia artificial, construindo um sistema que tenha circuitos que 

simulem o cerebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e 

fazendo descobertas. As RNAs sao mais que isso, sao tecnicas computacionais que 

apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que 

adquirem conhecimento atraves da experiencia. Uma grande rede neural artificial pode ter 

centenas ou milhares de unidades de processamento, enquanto que o cerebro de um 

mamifero pode ter muitos bilhoes de neuronios. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.1 Hist6rico 

As primeiras informacoes mencionadas sobre a neurocomputacao datam de 1943, 

em artigos do neurofisiologista McCulloch e o matematico Walter Pitts, em que sugeriam a 

construcao de uma maquina baseada ou inspirada no cerebro humano, cujo trabalho fazia 

uma analogia entre celulas vivas e o processo eletronico, simulando o comportamento do 

neuronio natural, onde o neuronio possuia apenas uma saida. A Figura 3 apresenta esse 

neuronio. Muitos outros artigos e livros surgiram desde entao, porem, por um longo 

periodo de tempo, pouco resultado foi obtido. 
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Figura 3. Neuronic- artificial projetado por McCulloch 

Ate que em 1949, o psicologo Donald Hebb, escreveu um livro intitulado "The 

Organization of Behavior" (A Organizacao do Comportamento) que perseguia a id&a de 

que o condicionamento psicologico classico esta presente em qualquer parte dos animais 

pelo fato de que esta e uma propriedade de neuronios individuais. Suas id&as nSo eram 

completamente novas. Hebb demonstrou que a capacidade da aprendizagem em redes 

neurais vem da alteracao da eficiencia sinaptica, isto e, a conexao somente 6 reforcada se 

tanto as celulas pre-sinapticas quanto as pos-sinapticas estiverem excitadas. Ele foi o 

primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neuronios. Esse 

primeiro e corajoso passo serviu de inspiracao para que muitos outros pesquisadores 

perseguissem a mesma ideia. E embora muito tenha sido estudado e publicado nos anos 

que seguiram (1940-1950), estes serviram mais como base para desenvolvimento posterior 

que para o proprio desenvolvimento. 

Tambem proveniente deste periodo de tempo foi a construcao do primeiro neuro 

computador, denominado "Snark", por Mavin Minsky, em 1951. O "Snark" operava com 

sucesso a partir de um ponto de partida tecnico, ajustando seus pesos automaticamente, 

entretanto, ele nunca executou qualquer funcao de processamento de informacao 

interessante, mas serviu de inspiracao para as ideias de estruturas que o sucederam. 

Em 1956 no "Darthmouth College" nasceram os dois paradigmas da Inteligencia 

Artificial, a simb61ica e o conexionista. A Inteligencia Artificial Simb61ica tenta simular o 

comportamento inteligente humano desconsiderando os mecanismos responsaveis por tal. 

Ja a Inteligencia Artificial Conexionista acredita que construindo um sistema que simule a 

estrutura do cerebro, este sistema apresentara inteligencia, ou seja, sera capaz de aprender, 

assimilar, errar e aprender com seus erros. 

O primeiro neuro computador a obter sucesso, "Mark I Perceptron", surgiu em 

1957 e 1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Rosemblatt 
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mostrou em seu livro "Principles of Neurodynamics" o modelo dos "perceptrons". Nele, os 

neuronios eram organizados em camada de entrada e safda, onde os pesos das conexoes 

eram adaptados a fim de se atingir a eficiencia sinaptica, Figura 4. Devido a profundidade 

de seus estudos, suas contribuicSes tecnicas e de sua maneira moderna de pensar, muitos o 

veem como o fundador da neuro computacao na forma em que a temos hoje. Seu interesse 

inicial para a criacao do Perceptron era o reconhecimento de padroes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada de Saida 

Camada de Entada 

Figura 4. Rede de perceptrons proposta por Rosemblatt 

Apos Rosenblatt, Bernard Widrow com a ajuda de alguns estudantes, desenvolveu 

um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado de "Adaline" (Rede 

Linear Adaptada) que utiliza saidas anal6gicas em uma arquitetura de tres camadas.. Esse 

elemento e equipado com uma poderosa lei de aprendizado, que diferente do "perceptron" 

ainda permanece em uso. A Figura 5 apresenta a rede "Adaline". Widrow tambem fundou 

a primeira companhia de hardware de neuro computadores e componentes. 

Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado de 

muitos pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que faziam uma 

previsao pouco confiavel para a epoca, sobre maquinas tao poderosas quanto o c^rebro 

humano que surgiriam em um curto espaco de tempo. Isto tirou quase toda a credibilidade 

dos estudos desta area e causou grandes aborrecimentos aos tecnicos de outras areas. 
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Ad alines zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5. Redes "ADALINE" 

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se durante 1967 a 1982, quando poucas 

pesquisas foram publicadas devido aos fatos ocorridos anteriormente. Entretanto, aqueles 

que pesquisavam nesta epoca, e todos os que se seguiram no decorrer de treze anos 

conseguiram novamente estabelecer um campo concreto para o renascimento da area. 

Cooper, Cowan, Fukushima, von der Malsburg e muitos outros foram alguns dos muitos 

pesquisadores dos anos 60 e 70, cujos estudos nao devem ser menosprezados. 

Nos anos 80, muitos dos pesquisadores foram bastante corajosos e passaram a 

publicar diversas propostas para a exploracao de desenvolvimento de redes neurais bem 

como suas aplicacoes. Porem talvez o fato mais importante deste periodo tenha ocorrido 

quando Ira Skurnick, um administrador de programas da "DARPA" (Defense Advanced 

Research Projects Agency) decidiu ouvir os argumentos da neuro computacao e seus 

projetistas, e divergindo dos caminhos tradicionais dos conhecimentos convencionais, 

fundou em 1983 pesquisas em neuro computacao. Este ato nao s6 abriu as portas para a 

neuro computa9ao, como tambem deu a "DARPA" o status de uma das lideres mundiais 

em se tratando de "moda" tecnol6gica. 

Nesse periodo o renomado fisico de reputacao mundial, John Hopfield, tambem 

emergiu. Hopfield se interessou pela neurocomputa9ao, e escreveu artigos que percorreram 

o mundo todo persuadindo centenas de cientistas, matematicos, e tecnologos altamente 

qualificados a se unirem esta nova area emergente. Seus trabalhos relataram a utiliza9So de 

redes simetricas para otimiza9ao, atraves de um algoritmo de aprendizagem que 

estabilizava uma rede binaria simetrica com rcalimenta9ao. 
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Apesar de um terco dos pesquisadores da area terem aderido a mesma pela 

influencia de Hopfield, foi em 1986 que este campo de pesquisa "explodiu" com a 

publicacao do livro "Parallel Distributed Processing" (Processamento Distribuido Paralelo) 

editado por David Rumelhart e James McClelland. Esses introduziram o poderoso metodo 

"backpropagation", como apresentado na Figura 6. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada de Safda 

Camada Escondida 

Camada de Entrada 

Figura 6. Estrutura do metodo "backpropagation". 

Em 1987 ocorreu em Sao Francisco nos EUA a primeira conferencia de redes 

neurais em tempos modernos, a "International Conference on Neural Networks", e tambem 

foi formada a "International Neural Networks Society" (INNS). A partir destes 

acontecimentos decorreu a fundacao do INNS journal em 1989. E muitas universidades 

anunciaram a formacao de institutos de pesquisa e programas de educacao em 

neurocomputa9ao. 

2.3.2 Neuronio artificial 

Assim como o sistema nervoso e composto por bilh5es de c&ulas nervosas, a rede 

neural artificial tambem seria formada por unidades que nada mais sao que pequenos 

modulos que simulam o funcionamento de um neuronio. Estes modulos devem funcionar 

de acordo com os elementos em que foram inspirados, recebendo e retransmitindo 

informa9oes. 

De forma geral, a opera9ao de uma celula da rede se resume em: 

• Sinais sao apresentados a entrada; 
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• Cada sinal e multiplicado por um peso que indica sua influencia na saida da 

unidade; 

• E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade; 

• Se este nivel excede um limite a unidade produz uma saida; 

No modelo geral de neuronio, Figura 3, as entradas WiXi sao combinadas usando 

uma funcao F, para produzir um estado de ativacao do neuronio (correspondente a 

freqiiencia de descarga do neuronio biol6gico). As entradas chegam atrav6s dos dentritos e 

tern um peso atribuido pela sinapse. A funcao basica de um neuronio e somar as entradas e 

retornar uma saida, caso esse valor seja maior que o valor de soma. 

2.3.3 Funcao de transferencia 

A funcao de transferencia define a saida do neuronio em funcao do nivel de 

atividade na entrada. A utilizacao da funcao de transferencia permite as RNA identificar 

relacoes lineares e nao lineares entre as variaveis de entrada e saida. Esta fun9ao diferencia 

a decisao neural baseada no potencial interno do neuronio e determina o valor a ser 

enviado aos demais neuronios (Santos e Filho, 2003). As funffies de transferencia mais 

utilizadas sao mostradas na Tabela 1. 

A funfao logistica ou sigmoide e a funpao de transferencia mais utilizada em RNAs 

(Kovacs, 1996). Sao caracterizadas pelo seu formato em S alongado, sao fin^Ses semi-

lineares, continuas, monotonicamente crescentes e limitadas (Loesch e Sari, 1996). Sao 

derivaveis em toda sua extensao, sao simetricas e possuem todas as derivadas continuas, 

caracteristicas importantes para demonstrafao de teoremas matematicos (Santos, 2001). A 

Funcao Tangente Hiperbolica e um exemplo de funcao logistica e esta definida no 

intervalo de [-1, +1]. A Funcao Sigmoide permite a entrada de qualquer valor no intervalo 

[-co, +oo] e as comprime para o intervalo [0, +1]. Devidos as caracteristicas descritas, essas 

duas fun9ocs sao as mais utilizadas em redes neurais. Ja a Fun9ao Linear nao limita a saida 

e sao usadas para armazenar entrada e saida de dados, funcionando como aproximadores 

lineares. 
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Tabela 1. Funcoes de transferencias. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Funcao Representacao grafica Equacao 

Logsig (sigmoide 

logaritimica) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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2.3.4 Caracteristica da rede neural artificial 

Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de redes neurais pode ser classificada 

como estatica, dinamica, ou "fuzzy", e de unica ou multipla camada. A16m disso, 

diferen?as computacionais surgem tambem quando se trata da maneira com que s2o feitas 

as conexoes existentes entres os neuronios. Estas conex5es podem ser estritamente no 

sentido de ida; de ida e de volta, lateralmente conectadas, topologicamente ordenadas ou 

hibridas. 

