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Resumo

Este trabalho tem por objetivo realizar um comparativo de previsdo de vazdes para a bacia do Oros (Ceara, Brasil) utili-
zando redes neurais artificiais (RNA) e a técnica de reamostragem dos k-vizinhos. Os modelos foram desenvolvidos a
partir da série historica de 100 anos de dados hidrometeoroldgicos (temperatura da superficie do mar e vazdes). Ambos
utilizam como preditores climaticos as temperaturas dos oceanos Atlantico Norte, Atlantico Sul e Pacifico Equatorial e
realizam a previsdo em julho do regime de vazdes do periodo chuvoso do ano seguinte (janeiro a junho). O modelo k-
vizinhos foi elaborado a partir da identificagdo dos anos vizinhos mais préximos para reamostragem da aproximagao, ja
o modelo de RNA foi formulado a partir dos pesos sinapticos e bias obtidos na etapa de treinamento da rede. Os mod-
elos foram comparados considerando as previsdes de vazdes para a etapa de teste, utilizou-se como parametros compar-
ativos: o coeficiente de eficiéncia Nash-Suttcliffe (E), o coeficiente de determinagio (R?), o diagrama de Taylor (2001) e
a razdo de maxima verossimilhanga. Para todas as varidveis comparativas o modelo neuronal apresentou melhores
valores, indicando que este representa de forma mais eficiente o comportamento das vazdes para o reservatorio.

Palavras-chave: modelos, previsdo de vazdes, agude Ords.

Seasonal Flow Forecast for the Or6s Dam (Ceard, Brazil) Using Neural
Networks and the Resampling Technique of K-neighbors

Abstract

The objective of this work is to perform a comparative flow forecast for the Ords basin (Ceara, Brazil) using artificial
neural networks (RNA) and k-neighbors re-sampling technique. The models were developed from the historical series
of 100 years of hydrometeorological data (sea surface temperature and flows). Both use as predictors the temperatures
of the North Atlantic, South Atlantic and Equatorial Pacific oceans, and forecast July in the next year’s rainy season
(January to June). The k-neighbors model was elaborated from the identification of the closest neighbor years for the
resampling of the approximation, since the RNA model was formulated from the synaptic and bias weights obtained in
the training phase of the network. The Nash-Suttcliffe (E) efficiency coefficient, the coefficient of determination (R?),
the Taylor diagram (2001) and the coefficient of determination (R?) were used for the validation step. maximum like-
lihood ratio. For all comparative variables, the neural model presented better values, indicating that this represents more
efficiently the behavior of the flows to the reservoir.
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1. Introducao

Modelos de previsao sazonal de vazdes que utilizam
preditores climaticos podem ser utilizados como ferra-
menta para auxiliar as tomadas de decisdes na gestdo de
recursos hidricos e no gerenciamento de desastres hidro-
meteorologicos (secas e cheias). Torna-se entdo relevante
o desenvolvimento e o aprimoramento de metodologias
para previsdes de afluéncias de longo alcance que podem
ser usadas para operagdo de reservatorios e como ferra-
mentas que auxiliem no processo de alocag@o de agua para
demandas concorrentes, cujas previsdes e incertezas
devem ser consideradas na operagdo e planejamento do
sistema (Souza Filho e Lall, 2003).

A previsao de vazdes € um problema multivariado e
de grande complexidade, existindo diferentes metodolo-
gias para modelagem do problema. As abordagens para
previsdo de vazdes sdo divididas predominantemente em
duas categorias, sendo estas: métodos estatisticos e méto-
dos dindmicos (integra¢do dos modelos climatico e hidro-
logico). Os métodos estatisticos se baseiam nos registros
historicos de observac¢do dos preditores (ex.: vazdo, pre-
cipitagdo) e preditores climaticos relevantes (ex.: tempera-
tura da superficie do mar, pressdo atmosférica), ou um
indice relacionado diretamente com a estimativa de vazoes
utilizando técnicas estatisticas.

No Brasil, segundo Alexandre (2012), os modelos
estatisticos de previsdo de afluéncias tém sido uma ferra-
menta importante no suporte a tomada de decisdes, no
planejamento e na gestdo de recursos hidricos aplicados ao
Sistema Interligado Nacional (SIN). Silveira et al. (2017)
citam que modelos estatisticos foram propostos em diver-
sos estudos, comprovando que o uso de indices climatolo-
gicos como variaveis explicativas em modelos matemati-
cos proporciona capacidade de explicar regimes de vazoes
interanuais, destacando os trabalhos de Uvo e Graham
(1998), Souza Filho e Lall (2003, 2004), Silva e Molion
(2004), Rohn et al. (2003) e Rocha et al. (2007).

Silveira et al. (2017) citam que estudos como os de
Souza Filho e Lall (2003) e Foley ef al. (2002) sdo realiza-
dos desde a década de 1990 e apontam que o uso de varia-
veis climaticas pode reduzir incertezas devido a alta
correlacdo dessas varidveis com varidveis hidrologicas.
No Brasil, os trabalhos de Carriello ef al. (2005), Soares
et al. (2006) e Kim e Vissotto (2003) analisaram a relagéo
entre a temperatura da superficie do mar (TSM) e a hidro-
grafia do pais. Em termos de bacias regionais especificas,
os trabalhos de Cardoso e Silva Dias (2006) e Berri et al.
(2002), foram implementados em bacias no sudeste brasi-
leiro; Foley et al. (2002) e Barros et al. (2004) analisaram
bacias da Regido Norte do Brasil que mostraram a boa
capacidade representativa das variagdes da TSM (tempe-
ratura da superficie do mar) associadas a variabilidade das
vazdes no Brasil. Souza Filho e Lall (2003) realizaram
uma investigacdo da dependéncia da vazdo com relagao a
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TSM com diferentes defasagens para a Regido Nordeste
do Brasil, especificamente para bacias do Estado do Cear3,
e obtiveram correlacdes que chegaram a valores de 0,9,
realizando previsdes para cenarios com até 18 meses de
antecedéncia.

Além do uso de métodos estatisticos, nos ultimos
anos tem sido desenvolvido modelos de previsdo de
vazdes utilizando redes neurais artificiais (RNA). Zealand
et al. (1999) exploram a capacidade das RNA e compara o
desempenho desta ferramenta com outras abordagens uti-
lizadas para previsdo de vazoes, neste trabalho os resulta-
dos obtidos mostraram que as RNA superaram os modelos
convencionais.

Coulibaly et al. (2000) treinaram uma RNA, que faz
a predigdo de um passo a frente da série temporal de mul-
tiplas camadas para previsdo em tempo real de afluéncias
no reservatorio de Quebec. O desempenho do modelo uti-
lizado ¢ comparado com modelos estatisticos conceituais,
os resultados mostraram que o método ¢ eficaz na precisdo
da previsdo, servindo como uma alternativa quando se
deseja uma previsdo dindmica adaptavel.

Podem ser citados ainda os trabalhos de Uvo ef al.
(2000), Wang et al. (2006), Menezes Junior e Barreto
(2008), Gomes et al. (2010) e Araujo et al. (2015) que uti-
lizam RNA para previsdo de afluéncias.

As RNA extraem seu poder de aprendizagem de um
determinado fendmeno primeiramente através de sua es-
trutura maci¢camente paralelamente distribuida, e segundo
de sua habilidade de reproduzir padrdes para os quais nao
foi posta em contato durante o processo de aprendizagem
(Haykin, 2001). Esta capacidade de generalizagéo € talvez,
uma das mais importantes caracteristicas das RNA, e uma
das maiores vantagens da sua utilizagdo de fenomenos
complexos, multivariados, e ndo-lineares, quando compa-
rado aos métodos de modelagem baseados em regressoes
estatisticas de sérias historicas. Os trabalhos de Aratjo
et al. (2015), Araujo (2015), Dantas Neto et al. (2014) e
Dantas Neto et al. (2016) podem ser consultados para
entender o funcionamento ¢ o desenvolvimento da for-
mulacdo para as redes neurais artificias do tipo perceptron
multicamadas.

Neste trabalho ¢ feito o comparativo de previsdo de
vazdes para a bacia do reservatorio Oros (Ceara, Brasil)
entre um modelo de utilizando RNA, que foi desenvolvido
a partir do melhoramento do modelo de Aratjo et al.
(2015), e o método estatistico de Souza Filho e Lall (2003)
que usa uma técnica chamada k-vizinhos para reamos-
tarem dos possiveis cenarios de vazdes que mantém a con-
sisténcia de espago-tempo em diferentes locais e subpe-
riodos.