De acordo com Rummelhart, a rede neural deve possuir no minimo duas camadas, a 

de entrada de dados e a da saida dos resultados. Como a rede apresenta desempenho muito 

limitado com somente duas camadas, a adicao de uma camada intermediaria faz-se 

necessaria. Neste tipo de configuracao, cada neuronio esta ligado com todos os outros das 
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camadas vizinhas, mas neuronios da mesma camada nao se comunicam alem da 

comunica^ao ser unidirecional, apresentando assim um comportamento estatico. 

Ja a rede neural de Hopfield apresenta comportamento dinamico e fluxo de dados 

multidirecional devido a integracao total dos neuronios, desaparecendo assim a ideia de 

camadas bem distintas. Com isso seu funcionamento e mais complexo, havendo certas 

complicacies, seja na fase de aprendizado quanta na fase de testes. Seu uso e direcionado a 

problemas de minimizacao e otimizacao, como por exemplo de percurso de caminhoes. 

A forma de arranjar "perceptrons" em camadas e denominada "Multilayer 

Perceptron", Figura 7. O "multilayer perceptron" foi concebido para resolver problemas 

mais complexos, os quais nao poderiam ser resolvidos pelo modelo de neuronio basico. Os 

neuronios internos sao de suma importancia na rede neural, pois sem estes se torna 

impossivel a resolucao de problemas linearmente nao separaveis. Em outras palavras pode-

se dizer que uma rede e composta por varias unidades de processamento, cujo 

funcionamento e" bastante simples. Essas unidades, geralmente sao conectadas por canais 

de comunicacao que estao associados a determinado peso. As unidades fazem operacoes 

apenas sobre seus dados locals, que sao entradas recebidas pelas suas conexSes. O 

comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interacoes entre as 

unidades de processamento da rede. 

Figura 7. Estrutura de uma RNA em camadas 

Usualmente as camadas sao classificadas em tres grupos: 

• Camada de entrada: onde os padrSes sao apresentados a rede; 
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• Camadas intermediarias ou Ocultas: onde 6 feita a maior parte do 

processamento, atraves das conexoes ponderadas, podem ser consideradas 

como extratoras de caracteristicas; 

• Camada de saida: onde o resultado final e concluido e apresentado. 

A interacao entre os neuronios constituintes de uma rede neural pode ocorrer de 

varias formas, porem duas delas sao as mais comuns, sao elas, "feedforward" 

(unidirecional) e "feedback" (recorrentes). Quando os sinais se propagam apenas numa 

direcao, ou seja, todos os neuronios da camada anterior se conectam a todos os neuronios 

da camada posterior, nao havendo realimentacao de sinais propagados da camada posterior 

para a anterior ou para neuronios adjacentes a sua propria camada, a interacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e dita 

"feedforward". As redes "feedforward" sao referenciadas como sistemas de mapeamento 

nao-linear estatico instantaneo (Loke, 1995). Ja quando existe uma realimentacao de sinais 

ja propagados na rede, temos a interacao "feedback". Essas sao mais empregadas em 

sistemas dinamicos. As redes "feedback" sao referenciadas como sistemas nao-lineares 

dinamicos (Loke, 1995). 

2.3.5 Processo de aprendizagem 

A propriedade mais importante das redes neurais e a habilidade de aprender de seu 

ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso e feito atraves de um processo 

iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. Esse ocorre quando a rede neural 

atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas. Denomina-se algoritmo 

de treinamento a um conjunto de regras bem definidas para a solucao de um problema de 

aprendizado. 

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde 

os pesos de suas conexoes sao ajustados de acordo com os padroes apresentados. Em 

outras palavras, elas aprendem atraves de exemplos. A rede neural passa por um processo 

de treinamento a partir dos casos reais conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica 

necessaria para executar adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo 

assim, a rede neural e capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais. 

Existem muitos tipos de algoritmos de treinamento especificos para determinados 

modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo 
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como os pesos sao modificados. O algoritmo de treinamento Levenberg-MarquardtzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e" o 

metodo mais rapido para treinar redes neurais feedforward de tamanho moderado. Sua 

aplica9ao e descrita em Hagan et al. (1994) e Hagan et al. (1996). Esse algoritmo realiza 

um treinamento em grupo, ou seja, os pesos so sao alimentados quando todas as entradas 

forem apresentadas ao modelo. O criterio de parada do seu treinamento e estabelecido 

antes do "overfitting" (sobreajuste) dos valores calculados e observados que foram 

selecionados para valida9ao. Essa parada ocorre quando algumas condi9des do algoritmo 

sao validas, como o desempenho dos dados de valida9ao, que para o processo de 

treinamento quando esse desempenho for maior que sua queda maxima desde a ultima vez 

que diminuiu, dentro do processo interativo da rede. O algoritmo de Levenberg-Marquadt 

tem uma implementa9ao muito eficiente no MATLAB, porque a solu9ao da equa9ao em 

matriz e uma fun9ao embutida, assim seus atributos se tornam mais pronunciados ate 

mesmo como entrada no MATLAB. 

A rede neural se baseia nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de 

aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos espurios. Todo o 

conhecimento de uma rede neural esta armazenado nas "sinapses", ou seja, nos pesos 

atribuidos as conexoes entre os neuronios. De 50 a 90% do total de dados devem ser 

separados para o treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim 

de que a rede "aprenda" as regras e nao "decore" exemplos. O restante dos dados s6 e 

apresentado a rede neural na fase de testes a fim de que ela possa "deduzir" corretamente o 

inter-relacionamento entre os dados. 

2.3.6 Vantagens e Desvantagens das RNAs 

Como para qualquer modelo matematico que busca a representa9§o dos fenomenos 

naturais, as RNAs apresentam uma serie de vantagens e desvantagens na sua utiliza9ao. As 

principals vantagens na aplica9ao de redes neurais sao: 

1) Qualidade superior: as analises realizadas atraves das teonicas de redes neurais 

sao superiores as conseguidas atraves de tecnicas estatisticas; 

2) Auto-aprendizado: na tomada de decisao, as RNAs nao necessitam de 

conhecimentos de especialistas, elas se baseiam apenas nos conhecimentos adquiridos 

atraves de exemplos historicos a ela apresentados; 
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3) Implementacao mais rapida: o tempo de implementacao de uma rede neural, bem 

como seu custo, e menor do que o necessario para construcao de um sistema especialista 

equivalente; 

4) Imunidade a falhas: devido ao fato das unidades de processamento das redes 

neurais operarem em paralelo, a destruicao ou problema num dos seus neuronios nao torna 

a rede inoperante, podendo ate mesmo passar despercebido (como ocorre no cerebro 

humano); 

5) Capacidade de generalizacao: mesmo com dados incompletos ou imprecisos as 

redes podem preencher as lacunas sem sofrer degradacao; e algo como a interpolacao e 

extrapolacao da estatistica, porem operacionalmente muito diferente; 

6) Imunidade a ruidos (erros): as redes conseguem separar o ruido existente na 

informacao relevante dos dados reais, podendo ser utilizadas ate mesmo como filtros de 

dados; 

7) Adaptabilidade: uma vez construida uma rede eficiente em dada aplicacao, ela 

pode ser utilizada em aplicac5es de tempo real, sem necessidade de ter sua arquitetura 

alterada a cada atualizacao; basta que seja re-treinada com base nos novos dados historicos 

que forem surgindo; 

As principals desvantagens no uso das redes neurais artificiais sao: 

1) Treinamento demorado: o treinamento de uma rede, dependendo da aplicacao, 

pode demorar horas ou mesmo dias; 

2) Resultados desconcertantes: as redes podem chegar a conclus5es que contrariam 

as regras e teorias estabelecidas, bem como, considerar dados irrelevantes como basicos; 

somente o bom senso do profissional experiente sabera tratar tais casos; 

3) Caixa-preta: nao se pode conhecer o motivo pela qual levou a rede a uma 

determinada conclusao; seus criterios decisorios sao encriptados, nao sabendo quais 

valores sao relevantes a tomada de uma decisao; 

4) Volume grande de dados: para uma rede aprender corretamente, necessita-se de 

um grande volume de dados historicos; a carencia de dados relevantes em quantidade 

suficiente torna a rede inaplicavel; 
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5) Preparacao dos dados: os dados de entrada necessitam de tratamento previo; 

devem ser normalizados e cuidadosamente selecionados, para que a rede seja corretamente 

ensinada a agir. Dados de ma qualidade produzem resultados falhos. 
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA 

O uso dos modelos de RNA para previsao de series hidrol6gicas tern crescido 

vertiginosamente na esperan9a de uma solu9ao aceitavel, mesmo que o usuario nao tenha 

conhecimento minimo necessario em modelagem com rede neural artificial (Maier e 

Dandy, 2000). O maior atrativo das RNAs e sua capacidade de representar qualquer run93o 

nao-linear. Segundo Valen9a et al. (1999), as Redes Neurais sao sistemas constituidos por 

elementos de processamento interconectados, chamados de neuronios, os quais estao 

dispostos em camadas (uma camada de entrada, uma ou varias intermediarias e uma de 

saida) e sao responsaveis pela nao-linearidade da rede, atrav^s do processamento interno 

de certas fun9oes matematicas. 

O tipo de rede neural que tern estado em maior evidencia na comunidade cientifica 

e a rede "perceptron" multicamadas. Como poderosa tecnica de regressao, Sarle (1994) 

afirma que ela e capaz de modelar fun9oes altamente nao-lineares, e ap6s ser treinada, 

generalizar com grande precisao. Trata-se de uma rede com uma ou mais camadas 

intermediarias em que todos os neuronios de uma camada se ligam a todos da camada 

seguinte. 

A rela9ao entre chuva e vazao 6 altamente nao-linear. Haykan (1994) cita que 

RNAs com tres camadas sao capazes de aproximar qualquer funcao com caracteristicas 

nao lineares. Essa mesma conclusao tambem e apresentada por GalvSo et al. (1999) e 

Fernandes et al. (1996). Isso justifica a tentativa de modelar a rela9ao mensal entre chuva e 

vazao por RNA. 