2. Materiais e Métodos

Para desenvolvimento da pesquisa, inicialmente foi
escolhida a regido de estudo com base na importancia do
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local para o cenario de recursos hidricos no Estado do
Ceara e feito o levantamento de dados da série historica de
vazdes e dos preditores climaticos (temperaturas da super-
ficie do mar). Em seguida, calibrou-se os dois modelos:
RNA e utilizando a técnica de reamostragem k-vizinhos.
Por fim, foi realizada uma analise comparativa dos mode-
los com os dados de teste, utilizando as seguintes varia-
veis: o coeficiente de eficiéncia Nash-Suttcliffe (E), o
coeficiente de determinagdo (R?), o diagrama de Taylor
(2001) e a razdo de maxima verossimilhanga.

2.1. Regido de estudo

O local escolhido para desenvolver os modelos e
realizar o comparativo foi a barragem do Ords, que faz
parte da Bacia do Alto Jaguaribe, localizada no leito do
Rio Jaguaribe na cidade de Ords, Estado do Ceara (Fig. 1),
com capacidade maxima de armazenamento de
2.100.000.000 m*>. Esta tem como finalidades: perenizagio
do rio Jaguaribe, irrigacdo do Médio e Baixo Jaguaribe,
psicultura, culturas agricolas de areas de montante, turis-
mo e abastecimento da Regido Metropolitana de Fortaleza
- RMF. Até que fosse construido o agude Castanhdo, o
reservatdrio Orods era o maior reservatorio em capacidade
de acumulag@o de agua do estado do Ceara.

2.2. Levantamento dos dados

Inicialmente foi feita a coletada de dados de tempe-
ratura da superficie do mar (considerando o periodo de 6
meses antes a estagdo chuvosa) e vazdes médias anuais.
Para o modelo utilizando as RNA, foram utilizados os
seguintes preditores:

e Nino3: TSM Leste do Pacifico Tropical (SN-5S;150W-
90W)

e TAS: indice Atlantico Sul Tropical - Anomalia da TSM
(0-20S;10E-30W)
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e TAN: indice Atlantico Norte Tropical - Anomalia da
TSM (5.5N-23.5N;15W-57.5W)

e PDO: Oscilagao Decadal do Pacifico - Anomalia TSM
Oceano Pacifico Norte

¢ AMO: Oscilagao Atlantica Multidecadal

Os preditores climaticos Nino3, TAS e TAN foram
derivados da malha de dados de TSM desenvolvidos por
Kaplan et al. (1998) e encontram-se disponiveis em: http://
iridl.1deo.columbia.edu/SOURCES/.KAPLAN/.
EXTENDED. Os indices climaticos PDO e AMO foram
determinados a partir do sitio do Earth System Research
Laboratory (ESRL) do National Oceanic and Atmo-
spheric Administration (NOAA) em http://www.esrl.noaa.
gov/psd/data/climateindices/list.

No modelo k-vizinhos foram utilizados somente os
preditores: Nino3, TAS e TAN, pois a incorporagdo dos
novos indices (PDO ¢ AMO) ndo apresentou resultados
satisfatorios para a previsdo de vazdes.

Os dados de vazdes anuais medidas foram obtidos
nos postos fluviométricos da regiao do Orods, disponivel
em: http://hidroweb.ana.gov.br/, e através da modelagem
chuva-vazdo. A série historica utilizada possui 100 anos,
dados estes colhidos entre os anos de 1912 e 2011. O peri-
odo de 1977 a 2011 possui dados observados de vazoes
obtidas em postos fluviométricos, para os outros anos, o
modelo hidrolégico adotado foi o SMAP (Soil Moisture
Accounting Produce) utilizando a regionalizagdo dos
parametros para bacias hidrograficas do Ceara desenvol-
vida por Barros et al. (2013).

Dos dados entrada-saida disponiveis, foram separa-
dos aleatoriamente um percentual de 85% para o treina-
mento/calibragdo (média de 207 m*/s e desvio padrio de
244 m*/s) e 15% para a fase de teste (média de 144 m’/s e
desvio padrio de 124 m*/s) de ambos os modelos. Os anos
utilizados para a fase de teste do modelo foram: 1923,
1933, 1938, 1939, 1941, 1945, 1948, 1951, 1958, 1960,
1982, 1989, 1996, 2000 e 2006.
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Figura 1 - Localiza¢ao do reservatorio Ords (Ceara, Brasil). Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (2015).
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2.3. Modelo redes neurais artificiais

O modelo de RNA deste trabalho ¢ um melhora-
mento do modelo de Araujo et al. (2015), que tem por
objetivo fazer a previsdo da vazdo anual afluente ao agude
Ords utilizando as anomalias de temperatura das super-
ficies do Oceano Atlantico Sul, Oceano Atlantico Norte e
Oceano Pacifico do ano anterior a previsdo, podendo ser
representado de forma simplificada pela Eq. (1):

O =/(TAS, TAN, NINO3) (1)

Segundo Aratjo et al. (2015), o modelo que forneceu os
melhores resultados foi o que utiliza como dados de
entrada a média das anomalias de temperatura dos meses
de abril, maio e junho (AMJ) do ano anterior ao da pre-
visdo, para o novo modelo foram empregados os mesmos
meses, porém, foram inseridos mais 12 anos da série his-
torica de TSM e vazdes e incluidos mais dois preditores
climaticos (PDO e AMO), sendo entdo representado pela

Eq. (2):
O =f(TAS, TAN, NINO3, PDO, AMO) (2)

A primeira etapa do desenvolvimento do modelo de RNA
¢ a normalizacdo dos dados, uma vez que, a fungdo de ati-
vacdo (funcdo sigmoide) utilizada para os calculos dos si-
nais dos neurdnios da camada de saida fornece resultados
no intervalo (0, 1). Os valores dos dados de entrada e saida
foram normalizados entre 0,15 e 0,85, considerando-se
uma relagdo linear entre os valores de maximos e minimos
de cada uma das variaveis envolvidas (anomalias de tem-
peraturas e vazdes), conforme apresentado na Tabela 1.

Conforme descrito por Aratijo ef al. (2015), a defini-
¢do do modelo neuronal consiste na defini¢do da arquite-
tura da rede (definicdo do numero de camadas de
neurdnios e do nimero de neurdnios em cada camada), da
escolha da fungdo de ativagdo dos neuronios, ¢ defini¢do
dos pesos sinapticos e bias que melhor representem o com-
portamento do fenomeno estudado. Sendo desenvolvidas
em duas etapas: etapa de treinamento e etapa de teste.

Para definir o modelo apresentado neste artigo,
foram testadas inumeras arquiteturas de rede, porém, mais
adiante apresenta-se apenas os resultados do modelo que
apresentou melhor desempenho nas fases de treinamento e
teste, definido com base no coeficiente de determinagao

Tabela 1 - Valores méaximos ¢ minimos das variaveis envolvidas na
modelagem da previsdo de vazdes com utilizagdo das redes neurais artifi-
ciais.

Variavel/ Entrada Saida
valor . . ~ 3
Anomalia de temperatura da superficie do ~ Vazao (m’/
mar (°C) s)
Miéximo 2,38 1247,05
Minimo —1,87 9,64

Araujo et al.

(R*). Em todas as arquiteturas consideradas foi utilizada a
funcdo sigmoide para a ativagdo dos neurdnios, devido a
comprovada eficiéncia desta fung¢@o para a modelagem de
fendmenos complexos com as redes neurais artificiais
apresentado nos trabalhos de Aratjo ef al. (2015), Aratjo
(2015), Dantas Neto et al. (2014) e Dantas Neto et al.
(2016).

Apo6s o estabelecimento do modelo (pesos e limia-
res) foi realizada a analise dos residuos (erros) gerados na
etapa de treinamento. O objetivo foi verificar se os resi-
duos do modelo se comportam segundo alguma dis-
tribuicao de probabilidade, para entdo definir um intervalo
de confianca, considerando-se um dado nivel de confianga.
Os residuos foram calculados conforme Eq. (3):

d= Qobservado - Qmodelada (3)

onde d = residuo; Q,pservado = vazdo observado na série
historica; O,uodeiado = Vazdo gerada pelo modelo de pre-
visdo.