Robinson (1991) efetuou em seu estudo uma compara9ao entre regressao multipla e 

redes neurais, apesar desta ultima ter mostrado melhores resultados do que a primeira, ele 

chama aten9ao para alguns pontos importantes para se obter bons resultados: o primeiro 

diz respeitozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k necessidade de uma quantidade satisfatoria de dados (quantidade essa que 



depende de cada caso especifico), para que a rede seja capaz de identificar a relacSo 

existente no problema. O segundo, refere-se ao tamanho mais adequado para a rede, que 

devera conter mais ou menos neuronios e camadas de acordo com a complexidade do 

problema. A terceira e ultima observacao feita e relacionada a utiliza9ao de valores 

padronizados para os parametros de aprendizagem da rede, que podem nao ser os mais 

apropriados para algumas situa9oes, tornando-se a escolha destes uma questao de 

experiencia e/ou tentativas. 

A investiga9ao de aspectos diferentes na modelagem com RNA e essencial para 

uma melhor precisao da previsao dos processos hidrol6gicos, como: arquitetura da rede, 

processo de modelagem, forma de entrada dos dados e metodos de estimativa de eficiencia 

para valida9ao do modelo, Flood et al. (1994). 

Muitos estudos ja foram realizados anteriormente, quanto a aplica9ao de RNA na 

modelagem do processo de transforma9ao da chuva em vazao. 

Lorrai et al. (1995) modelaram o processo chuva-vazao na bacia de Araxisi na 

Sardinia, Italia, utilizando a rede "Multilayer Perceptron" (MLP). Nessa modelagem os 

autores usaram como variaveis de entrada da rede neural, os valores medios da temperatura 

e da precipita9ao sobre a area da bacia e, os valores observados nos seus respectivos pontos 

(esta9oes meteorologicas), em que com este ultimo a rede neural mostrou melhoria na sua 

eficiencia. De modo geral, os resultados obtidos com a RNA foram melhores quando 

comparados com aqueles obtidos pelo uso de um modelo conceptual para simular o 

processo chuva-vazao. 

HSU et al. (1995) utilizaram RNA para modelar a rela9§o entre chuva e vazao 

diaria na bacia hidrografica do rio Leaf proximo a Collins no Mississippi, EUA, em uma 

bacia hidrografica de porte medio. Nesse trabalho os autores analisaram um algoritmo de 

treinamento para as RNAs e confrontaram os resultados obtidos com os resultados do 

modelo conceitual Sacramento, SAC-SMA, e o modelo estatistico auto-regressivo tipo 

ARMAX. Eles analisaram os resultados em termos de parametros estatisticos, analises 

graficas e de fun9ao de autocorrela9So. Concluiram que as RNAs sao capazes de 

representar a rela9ao chuva-vazao e que o algoritmo de treinamento analisado se mostrou 

uma otima ferramenta para treinar as RNAs. 

Shamseldin (1997) que tambem aplicou as RNAs em uma modelagem chuva-

vazao, definiu como dado de entrada um indice que tenta interpretar os valores de 

precipita9ao, gerando, dessa maneira, um erro logo na entrada dos dados. Ele ressalta que 
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nao ha restricao nenhuma para que os dados de entrada sejam as pr6prias precipitac5es, 

mas afirma que e interessante se aproveitar ao maximo a ferramenta que esta sendo 

utilizada (redes neurais), na busca de formas alternativas de entrada de dados, e nao 

somente aquelas ja empregados em modelos convencionais. 

Zealand et al. (1999) em estudo de previsao de vazoes de curto prazo, utilizaram os 

seguintes dados de entrada: precipitacao total semanal, temperatura m^dia semanal e vazao 

media mensal, para previsao de uma semana. Os dados utilizados foram as precipitacSes 

medias de sete semanas anteriores, as sete ultimas medias de temperatura, as duas ultimas 

vaz5es afluentes, a precipitacao media da semana seguinte e a temperatura media da 

semana seguinte, totalizando 18 dados de entrada. Para 2, 3 e 4 semanas foram incluidos, 

ainda, os valores meclios da precipitacao e da temperatura da semana, alem do valor 

previsto para a semana anterior, totalizando 21, 24 e 27 dados de entrada, respectivamente. 

Numa analise de sensibilidade notaram que a quantidade de dados do experimento 1 foi 

excessiva, reduzindo-se para 3 valores de precipitacao, um de temperatura e quatro de 

vazao, para os quatro periodos pesquisados, totalizando 10 dados de entrada, todos eles de 

valores medidos. Alem dos parametros de entrada, mostrou-se importante, no estudo, o 

bom conhecimento do local e correta escolha das variaveis hidrol6gicas que podem afetar 

o resultado final. Os autores concluiram que uma maior quantidade de dados de entrada 

nao produz, necessariamente, melhores resultados e que a inclus2o de dados irrelevantes ao 

processo pode prejudicar o desempenho da rede. 

A determinacao da topologia da rede a ser utilizada, o numero de camadas, o 

numero de unidades em cada camada, normalmente, e realizado de forma empirica. A 

definicao da configuracao de redes neurais e ainda considerada uma arte, que requer 

grande experiencia dos projetistas. A escolha do numero de neuronios na camada de 

entrada 6 um fator que exige experiencia e sensibilidade da parte de quern esta definindo a 

topologia da rede. E necessario que se analise com bom-senso as variaveis que 

possivelmente irao influenciar, ou que sao relevantes na determinacao dos dados de saida 

que se deseja obter. E interessante, por isso, realizar varios testes com diferentes 

configuracoes de redes ja quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 impossivel saber, somente com uma tentativa, se a rede 

esta extraindo os melhores resultados possiveis. 

Sajikumar et al. (1999) tambem avaliaram a extens3o das senes de dados, de modo 

que aplicaram RNAs temporais na modelagem chuva-vazao mensal nas bacias 

hidrograficas do rio Lee, no Reino Unido, e na bacia do rio Thuthapuzha, em Kerala, na 
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India. Durante o desenvolvimento avaliaram a influencia de se utilizar series de dados com 

diferentes tamanhos para o treinamento das RNAs. Nesse trabalho eles ainda confrontaram 

os resultados obtidos pelas RNAs com tres outros modelos empiricos, concluiram que os 

melhores resultados foram obtidos pelas RNAs. 

Elshorbagy et al. (2000) utilizaram RNAs na previsao de vazOes na bacia 

hidrografica do rio Red River Valley, no Canada. Esses autores testaram varias estruturas 

de RNA e compararam os resultados com outros modelos empiricos: um modelo de 

regressao linear multipla e um modelo nao-linear de regressao multipla. Eles afirmaram 

que as RNAs apresentaram os melhores resultados e que esses resultados sao dependentes 

da estrutura dos dados de entrada. 

Anmala et al. (2000) utilizaram RNAs feedforward e RNAs recorrentes com 

entradas de temperatura e chuva mensal para calcular a vazao media mensal em tres bacias 

hidrograficas no Kansas, EUA. Durante o desenvolvimento os autores tambem analisaram 

a influencia do numero de treinamento. Ao final eles concluiram que as RNAs recorrentes 

apresentaram os melhores resultados entre todos os modelos empiricos e que os bons 

resultados foram obtidos para um numero limite de iteracoes no treinamento. 

Tokar et al. (2000) utilizaram RNAs na modelagem do processo chuva-vazao em 

tres bacias hidrograficas nos EUA, bacia do rio Fraser, do Colorado, Raccoon Creek, em 

Iowa e Little Patuxent em Maryland. Na bacia do rio Fraser os autores confrontaram os 

resultados obtidos com os resultados do modelo conceitual WATBAL, mensal. Em 

Raccoon Creek, confrontaram RNA e o modelo, tambem conceitual, SAC-SMA 

(Sacramento), diario. No rio Little Patuxent, confrontaram os resultados das RNAs com o 

modelo conceitual SCRR, tambem diario. Para todos os casos os resultados das RNAs 

foram mais precisos. As principals entradas utilizadas para as RNAs foram chuva, degelo 

de neve e temperatura. 

Ramos et al. (2001) apresentam uma metodologia para determinacao da arquitetura 

das RNAs. Nesta metodologia eles citam a reinicializacao de pesos, a mudanca em certas 

funcoes de transferencia e a extensao das senes de dados como elementos importantes. 

Olivio et al. (2002) aplicaram as tecnicas de redes neurais artificials ao problema de 

previsao de cheias fluviais, o tipo de rede neural escolhido foi a "perceptron" de multiplas 

camadas e o algoritmo de treinamento usado no estudo foi o da retropropagacSo do erro. 

Foi apresentado a rede, como padrao de entrada, o nivel de agua do rio a montante de uma 

secao de interesse e esperou-se uma resposta adequada, da rede neural, com relacao ao 
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nivel de agua do rio nessa mesma secao de interesse. Este estudo faz parte de uma 

seqiiencia de outros estudos com o mesmo proposito, onde se pretende chegar ao melhor 

tipo e arquitetura de rede e aos melhores padroes de entrada, para um melhor 

reconhecimento do problema. O interesse inicial, desse estudo, foi a previsao de m'veis 

fluviometricos para 4, 6, 8 e 10 horas de antecedencias, contudo, apenas a previsao para 4 

horas de antecedencia obteve resultados satisfatorios. Os autores concluiram que, redes 

neurais se prestam para a previsao de cheias e que os resultados poderiam melhorar caso 

fossem utilizados dados de entrada mais apropriados. 

Lima et al. (2003) apiicaram RNAs na modelagem chuva-vazao mensal na bacia 

hidrografica do rio Acarau no semi-arido cearense, Brasil. Os autores avaliaram varias 

RNAs com diferentes entradas, ditas modelos, e numero de neuronios na camada 

intermediaria. Alem disso, cada uma das RNAs foi treinada com numeros diferentes de 

dados. Os resultados foram muito satisfatorios, com coeficiente de correlacao em torno de 

0,93, na validacao. Os autores nao confrontaram esses resultados com os resultados de 

outro modelo. 

Muller et al. (2003) verificaram o comportamento de um modelo de RNA na 

propagacao de vazoes em rios. O caso de estudo foi o rio Iguacu, entre Fluviopolis e Uniao 

da Vitoria. Neste estudo, foi criada uma rede "perceptron" multicamadas do tipo 2-8-8-8-1, 

onde, na primeira camada tinham-se dois neuronios, um responsavel pela informacao da 

vazao em Fluviopolis e o outro pelo incremento de vazao; depois, mais tres camadas 

escondidas, cada uma com oito neuronios com funcoes de ativacao do tipo sigmoide 

logistica e, finalmente, na ultima camada, o neuronio de saida, responsavel pela resposta da 

propagacao da vazao para Uniao da Vitoria. Os autores concluiram que o metodo era 

promissor, pois, apesar de se tratar de uma tecnica puramente matematica, onde nao se 

levara em conta a teoria intrinseca do problema, tal metodo obteve resultados animadores. 