A resposta final do modelo da RNA, considerando a
incerteza deste, pode ser dada pela seguinte equagéo:

Orna = Omodelado + € (4)

onde: £ = erro considerando uma distribui¢do de probabi-
lidade; Q,,.0de1ad0 = Vazao gerada pelo modelo de previsao
em fung¢@o dos preditores climaticos; Ory, = resposta final
do modelo.

Com isto, incorpora-se a resposta final o erro intrin-
seco ao modelo, que depende da acuracia e da dispersdo
deste. Podendo-se entdo, trabalhar ndo apenas com um
unico valor referente a saida da rede, mas com um inter-
valo de valores, dado um nivel de confianga ¢ com base na
distribuig¢do de probabilidade do erro.

2.4. Modelo k-vizinhos

Nesse modelo foi utilizado uma abordagem semi-
paramétrica, semelhante a utilizada em Souza Filho ¢ Lall
(2003). Esse método usa a informacdo de preditores cli-
maticos, previamente conhecidos, que possuem uma boa
correlagdo com a vazao sobre o local de estudo. Dados de
vazdes anuais sdo considerados a fim de se identificar os
anos vizinhos mais proximos para reamostragem da
aproximagdo que mantém a consisténcia de espaco e tem-
po (Silveira, 2014).

O esquema de reamostragem condicional se baseia
em uma regressao linear miltipla, em que a vazdo média
de 12 meses ¢ normalizada a fim de assegurar que o resi-
duo dessa regressdo tenha um padrio de distribuicdo e
uma variancia aproximadamente constante. A normaliza-
¢do ¢ feita pela diminuig@o do valor da precipitagdo anual
pela sua média e dividida pelo desvio padrdo da mesma. A
matriz dos preditores climaticos ¢ uma matriz da média
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sazonal das anomalias de temperatura do mar para AMJ, ja
citadas, para igual periodo de tempo da variavel reduzida
defasadas de um ano. Através dessa regressdo os pesos de
cada preditor climatico sdo obtidos identificando a con-
tribuicdo de cada preditor na geragdo da vazdo.

Entretanto, a regressdo ndo foi usada de maneira di-
reta na previsdo, sendo a mesma usada somente na identi-
ficagdo do peso do célculo da distancia entre a condig¢do do
ano de previsio (vetor dos preditores anuais x*) ¢ dos anos
da série historica (valor dos preditores em sua série histo-
rica x;). O calculo da distancia Euclidiana (d;) é determi-
nado por:

=Skl e

Jj=1

em que x = vetor 1*p; x; = vetor 1*p de preditores durante
0 ano i-¢simo usado no modelo ajustado; y = resultado da
regressdo, ¢ um vetor p*1 dos coeficientes.

Com o vetor distancia calculado tem-se a informa-
¢do dos anos vizinhos mais proximos, a partir dai faz-se
um ordenamento desses valores, de maneira crescente,
sendo entdo a reamostragem baseada no nimero (k) de
vizinhos arbitrados, que neste caso sdo 30, ou seja, as
estatisticas das vazdes previstas serdo baseadas nos 30
anos mais proximos. O ajuste dos coeficientes y foi feito
utilizando os 85 anos separados aleatoriamente para cali-
bra¢ao do modelo. Na etapa de teste, as vazdes modeladas
foram calculadas considerando os 30 anos mais proximos
presentes na série de calibragao.

2.5. Avaliacio de desempenho dos modelos

Em busca de identificar os modelos que melhor
representam a previsdo de vazdes para o reservatorio Oros,
foi avaliado o desempenho de cada um dos modelos utili-
zando as seguintes varidveis comparativas: o coeficiente
de eficiéncia Nash-Suttcliffe (E), o coeficiente de determi-
nacdo (R?), o diagrama de Taylor (2001) e a razdo de ma-
xima verossimilhanga.

O cocficiente de eficiéncia Nash-Suttcliffe ¢ usado
para avaliar o poder preditivo de modelos hidrolégicos e
foi calculado conforme a Eq. (6) (Nash e Suttcliffe, 1970):

Y (0,-00)

E——_
> (0~ 0,)

(6)

onde: Q,= vazio observada, Q,= vazdo média observada,
O,,= vazao calculada pelo modelo.