Nayak et al. (2003) realizaram um estudo intitulado " A neuro-fuzzy computing 

technique for hydrological time series", trabalho este que objetivou a integracao das 

tecnicas de RNAs as de logica difusa para a modelagem do escoamento no rio Baitarani no 

Estado de Orissa na India. A pesquisa obteve bons resultados, segundo os autores, ja que a 

vazao simulada com o modelo desenvolvido acompanhou o comportamento hist6rico da 

serie e suas caracteristicas estatisticas. Eles ressaltaram tambem o aumento da facilidade 

em modelar o processo e concluiram afirmando haver viabilidade de tal tecnica na 

modelagem de vazoes em rios. 
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Almeida et al. (2004) utilizaram a tecnica de redes neurais com o objetivo de 

conhecer a previsao de secas hidrologicas para um horizonte de cinco dias. A seca 

hidrol6gica esta relacionada com a reducao dos niveis medios de agua nos reservat6rios de 

superficie e subterraneos e com a deplecao de agua no solo. Este tipo de seca esta 

normalmente defasado da seca meteorol6gica, dado quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 necessario um periodo maior 

para que as deficiencias na precipitacao se manifestem nos diversos componentes do 

sistema hidrol6gico. A rede neural possuia na camada de entrada onze neuronios, que 

representavam as condicQes antecedentes da bacia hidrografica dos ultimos cinco dias 

referenteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a vaz3o e a precipita9ao e mais uma variavel de entrada referente ao total 

previsto de precipita9ao para os proximos cinco dias. Na camada de saida, estava o 

neuronio responsavel pela correspondente previsao da vaz3o media para os proximos cinco 

dias. O algoritmo de treinamento, usado pelos autores, nesse trabalho, foi o do gradiente 

conjugado escalonado. Os autores concluiram o trabalho afirmando que os resultados 

foram satisfatorios na previsao de vazao media diaria para um horizonte de cinco dias e 

que tal tecnica auxilia na identifica9ao de um possivel inicio de evento de seca hidrol6gica 

e que, com um acompanhamento diario e possivel se detectar a evolu9ao dos deficits e a 

indica9ao do possivel termino do evento dentro de intervalos de tempo de cinco dias de 

dura9ao. 

Sousa e Sousa (2006) utilizaram uma arquitetura de rede neural artificial 

denominada "MultiLayer Perceptron" (MLP) para modelar o processo chuva-vazao com o 

objetivo de prever vazao media mensal na se9ao transversal do rio Paraiba, a montante de 

Caraubas, a partir de totais mensais precipitados e obteve bom resultados na previsao com 

uma arquitetura que considerava cinco camadas escondidas representadas pelo m6dulo da 

precipita9ao e uma camada de saida representada pelo modulo da vazao. Esta arquitetura 

nao previu muito bem os picos de cheia. 
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4. M A T E R I A L E METODOS 

4.1 Area de estudo 

O estudo sera desenvolvido para a bacia hidrografica do Rio Pianco, Figura 8, 

localizada no Sudoeste do Estado da Paraiba, proximo as fronteiras do Ceara, ao Norte 

de Pernambuco, ao Sul do Alto e Medio Piranhas e a Oeste da bacia do Rio Espinharas. 

O acesso a partir de Joao Pessoa, capital do Estado da Paraiba, e feito atraves da BR-

230 ate a cidade de Patos onde tomasse a BR-361 e percorre cerca de 80 km, totalizando 

uma distancia de 391,9 km da capital. 

Em termos climatologicos a bacia hidrografica esta inserida no denominado 

"Poligono das Secas", constituindo um tipo semi-arido quente e seco, segundo a 

classificacao de Koppen. As temperaturas sao elevadas durante o dia, amenizando a 

noite, com varia9oes anuais dentro de um intervalo 23 a 30° C, com ocasionais picos 

mais elevados, principalmente durante a esta?ao seca. O regime pluviometrico, alem de 

baixo e irregular com medias anuais de 751,1 mm/ano com minimas e maximas de 

180,0 e 1511,8 mm/ano. No geral, caracteriza-se pela presen9a de apenas 02 esta95es: a 

seca que constitui o verao, cujo climax e de Setembro a Dezembro e a chuvosa 

denominada pelo sertanejo de inverno, restrito a um periodo de 3 a 4 meses por ano. A 

umidade relativa do ar media anual varia de 64 a 72%. Por outro lado, merece registro a 

varia9ao da insola9ao diaria durante o ano, que alcana uma media de 7,3 a 8,7 

horas/dia. 

A vegeta9ao e de pequeno porte, tipica de caatinga xerofitica, onde se destacam 

a presen9a de cactaceas, arbustos e arvores de pequeno a medio porte. Os solos sao 

resultantes da desagrega9ao e decomposi9ao das rochas cristalinas do embasamento, 

sendo em sua maioria do tipo Podizolico Vermelho-Amarelo de composi9ao 

arenoargilosa, tendo-se localmente latossolos e por9oes restritas de solos de aluviad. 



A rede de drenagem e do tipo intermitente e seu padrad predominantemente 

dentritico. Devido a existencia de fraturas geologicas, mostra variacoes para retangular 

e angular. 

Todo esse complexo abrange completa ou parcialmente os municipios de Agua 

Branca, Aguiar, Boa Ventura, Catingueira, Conceicad, Coremas, Curral Velho, 

Diamante, Emas, Ibiara, Igaracy, Imaculada, Itaporanga. Juru, Manaira, Nova Olinda, 

Olho D'Agua, Pedra Branca, Pianco, Pombal, Princesa Isabel, Santana dos Garrotes, 

Santana de Mangueira, Sad Jose de Caiana, Serra Grande e Tavares, ocupando uma area 

aproximada de 9.274,20 km
2 . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

RIO GRANDE DO 

Figura 8. Localizacad da bacia do Pianco, destacando a area de estudo delimitada pelo posto 

Pianco. 

Tres fatores justificam a escolha dessa bacia para aplicar o modelo ora proposto: 

1) a bacia do Rio Pianco apresenta caracteristicas hidrometeorologicas tipicas do 

norte-nordeste; 

2) possui uma boa densidade espacial de postos pluviometricos, que fornecem 

series historicas de longa duracao; 
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3) ela pode ser considerada de porte medio, representando bem as bacias 

contribuintes de reservatorios do Nordeste do Brasil, que possuem areas de 200 km
2 a 

15.000 km
2 . 

4.2 Dados 

4.2.1 Vazao 

Vazao e o volume de agua que passa por uma determinada secao de um conduto 

por uma unidade de tempo. Usualmente e dado em litros por segundo (1/s), em metros 

cubicos por segundo (m
3/s) ou em metros cubicos por hora (m

3/h). 

Para este estudo as series de vazoes se referem a estacao fluviometrica de 

Pianc6. Essas series sao constituidas de valores medios mensais e foram adquiridas 

junto a Agenda Nacional de Aguas (ANA), com observacSes de Janeiro de 1963 a 

setembro de 2006. Desse periodo serao considerados para analise dez anos de dados, 

que compreende Janeiro de 1964 a dezembro de 2003. Esses dados estao apresentados 

no Apendice A. A avaliacao quanto a qualidade dos dados foi feita por inspec2o visual. 

Os dados dos meses de setembro e novembro de 2002 apresentaram falhas e foram 

preenchidos com a media climatologica. 

As vazoes de uma bacia dependem de fatores climaticos e geomorfol6gicos. A 

intensidade, a duracao, a distribuicao espaco-temporal da precipitacao sobre uma bacia, 

bem como a evapotranspiracao, estao entre os principals fatores climaticos. Por outro 

lado, um hidrograma sintetiza a forma pela qual uma bacia hidrografica atua como um 

reservatorio, distribuindo a precipitacao efetiva ao longo do tempo, Figura 9. O 

hidrograma possui vazoes e tempos caracteristicos, os quais sad atributos tipicos, 

resultantes das propriedades geomorfol6gicas da bacia em questad. Essas podem ser 

sintetizadas pela extensao da bacia, forma, distribuicao de relevo, declividade, 

comprimento do rio principal, densidade de drenagem, cobertura vegetal, tipo e uso do 

solo, entre outras. Nesse contexto sera verificado qualitativamente a resposta da bacia 

hidrografica em funcao dos eventos pluviometricos. 
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Figura 9. Hidrograma caracteristico de uma bacia hidrografica. Fonte: 

http://www.fag.edu.br/ 

4.2.2 Precipitacao 

Para o estudo em questad serad considerados valores medios mensais de 

precipitacad adquiridos junto a Agenda Executiva de Gestad das Aguas do Estado da 

Paraiba (AESA), para o periodo de 42 anos, de sete estacdes pluviometricas, 

representativas da bacia do Pianco. Na analise desses dados quanto a consistencia e 

tamanho das series, observou-se um grande numero de falhas, descartando-se alguns 

anos de observacad. 

O periodo que compreende os meses de Janeiro de 1994 a dezembro de 2003, 

totalizando 120 meses de observacad, apresentou consistencia e semelhanca nos dados 

em cinco postos pluviometricos, considerando esse periodo para nosso estudo. Os dados 

sad mostrados na Tabela A l no Apendice A As estac&es pluviometricas e fluviometrica 

considerada sad apresentadas na Figura B l no Apendice B. Para uma melhor 

visualizacad da localizacad das estacdes, foi feito um zoom da regiad, como pode ser 

observado na Figura 10 destacando as estacoes com setas, sad elas: Pianco, Santana dos 

Garrotes, Nova Olinda, Itaporanga e Boa Ventura. 

A altura media de precipitacad em uma area especifica 6 necessaria em muitos 

tipos de problemas bidrologicos, portanto para sua determinacad ex i stem varios 

metodos como: o metodo aritmetico, o metodo das isoietas e o metodo de Thiessen. 

Desse modo o primeiro metodo citado sera considerado para o calculo da media da 
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precipitacao, dos cinco postos pluviometricos estudados, referente a bacia hidrografica 

do Rio Pianco. 

38°30'W 38°0'W 37°30'W 

Figura 10. Zoom do mapa do estado da Paraiba com as estacoes pluviometricas e 

fluviometrica para a regiao estudada. 

4.3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA RNA proposta 

Uma rede multicamada com uma unica camada escondida de neuronios 

sigmoidais, que recebem entradas diretamente, e entao transmitem suas saidas para uma 

camada de neuronios lineares, tern provado ser capaz de aproximar qualquer funcao 

continua com satisfatoria exatidad, sendo considerada como aproximador universal de 

funcoes (Hines, 1997; Demuth et al., 1998; Valenca et al., 1999). 

As RNAs utilizadas neste trabalho senio do tipo "Multi-Layer Perceptron" 

(MLP) com tres camdas. A camada de entrada de cada rede n3o faz processamento, ou 

seja, nao se atribui a ela funcoes de ativacao. Ela simplesmente envia os dados de 

entrada, modificados por um peso, para cada um dos neuronios da proxima camada. A 

segunda camada, unica escondida em cada rede neural, e composta de neuronios com 

funcao de ativacao sigmoide; e a camada de saida 6 formada por neuronios com funcao 

linear. 
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A forma funcional de uma RNA e determinada pela sua arquitetura, ou seja, 

RNA com arquiteturas diferentes significam ajustes de funcoes distintas. Portanto neste 

estudo pretende-se utilizar diversas arquiteturas a fim de escolher aquela que melhor 

prediga as vazoes medias mensais da bacia em estudo. A metodologia adotada na 

investigacao da arquitetura da RNA foi a de variar o numero de neuronios na camada de 

entrada, o numero de neuronios e a funcao de transferencia na camada intermediaria. 

A relacao entre um conjunto de entrada e saida foi representada por tres modelos 

distintos que apresentam variacao nos dados de entrada. O primeiro modelo apresenta 

como variaveis de entrada as precipitacoes medias mensais dos seguintes postos 

pluviometricos: Pianco, Santana dos Garrotes, Itaporanga, Boa Ventura e Nova Olinda. 

O segundo modelo apresenta as mesmas entradas do primeiro modelo com excecao do 

posto de Pianco. E o terceiro modelo apresenta como dados de entrada a media da 

precipitacao nos cinco postos estudados. Para todos os modelos a variavel de saida e 

sempre a vazao media mensal na estacao fluviometrica de Pianc6. 

Para cada modelo foi criada uma RNA com 5, 10 e 15 neuronios na camada 

intermediaria, com variacao entre as funcoes de transferencia sigmoide tangente 

hiperbolica (Tan-sig) e sigmoide logaritmica (Log-sig) nesta mesma camada, 

totalizando 18 RNA distintas. 

A opcao em variar a arquitetura nao apenas em termos da camada intermediaria, 

mas tambem em rela9ao a camada de entrada possibilita, alem de novas formas 

funcionais, a avaliacao da sensibilidade da RNA em fun9ao das variaveis de entrada. A 

proposta de criar modelos e variar o numero de neuronios na camada intermediaria 

segue os mesmos moldes do trabalho de Lima et al. (2003). 

O treinamento em todas as RNA foi realizado utilizando a tecnica de otimiza9ao 

de Levenberg-Marquardt. A motiva9So pela utiliza9ao deste metodo no treinamento das 

RNAs se justifica por ser uma otima tecnica para aproxima9ad de redoes nao-lineares, 

por ser rapida e por ser uma tecnica que ja produziu bons resultados segundo Lima et al. 

(2003) e Sperb et al. (1999) no treinamento de RNAs com propositos semelhantes ao 

aqui estudados. 

Segundo Hagan e Menhaj (1994), essa tecnica de otimiza9ao e muito mais 

eficiente que outras, quando se treina redes que tern ate poucas centenas de parametros 

(pesos e ruidos), provocando uma convergencia mais rapida e resultados com maior 

precisao. Demuth et al. (1998) comparou o desempenho de varios algoritmos de 

treinamento em um determinado problema e mostrou que o algoritmo de Levenberg-
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Marquardt e amplamente superior aos demais, pois atinge a convergencia em menor 

tempo, com um menor numero de iteracoes e com menor numero de operacSes com 

ponto flutuante. 

Alem da forma funcional da RNA, considerou-se durante o processo de 

treinamento a influencia da inicializacao dos pesos, em que todas as RNAs foram 

inicializadas seis vezes. Outra caracteristica importante e a extensao das series de dados 

que esta relacionada com a quantidade de dados utilizados para o treinamento e 

validacao das RNAs. Anmala et al. (2000) acreditam que quanto maior for a quantidade 

de dados, melhor sera a generalizacao do problema. Em um problema chuva-vazao 

mensal, Lima et al. (2003) utilizaram 456 dados para sua solucad, enquanto Elshorbagy 

et al. (2000) utilizaram apenas 50 para treinamento e validacao para uma previsao de 

vazao anual. Para este estudo foram utilizados 120 dados. Esses dados foram separados 

em 72 valores para treinamento, 24 valores para validacao e 24 valores para teste, 

correspondentes a 60%, 20% e 20% respectivamente. 

Antes do inicio do treinamento todos os dados de entrada serao normalizados. 

No final de cada treinamento, com os pesos e vieses ajustados, a RNA sera simulada 

para gerar resultados. Serao obtidos 120 resultados que correspondem a dois tipos de 

arquiteturas com dados de entrada nao normalizados e dezoito tipos de arquiteturas com 

dados de entrada normalizados. Todas as respostas serao armazenadas em planilha 

Excel, convertendo os valores normalizados para valores nao-normalizados. Logo em 

seguida todas as RNAs serao reinicializadas e a rede novamente treinada. 

Cada resposta sera resultado de uma combinacao diferente entre o numero de 

entradas da RNA, o numero de neuronios na camada intermediaria, a funcao de 

transferencia da camada intermediaria e a inicializacao dos pesos. 

O processo de criacao, treinamento e simulacad da RNA sera desenvolvido no 

software MATLAB. Como um sistema iterativo e linguagem de programacao para 

computacao tecnica e cientifica em geral, o MATLAB permite a construcao de 

"bibliotecas" de funcoes, denominada de "toolboxes", que o torna apto a resolver 

classes particulares de problemas, Hanselman et al. (1999). A "toolbox" de Redes 

Neurais do MATLAB possui uma ampla versatilidade e flexibilidade, pois o seu uso 

possibilita a aplicacao dos mais variados tipos de redes neurais, alem de permitir a 

modificacao de redes ja existentes, como alteracoes no numero de camadas ou mesmo 

de algoritmos de treinamento com uma particular facilidade de insercad. 
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4.4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Indices dc dcsempcnho 

Para avaliar o desempenho de todas as RNAs serao utilizadas tres estatisticas: 

Coeficiente de determinacao, Coeficiente de eficiencia e Erro Padrao da Estimativa. 

O quadrado do coeficiente de correlacao de PearsonzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 chamado de coeficiente de 

determinacao ou simplesmente R
2. E uma medida da proporcao da variabilidade em 

uma correlacao perfeita (R = 1) na pratica, porque existem muitos fatores que 

determinant as relac5es entre variaveis na vida real. A Equacao 1 expressa o coeficiente 

de correlacao de Pearson. 

em que Qo e a vazao observada, Qc e a vazao calculada e N 6 o numero de observacSes. 

ii) Coeficiente de eficiencia (E) 

Definido por Nash et al. (1970), este coeficiente tern sido utilizado por diversos 

pesquisadores na avaliacao de modelos hidrologicos e na quantificacad dos constituintes 

da agua para estimacao de sua qualidade, Moriasi (2007). 

Valores do coeficiente de eficiencia maiores ou iguais a zero indicam melhor 

performance do modelo. A Equacao 2 expressa esse coeficiente. 

Coeficiente de determinacao (R ) 

uma variavel que e explicada pela variabilidade da outra. E pouco comum que se tenha zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7? = 
N^iQoQcY-^Qo^Qc 

(1) 

£ = 1- (2) 

em que Qo e a vazao observada, Qc e a vazao calculada e g o e a media da vazao 

observada. 



i i i) Erro Padrao da Estimativa (EPE) 

O erro padrao da estimativa mede o desvio medio entre os valores observados e 

calculados de vazao. Ele informa de modo aproximado o quanto grande sao os erros de 

estimativa em relacao aos dados da amostra. EPE e medido na unidade de vazao. O que 

se buscazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 conseguir o menor valor possivel do erro padrao da estimativa. O EPE 6 

expresso pela Equacao 3. 

Essas estatisticas serao calculadas para todos os valores gerados pelas RNAs, 

dividindo esses dados em treinamento, validacao e teste. Os resultados serao 

armazenados numa planilha Excel. 

(3) 
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A resposta da avaliacad qualitativa da bacia hidrografica do Pianco em funcao dos 

eventos pluviometricos pode ser verificada nos hidrogramas e hietogramas representados 

pela Figura 12 de (a) a (f). Em todos os hidrogramas a vazao e referente a estacad 

fluviometrica de Pianco, ja os hietogramas sad referentes as estacdes pluviometricas de: 

Pianco (a), Santana dos Garrotes (b), Boa Ventura (c), Itaporanga (d), Nova Olinda (e) e a 

media dessas estacdes (f). 

Observa-se nessas figuras uma sazonalidade nos eventos de precipitacad e de 

vazao, verificando que existe uma corresponddncia entre o aumento dos volumes 

precipitados ao aumento dos volumes escoados. No mes representado pelo numero 49, que 

corresponde a Janeiro de 1998, conforme a Tabela A l , no Apendice A, observa-se em 

todas as figuras, valores menores de precipitacad e de vazao se comparado com os demais 

periodos observados, o que caracteriza um periodo de anomalia negativa de precipitacao, ja 

que a vazad depende da precipitacad. A Tabela 2 mostra que a precipitacad em 1998 foi 

abaixo da media apresentando consideravel desvio padrao negativo. 

Pianco 
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Figura 11. Hidrograma e Hietograma em: (a) Pianco, (b) Santana dos Garrotes, (c) Boa 

Ventura, (d) Itaporanga, (e) Nova Olinda, e (f) Media dos postos, para o periodo estudado. 

Tabela 2. Precipitacao em 1998 nas estacoes estudadas neste trabalho. 

Estacad Total anual (mm) Climatologia anual (mm) Desvio Padrao (mm) 

Pianco 314,6 903,3 -588,7 

Santana dos Garrotes 332,7 706,6 -373,9 

Boa Ventura 354,1 910 -555,9 

Itaporanga 644,1 878 -233,9 

Nova Olinda 266,2 932,3 -666,1 

Media dos Postos 383,34 866,04 -483,7 
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Foram total izados 120 resultados correspondentes a 20 diferentes arquiteturas de 

RNAs. Para melhor compreender os resultados, esses foram divididos em treinamento, 

validacao e teste. Na nomenclatura das arquiteturas de RNAs adotou-se convencoes que 

seguem a seguinte regra. Todas as RNAs sao identificadas por sete caracteres. O primeiro 

caractere identifica a rede pela letra 'R'. O segundo caractere refere-se a normaliza9ao dos 

dados de entrada, e sao identificados pelas letras 'S', sem normaliza9ao, e ' C , com 

normaliza9ao. O terceiro caractere refere-se ao modelo utilizado, este e" representado por 

uma numera9ao que varia de um a tres. Ele identifica o numero de entradas e quais sao as 

entradas. Os caracteres quatro e cinco referem-se ao numero de neuronios da camada 

intermediaria. Por exemplo, o numero 05 significa que a RNA possui cinco neuronios na 

camada intermediaria. O sexto caractere refere-se a fun9ao de transferencia utilizada, 

sendo representado pelas letras 'T ' , quando a fun92ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 sigmoide tangente hiperb61ica, e 

' L ' , quando a fun9ao e sigmoide logaritmica. Por fim, o ultimo caractere refere-se a 

inicializa9ao, e e representado por uma numera9§o que varia de um a seis. A inicializa9ao 

um, por exemplo, significa a primeira inicializa9ao para uma RNA em particular. Duas 

RNAs com um primeiro conjunto de pesos, inicializa9ao um, nao apresentam os mesmos 

valores ate porque as RNAs sao diferentes, numero de pesos diferentes. 

Dos 120 resultados obtidos apenas os 24 melhores resultados foram selecionados 

para analise. O criterio de sele9ao das melhores arquiteturas foi o de avaliar o desempenho 

de generaliza9ao da RNA atraves de analises estatisticas entre os dados calculados e 

observados para o periodo de teste. Para uma primeira avalia93o considerou-se o 

coeficiente de determina9ao com valores maiores ou iguais a 90 por cento. Esses resultados 

sao apresentados na Tabela 3. 

A melhor arquitetura apresentada na Tabela 3 foi a RC305T3 com valor de 0,97 

para o coeficiente de determina9ao. Essa arquitetura apresenta as seguintes caracteristicas: 

os dados de entrada sao representados pelo modelo tres, com valores normalizados, a 

camada intermediaria possui cinco neuronios, a fun9ao de transferencia utilizada e a Tan-

sig e o resultado e obtido na terceira inicializa9ao da arquitetura, Como se considerou 

apenas o coeficiente de determina9ao, n3o se pode afirmar se essa arquitetura 6 a melhor 

para simular os dados de vazSes madias observadas. Desse modo, foram realizadas outras 

avalia9oes adicionais. Foram considerados os valores de E e EPE a fim de se obter a 

confirma9ao de qual arquitetura seria a melhor para modelar vazQes medias observadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Tabela 3. Melhores arquiteturas, considerando o coeficiente de determinacao com valores 

maiores ou iguais a 90 por cento, para o periodo de teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Treinamento Validacao Teste 

R2 E E P E R2 E E P E R2 E E P E 

RC305T3 0,82 0,80 7,41 0,88 0,82 7,48 0,02 18,26 

RC310L4 0,88 0,78 7,63 0,87 0,85 6,94 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,96 -0,51 22,63 

RC310L5 0,94 0,94 4,11 0,51 0,49 12,67 0,96 -1,27 27,71 

RC310T6 0,91 0,91 4,99 0,78 0,75 8,89 0,96 -0,21 20,24 

RC305L4 0,87 0,87 5,96 0,73 0,73 9,30 0,96 -3,43 38,73 

RC305T6 0,88 0,87 5,84 0,84 0,80 7,99 0,95 -1,03 26,21 

RC315L3 0,71 0,68 9,26 0,98 0,95 3,91 0,95 0,92 5,30 

RC305T2 0,90 0,90 5,18 0,82 0,76 8,65 0,95 0,30 15,37 

RC305L6 0,88 0,84 6,56 0,82 0,82 7,62 0,95 -0,15 19,73 

RC310L2 0,67 0,66 9,56 0,97 0,94 4,23 0,95 0,94 4,62 

RC315T4 0,77 0,76 7,97 0,89 0,88 6,11 0,95 0,58 11,93 

RC305L2 0,76 0,75 8,14 0,80 0,78 8,25 0,95 -0,50 22,57 

RC305L5 0,84 0,84 6,66 0,75 0,67 10,17 0,94 0,14 17,09 

RC305L3 0,92 0,90 5,08 0,75 0,73 9,26 0,94 -0,26 20,65 

RC315L6 0,75 0,63 10,01 0,98 0,96 3,45 0,94 0,71 9,88 

RC305L1 0,87 0,87 5,98 0,87 0,86 6,60 0,94 0,78 8,55 

RC315L5 0,79 0,65 9,74 0,96 0,91 5,31 0,94 0,50 13,00 

RC310L1 0,87 0,71 8,82 0,80 0,78 8,31 0,93 -0,96 25,80 

RC315L4 0,52 0,18 14,87 0,98 0,96 3,47 0,93 0,89 6,07 

RC315T2 0,86 0,84 6,54 0,90 0,89 5,98 0,93 0,86 6,80 

RC315L1 0,63 0,56 10,86 0,98 0,96 3,48 0,92 0,91 5,59 

RC305T5 0,90 0,90 5,28 0,76 0,74 9,06 0,91 0,41 14,14 

RC315T6 0,78 0,73 8,61 0,94 0,91 5,19 0,90 0,88 6,30 

RC310T2 0,78 0,70 9,06 0,98 0,95 4,15 0,90 0,73 9,65 

Analisando as 24 arquiteturas selecionadas na Tabela 3 observa-se que todas 

utilizam o modelo tres com dados de entrada normalizados. Considerando o numero de 

neuronios na camada intermediaria, grande parte das arquiteturas apresenta cinco 

neuronios nessa camada, conforme mostrado na Tabela 4. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Tabela 4. Quantidade de arquiteturas, considerando os neuronios na camada intermediaria. 

Arquitetura Neuronios 

10 5 

6 10 

8 15 

No estudo aqui desenvolvido a fun?ao de transferencia Log-si g e a que esta 

presente na maior parte das arquiteturas, quinze arquiteturas, enquanto a funcao Tan-sig 

aparece em nove arquiteturas. Analisando aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA inicializa96es de cada arquitetura, observa-se 

que a arquitetura, RC305L apresenta maior freqiiencia. A Tabela 5 mostra esse resultado. 

Tabela 5. Quantidade de initial iza9oes por arquitetura. 

Arquitetura Iniciali/.aciio 

RC305T 4 

RC305L 6 

RC310T 2 

RC310L 4 

RC315T 3 

RC315L 5 

Com base nas analises realizadas para a primeira avalia9ao, que considera apenas o 

coeficiente de determina9ao para o desempenho da arquitetura, observa-se que existem 

incoerencias nos resultados. A melhor arquitetura apresenta cinco neuronios na camada 

intermediaria e a fun9ao de transferencia utilizada e a fun9ao Tan-sig, nas demais analises 

observou-se que existe maior quantidade de arquiteturas com cinco neuronios, e com a 

fun9ao de transferencia Log-sig. Nas inicializa9oes, por apresentar maior freqiiencia, a 

melhor arquitetura e a RC305L. A analise da freqiiencia das caracteristicas de uma 

arquitetura ou da arquitetura mostra a possibilidade desta representar melhor o que se 

deseja. 

Sendo assim para se obter um padrao coerente nos resultados, fez-se necessario 

uma segunda avalia9ao, considerando o erro padrao de estimativa (EPE) com valores 

menores que sete unidades. Esse criterio foi utilizado para observar os menores valores do 
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erro, pois quanto menor seu valor melhor o resultado. Esses resultados sao exibidos na 

Tabela 6. 

Tabela 6. Melhores arquiteturas, considerando o erro padrao de estimativa com valores 

menores que sete unidades, para o periodo de teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Treinamento Validacao Teste 

R2 E E P E R2 E E P E R2 E E P E 

RC310L2 0,67 0,66 9,56 0,97 0,94 4,23 0,95 0,94 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA4,62 

RC315L3 0,71 0,68 9,26 0,98 0,95 3,91 0,95 0,92 5,30 

RC315L1 0,63 0,56 10,86 0,98 0,96 3,48 0,92 0,91 5,59 

RC315L4 0,52 0,18 14,87 0,98 0,96 3,47 0,93 0,89 6,07 

RC315T6 0,78 0,73 8,61 0,94 0,91 5,19 0,90 0,88 6,30 

RC315T2 0,86 0,84 6,54 0,90 0,89 5,98 0,93 0,86 6,80 

A Tabela 6 mostra que a arquitetura com melhor resultado em todos os parametros 

estatisticos foi o RC310L2, com coeficiente de determinacao de 0,95, coeficiente de 

eficiencia de 0,94, e erro padrao de estimativa de 4,62, considerando o periodo de teste. 

Essa arquitetura possui as seguintes caracteristicas: para os dados de entrada utilizou-se a 

arquitetura tres com valores normalizados, a camada intermediaria possui dez neuronios, a 

funcao de transferencia utilizada e a Log-sig. Esse resultado foi obtido em uma segunda 

inicializacao. 

A Figura 13 apresenta os resultados obtidos para a arquitetura RC310L2, divididos 

em treinamento, validacao e teste. Na Figura 13 (a), processo de treinamento, observa-se 

que os valores estimados de vazao seguem o comportamento dos valores observados, mas 

nao representa com precisao os picos, ora superestima ora subestima esses valores. O 

coeficiente de determinacao, o coeficiente de eficiencia e o erro padrao da estimativa sao 

apresentados na Tabela 6, nSo sendo muito bons, mas considera-se que a rede esta 

aprendendo. Na Figura 13 (b), processo de validacao, os valores estimados de vazao 

apresentam desempenho satisfatorio, representando com precisao os valores observados, 

principalmente os valores de pico, meses correspondentes aos numeros quatro e quinze. A 

tabela 6 apresenta o desempenho desse processo, e observa-se que os parametros 

estatisticos analisados, diferentes do processo de treinamento, foram melhores. O processo 

de teste e apresentado na Figura 13 (c) e mostra semelhanca com o processo de validacao, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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quanto aos parametros estatisticos utilizados para avaliar o desempenho. Observa-se que os 

valores estimados de vazao seguem o comportamento dos valores observados, com 

algumas imprecisdes. Nos meses tres, cinco e quatorze a rede superestima o valor da 

vazao, nos meses treze e quinze a estimativa e" satisfatoria representando bem o 

comportamento do pico de vazao dos dados observados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Treinamento 

120zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i 

1 11 21 31 41 51 61 71 

Mes 

— Observado — Estimado 

(a) 
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Teste zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 12. Resultados obtidos utilizando a arquitetura RC310L2, divididos em tres 

periodos, treinamento (a), validacao (b) e teste (c). 

Analisando de forma geral essa Tabela 6, observa-se que dentre as seis arquiteturas 

selecionadas apenas uma apresenta 10 neuronios na camada intermediaria, as demais 

apresentam 15 neuronios nessa camada. Outra caracteristica observada e referida a funcao 

de transferencia, a funsao Log-sig se apresenta com maior freqiiencia. Se a analise for 

realizada por arquitetura observa-se que a RC315L esta presente em tres inicializa^oes, ou 

seja, 50% dos resultados. Ja a arquitetura RC315T apresentou duas ocorrencias, mas 

apresenta desempenho estatistico menos significativo do que as arquiteturas analisadas 

anteriormente. 

A fim de aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos anteriormente, fez-se 

necessario analisar, em media, qual seria a melhor arquitetura. Assim, foram efetuados os 

calculos das medias das inicializasdes dos parametros estatisticos utilizados, em cada 

arquitetura, obtendo vinte resultados. Esses resultados estao dispostos na Tabela 7. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Tabela 7. Media das inicializacoes dos parametros estatisticos em cada arquitetura. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Treinamento Validacao Teste 

R2 E E P E R2 E E P E R2 E E P E 

RS105T 0,18 0,17 14,98 0,14 0,12 16,69 0,09 0,02 18,13 

RC105T 0,93 0,93 4,25 0,92 0,90 5,42 0,44 0,27 15,34 

RC110T 0,94 0,94 3,61 0,88 0,86 6,10 0,37 0,18 16,54 

RC115T 0,95 0,94 3,28 0,91 0,89 5,62 0,42 0,34 14,77 

RC205T 0,92 0,92 4,46 0,92 0,89 5,68 0,77 0,38 14,39 

RC210T 0,89 0,86 5,33 0,90 0,89 5,90 0,67 0,43 13,44 

RC215T 0,94 0,90 4,23 0,87 0,85 6,83 0,72 0,56 12,02 

RC305T 0,82 0,81 6,90 0,83 0,79 8,05 0,88 0,19 15,56 

RC310T 0,72 0,62 9,65 0,89 0,85 6,58 0,79 0,50 12,41 

RC315T 0,84 0,82 6,85 0,87 0,83 6,93 0,80 0,71 9,59 

RS105L 0,23 0,21 14,55 0,16 0,13 16,57 0,05 -0,05 18,87 

RC105L 0,94 0,94 3,74 0,89 0,86 6,23 0,59 0,45 13,37 

RC110L 0,97 0,97 2,54 0,92 0,91 5,18 0,53 0,44 13,31 

RC115L 0,93 0,93 3,82 0,86 0,85 6,86 0,47 0,42 13,73 

RC205L 0,94 0,94 3,96 0,92 0,91 5,22 0,79 -0,10 17,94 

RC210L 0,93 0,92 4,02 0,83 0,79 7,65 0,71 0,57 11,81 

RC215L 0,90 0,89 5,17 0,81 0,79 8,02 0,72 0,55 12,28 

RC305L 0,85 0,85 6,40 0,79 0,76 8,53 0,95 -0,57 21,22 

RC310L 0,73 0,57 9,58 0,82 0,78 7,83 0,90 -0,06 16,63 

RC315L 0,71 0,59 10,17 0,95 0,93 4,43 0,92 0,77 8,29 

Com os valores medios das inicializacoes dos parametros estatisticos, realizou-se 

uma analise que considerou, para o periodo de teste, os valores do coeficiente de 

determinacao maiores ou iguais a 90 por cento. O resultado dessa analise, mostrado na 

Tabela 8, indicou as tres melhores arquiteturas. As arquiteturas RC305L e RC310L 

apresentaram valores negativos de E, indicando que suas eficiencias nao foram satisfatorias 

o bastante para simular os dados de vazao, ja que o criterio utilizado por esse coeficiente 

para o melhor desempenho sao valores maiores que zero. No entanto, a arquitetura 

RC315L apresenta o melhor desempenho se analisado os tres parametros estatisticos, R2, E 

e EPE, com valores de 0,92, 0,77 e 8,29 respectivamente. Lima et al. (2003) obtiveram no 
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estudo realizado no semi-arido cearense, valores para o coeficiente de determinacao de 

0,86 na melhor arquitetura. 

Tabela 8. Melhores arquiteturas pela media das inicializacoes, considerando o coeficiente 

de determinacao com valores maiores ou iguais a 90 por cento, para o periodo de teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Treinamento Validacao Teste 

R2 E E P E R2 E E P E R2 E E P E 

RC305L 0,85 0,85 6,40 0,79 0,76 8,53 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,95 -0,57 21,22 

RC315L 0,71 0,59 10,17 0,95 0,93 4,43 0,92 0,77 8,29 

RC310L 0,73 0,57 9,58 0,82 0,78 7,83 0,90 -0,06 16,63 

De forma geral, a arquitetura RC315L apresentou o melhor desempenho estatistico, 

com valor maior que 0,90 no coeficiente de determinacao. maior que zero no coeficiente de 

eficiencia e valor consideravelmente menor no erro padrao da estimativa. Essa arquitetura 

apresenta as seguintes caracteristicas: para os dados de entrada utilizou-se o modelo tres 

com valores normalizados, a camada intermediaria possui quinze neuronios e a funcao de 

transferencia utilizada e a Log-sig. Os resultados obtidos utilizando a arquitetura, divididos 

em treinamento, validacao e teste, sao apresentados na Figura 14. 

A Figura 14 (a) mostra os resultados obtidos na fase de treinamento, observa-se que 

os valores estimados de vazao seguem o comportamento dos valores observados, 

representando com certa precisao alguns picos, mas ora superestima ora subestima outros. 

O coeficiente de determinacao, o coeficiente de eficiencia e o erro padrao da estimativa sao 

apresentados na Tabela 8, com valores satisfatorios, considerando que a rede esta sendo 

treinada. Na Figura 14 (b) os resultados se referem a fase de validacao, os valores 

estimados de vazao apresentam o mesmo comportamento dos dados observados, 

superestimando o valor de vazao de pico no mes representado pelo numero quinze. A 

Tabela 8 apresenta os parametros estatisticos analisados nesse processo, e observa-se 

melhores resultados que no processo de treinamento. O processo de teste 6 apresentado na 

Figura 14 (c) e mostra semelhanca com o processo de validacao, quanto aos parametros 

estatisticos utilizados para avaliar o desempenho. Observa-se que os valores estimados de 

vazao seguem o comportamento dos valores observados, com algumas imprecisSes. No 

mes tres ha uma superestimacao no valor da vazao, e nos meses treze e quinze a estimativa 

e satisfatoria representando bem o comportamento do pico de vazao dos dados observados. 
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Treinamento zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(b) 



Teste zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 13. Resultados obtidos utilizando a arquitetura RC315L, divididos em tres periodos, 

treinamento (a), validacao (b) e teste (c). 
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• O aumento dos volumes escoados, medidos na estacao fluviometrica de Pianco 

teve correspondencia com o aumento dos volumes precipitados, medidos nas 

estacoes pluviometricas de Pianc6, Santana dos Garrotes, Nova Olinda, Boa 

Ventura e Itaporanga; 

• Na primeira avaliacao, a que considera apenas o coeficiente de determinacao no 

periodo de teste, a arquitetura RC305T3 obteve o melhor desempenho com valor 

de 97,0 % para esse coeficiente; 

• As 24 melhores arquiteturas utilizaram como entrada os valores normalizados da 

precipitacao media dos cinco postos pluviometricos: Pianco, Santana dos 

Garrotes, Nova Olinda, Boa Ventura e Itaporanga. Dentre essas, a melhor 

arquitetura foi a RC305L, considerando a maior freqiiencia de inicializacoes; 

• Pela analise de freqiiencia de repeticoes, nas 24 melhores arquiteturas observa-se 

que a arquitetura RC305L e a funcao de transferencia Log-sig foram utilizadas 

em maior quantidade e a arquitetura RC315L foi utilizada em maior quantidade, 

com bons indices de desempenho; 

• Em uma avaliacao mais precisa, que considera todos os indices de desempenho 

para o periodo de teste, a arquitetura RC310L2 apresentou os melhores 

resultados. Nessa arquitetura o coeficiente de determinacao foi de 95,0 %, o de 

eficiencia foi igual a 94,0 % e o erro padrao de estimativa igual a 4,62; 



Considerando os valores medios dos parametros estatisticos das inicializacQes em 

cada arquitetura, a arquitetura RC315L foi a que obteve o melhor desempenho 

estatistico. Nessa arquitetura o valor do coeficiente de determinacao foi superior a 

90,0% o coeficiente de eficiencia de 0,77 e o erro padrao da estimativa de 8,29. 

A arquitetura RC315L com base em RNA e na funcao de transferencia Log-sig 

com quinze neuronios na camada intermediaria pode ser utilizada para simular e 

prever as vazoes medias mensais da bacia hidrografica estudada. 

Sugere-se em trabalhos futuros se aplicar a metodologia proposta nesta pesquisa 

para modelar eventos horarios, diarios e semanais, juntamente com a investigacao 

de outros algoritmos de treinamento para a RNA, e a utilizacao de amostras de 

dados observados maior, com melhor distribuicao espacial no ambito da bacia 

hidrografica. Sugere ainda que se comparem os resultados obtidos com os 

resultados de outros modelos hidrologicos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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APENDICE A - DADOS DE VAZAO MEDIA MENSAL E PRECIPITACAO 

MEDIA MENSAL 

TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A l . Dados de vazao media mensal, Q(m3/s), da estacao fluviometrica de Pianc6, e 

dados de precipitacao media mensal, P(mm), das estacSes pluviometricas em: Pianco, 

Santana dos Garrotes, Boa Ventura, Itaporanga, Nova Olinda. A meclia da precipitacao 

nesses postos tambem esta disponivel. 

Q (m3/s) P (mm) 

Periodo Pianco Pianco 

Santana 

dos 

Garrotes 

Boa 

Ventura 
Itaporanga 

Nova 

Olinda 

Media 

dos 

postos 

1 Jan/94 34,5 283,0 226,6 252,6 211,4 220,0 238,7 

2 Fev/94 37,2 132,0 144,9 233,3 259,4 226,1 199,1 

3 Mar/94 29,3 191,0 223,5 169,2 190,5 239,2 202,7 

4 Abr/94 39,2 145,0 190,8 230,9 241,1 193,0 200,2 

5 Mai/94 9,5 44,0 71,5 74,4 135,3 110,0 87,0 

6 Jun/94 8,5 75,0 56,4 28,5 13,1 60,1 46,6 

7 Jul/94 2,7 0,0 11,8 0,0 11,0 3,8 5,3 

8 Ago/94 0,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

9 Set/94 0,0 0,0 0,0 0,0 4,5 5,5 2,0 

10 Out/94 0,0 0,0 0,0 0,0 28,6 2,5 6,2 

11 Nov/94 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

12 Dez/94 1,2 33,0 0,0 105,4 107,5 158,4 80,9 

13 Jan/95 2,1 35,0 25,0 137,7 200,6 64,5 92,6 

14 Fev/95 6,0 61,0 82,6 143,4 90,9 144,6 104,5 

15 Mar/95 19,8 118,0 217,8 158,3 168,2 233,7 179,2 

16 Abr/95 110,0 235,0 347,6 306,9 347,2 292,3 305,8 

17 Mai/95 22,8 364,0 140,6 129,9 165,2 137,6 187,5 

18 Jun/95 3,2 2,0 2,0 29,0 40,3 27,4 20,1 

19 Jul/95 0,6 8,0 1,0 40,3 24,9 3,3 15,5 
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Q (m3/s) P (mm) 

Periodo Pianco Pianco 

Santana 

dos 

Garrotes 

Boa 

Ventura 
Itaporanga 

Nova 

Olinda 

Media 

dos 

postos 

20 Ago/95 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

21 Set/95 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

22 Out/95 0,0 0,0 5,5 1,0 0,0 0,0 1,3 

23 Nov/95 0,4 87,5 37,0 64,0 45,4 63,4 59,5 

24 Dez/95 0,2 0,0 0,0 13,0 7,1 3,6 4,7 

25 Jan/96 0,4 56,7 41,5 22,2 58,4 80,0 51,8 

26 Fev/96 6,2 60,3 152,8 176,9 104,6 150,5 129,0 

27 Mar/96 13,4 322,1 207,5 134,0 258,1 178,5 220,0 

28 Abr/96 33,4 262,5 193,4 133,3 244,4 105,7 187,9 

29 Mai/96 28,3 126,0 174,2 117,4 104,4 177,6 139,9 

30 Jun/96 2,2 62,0 31,6 0,0 29,4 23,1 29,2 

31 JuV96 0,5 0,0 0,0 26,4 0,0 0,0 5,3 

32 Ago/96 0,3 17,0 9,0 7,4 0,0 18,6 10,4 

33 Set/96 0,3 3,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,6 

34 Out/96 0,2 0,0 0,0 6,4 3,5 20,7 6,1 

35 Nov/96 0,5 64,4 83,2 38,0 108,0 44,9 67,7 

36 Dez/96 0,3 36,5 0,5 0,0 25,0 52,8 23,0 

37 Jan/97 2,8 206,5 82,1 128,6 153,9 169,1 148,0 

38 Fev/97 0,9 51,0 50,2 22,0 74,0 76,4 54,7 

39 Mar/97 31,9 347,1 225,5 234,8 400,2 202,1 281,9 

40 Abr/97 20,5 92,5 143,6 101,6 218,1 130,2 137,2 

41 Mai/97 9,6 69,4 94,0 147,4 144,7 120,1 115,1 

42 Jun/97 1,3 2,0 0,0 0,0 16,9 40,7 11,9 

43 Jul/97 0,2 0,0 0,0 12,8 21,9 13,2 9,6 

44 Ago/97 0,2 11,0 0,0 3,8 23,4 7,5 9,1 

45 Set/97 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 
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Q (m3/s) P (mm) 

Pcriodo Pianco Pianco 

Santana 

dos 

Garrotes 

Boa 

Ventura 
Itaporanga 

Nova 

Olinda 

Media 

dos 

postos 

46 Out/97 0,5 0,0 0,0 12,0 38,6 0,0 10,1 

47 Nov/97 1,0 13,0 73,5 21,4 66,5 66,6 48,2 

48 Dez/97 0,9 6,4 107,1 98,7 167,5 79,5 91,8 

49 Jan/98 2,8 63,0 80,9 87,7 200,4 61,0 98,6 

50 Fev/98 0,7 111,4 18,8 39,2 87,0 26,3 56,5 

51 Mar/98 1,6 82,7 74,8 73,9 145,4 90,9 93,5 

52 Abr/98 1,9 51,5 136,1 132,1 173,7 70,4 112,8 

53 Mai/98 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

54 Jun/98 0,0 0,0 9,1 0,0 21,3 0,0 6,1 

55 Jul/98 0,0 5,0 0,0 8,2 8,0 9,0 6,0 

56 Ago/98 0,4 1,0 0,0 6,8 2,8 8,6 3,8 

57 Set/98 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

58 Out/98 0,0 0,0 0,0 0,0 0,8 0,0 0,2 

59 Nov/98 0,0 0,0 0,0 0,0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAia 0,0 0,4 

60 Dez/98 0,1 0,0 13,0 6,2 2,5 0,0 4,3 

61 Jan/99 1,1 54,2 26,3 72,7 122,7 62,6 67,7 

62 Fev/99 2,6 38,0 54,2 79,4 82,3 81,9 67,2 

63 Mar/99 35,5 146,5 153,5 310,9 406,1 287,7 260,9 

64 Abr/99 1,6 17,1 6,0 31,2 47,0 16,2 23,5 

65 Mai/99 2,7 160,0 122,0 126,7 186,5 110,5 141,1 

66 Jun/99 0,1 0,0 0,0 0,0 6,8 4,7 2,3 

67 Jul/99 0,0 5,0 9,4 7,1 2,2 10,5 6,8 

68 Ago/99 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

69 Set/99 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

70 Out/99 0,0 17,0 14,3 3,5 23,2 0,0 11,6 

71 Nov/99 0,0 5,0 38,2 47,4 17,3 36,5 28,9 
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Q (m3/s) P (mm) 

Pcriodo Pianco Pianco 

Santana 

dos 

Garrotes 

Boa 

Ventura 
Itaporanga 

Nova 

Olinda 

Media 

dos 

postos 

72 Dez/99 0,7 49,9 73,2 74,3 74,3 30,9 60,5 

73 Jan/00 6,4 165,1 119,2 95,7 130,0 84,3 118,9 

74 Fev/00 13,9 228,1 182,0 205,4 255,2 224,9 219,1 

75 Mar/00 13,2 208,9 105,0 188,7 183,5 155,1 168,2 

76 Abr/00 86,9 258,4 263,4 291,9 390,4 213,1 283,4 

77 Mai/00 6,2 27,0 25,0 27,4 24,5 32,6 27,3 

78 Jun/00 0,5 11,0 15,0 50,5 4,0 52,9 26,7 

79 Jul/00 0,2 7,0 0,0 34,5 5,8 21,7 13,8 

80 Ago/00 0,2 11,0 15,0 31,1 16,2 11,2 16,9 

81 Set/00 0,0 16,0 0,0 29,0 8,2 0,0 10,6 

82 Out/00 0,2 0,0 0,0 9,0 28,0 24,2 12,2 

83 Nov/00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

84 Dez/00 0,4 48,0 92,0 46,1 81,7 83,2 70,2 

85 Jan/01 0,0 56,0 0,0 33,6 18,2 22,5 26,1 

86 Fev/01 7,0 64,3 106,0 83,6 162,4 72,1 97,7 

87 Mar/01 11,0 215,8 185,8 202,1 222,3 328,2 230,8 

88 Abr/01 1,7 97,5 20,8 29,4 21,5 42,3 42,3 

89 Mai/01 0,1 6,0 2,0 19,0 0,0 0,0 5,4 

90 Jun/01 0,0 43,0 16,0 21,6 46,8 0,0 25,5 

91 Jul/01 0,0 0,0 0,0 22,4 9,6 0,0 6,4 

92 Ago/01 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

93 Set/01 0,0 5,0 0,0 0,0 4,4 0,0 1,9 

94 Out/01 0,1 18,0 44,0 78,0 38,7 8,2 37,4 

95 Nov/01 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 0,0 0,4 

96 Dez/01 0,0 109,9 57,5 123,2 0,0 162,4 90,6 

97 Jan/02 89,4 634,0 327,0 396,5 345,4 387,9 418,2 
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Q (m3/s) P (mm) 

Periodo Pianco Pianco 

Santana 

dos 

Garrotes 

Boa 

Ventura 
Itaporanga 

Nova 

Olinda 

Media 

dos 

postos 

98 Fev/02 12,6 74,4 96,2 62,0 112,5 57,7 80,6 

99 Mar/02 0,9 148,3 153,4 192,1 194,7 201,4 178,0 

100 Abr/02 4,5 81,3 27,0 26,0 42,2 68,2 48,9 

101 Mai/02 2,1 113,2 93,5 131,8 139,5 84,5 112,5 

102 Jun/02 0,5 56,8 0,0 16,8 60,2 7,0 28,2 

103 Jul/02 0,2 2,0 0,0 11,0 15,4 15,6 8,8 

104 Ago/02 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

105 Set/02 0,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

106 Out/02 0,0 8,2 0,0 0,0 2,0 0,0 2,0 

107 Nov/02 0,3 0,0 0,0 22,7 41,8 0,0 12,9 

108 Dez/02 0,0 0,0 0,0 52,1 2,8 54,2 21,8 

109 Jan/03 14,8 189,6 156,0 222,4 375,8 155,1 219,8 

110 Fev/03 2,7 187,4 154,8 146,0 160,6 177,6 165,3 

111 Mar/03 18,4 97,0 241,8 351,6 213,6 308,7 242,5 

112 Abr/03 12,3 204,9 69,5 60,9 145,4 114,8 119,1 

113 Mai/03 2,3 45,9 35,5 24,4 57,5 7,0 34,1 

114 Jun/03 0,3 8,0 17,9 18,0 9,8 40,3 18,8 

115 Jul/03 0,0 0,0 14,7 13,6 15,5 11,2 11,0 

116 Ago/03 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

117 Set/03 0,4 0,0 0,0 4,0 7,8 0,0 2,4 

118 Out/03 0,1 0,0 0,0 4,0 0,0 5,0 1,8 

119 Nov/03 0,1 0,0 11,9 37,5 40,2 14,6 20,8 

120 Dez/03 0,6 0,0 0,0 30,8 16,1 19,6 13,3 
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