Os valores de eficiéncia de Nash-Sutcliffe podem
variar de —oo a 1. Uma eficiéncia de 1 (£ = 1) corresponde
a um “modelo perfeito”, onde os valores modelados cor-
respondem igualmente aos dados observados. Uma efi-
ciéncia de 0 (E = 0) indica que as previsoes do modelo sdo
tao precisas quanto a média dos dados observados, ja uma

eficiéncia negativa (£ < 0) sinaliza que a média observada
funciona como um preditor melhor do que o modelo.

Em diversos processos de modelagem o coeficiente
de determinacdo (R’) ¢ utilizado como avaliacio de
desempenho do modelo. A obtencio do valor de R? pode
ser feita através da Eq. (7).

R2=< Cov(X, Y) >2 o

DP(X)DP(Y)

onde: Cov(X,Y) = covariancia entre duas variaveis aleato-
rias X e Y, DP(X) = desvio padrdo de X; DP(Y) = desvio
padrdo de Y. Sabe-se que os valores de R? variam entre 0 e
1 e que quanto maior for R?, mais explicativo ¢ o modelo,
melhor ele se ajusta a amostra.

O diagrama de Taylor ¢ uma ferramenta grafica que
permite sejam apresentados em um mesmo grafico com
um unico ponto trés métricas de avaliagdo: coeficiente de
correlagdo (R), desvio padrdo e raiz do erro médio quadra-
tico (RMSE) (Eq. (8)). Segundo Pereira et al. (2014), além
de definir graficamente os melhores métodos de inter-
polacdo, essa ferramenta permite fazer escolhas entre eles,
dentro de um conjunto menor ¢ mais definido de informa-
coes.

1 ) 1/2
RMSE = [NZ (On—0Q0) ] (8)

onde: Q,= vazdo observada, O,= vazdo calculada pelo
modelo e N =numero de dados observados.

Conforme Pereira et al. (2014), a construgdo do dia-
grama de Taylor ¢ feita através da representagdo de Y2 ou
Y4 de circulo. Os eixos da abscissa (x) e da ordenada (y)
tém as medidas do desvio-padréo, sendo sobre o eixo x
colocado o valor do desvio padrdo dos dados observados.
A distancia radial da origem a posi¢do representando o
modelo ¢ o desvio padrdo dos dados gerados pelo modelo
e o azimute da origem ao modelo ¢ proporcional a R.
Ressalta-se ainda que a representagdo grafica deste dia-
grama permite que sejam comparados diversos modelos
em uma mesma imagem (Taylor, 2001).

As variaveis anteriormente apresentadas para avalia-
¢30 do desempenho, consideram apenas resultados deter-
ministicos, ndo levando em conta que a previsao de vazdes
¢é processo aleatdrio, podendo ser representado por alguma
distribui¢do de probabilidade. Deve-se ainda considerar
que as previsdes utilizadas para o gerenciamento dos
recursos hidricos estdo associadas a um nivel de confianga
e a um risco de falha, ndo sendo feito uso de um valor pu-
ramente deterministico. Uma forma de avaliar o desem-
penho dos modelos considerando as distribuigdes de
probabilidade € a razdo de maxima verossimilhanga.

O principio da verossimilhanga afirma que: “Uma
inferéncia estatistica deve ser consistente com a hipotese
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de que a melhor explicagdo de um conjunto de dados é
fornecida por um valor de que maximiza a funcéo de ve-
rossimilhanca (Lindgren, 1976)”. Segundo Silveira
(2014), intuitivamente, maximizar a verossimilhanca sig-
nifica obter a populagdo com a maior probabilidade de ter
gerado a amostra.

Para determinar a razdo de maximo verossimilhanga
¢ necessario definir a fun¢do de verossimilhanga para as
observagdes y;, ..., V,;,, correspondentes as variaveis Y, ...,
Y,, que é dada por:

L(O)=f (1,0, V3 0) 9)

onde /¢ uma densidade de probabilidade conjunta do vetor
das observagdes (y;, ..., ¥,) € 0 € um vetor de parametros a
ser estimado.

Se Y é a varidvel resposta, partindo da hipétese de
que as observagdes sao mutuamente independentes e iden-
ticamente distribuidas, a fungdo L pode ser escrita como
(Silveira, 2014):

L(O; Y1, s ¥n) =f (013 0)f (0250)..f (Va3 ) (10)

No caso dos modelos deste trabalho, o vetor de pardmetros
de interesse ¢é:

0= (o) (11)

onde f ¢ o valor esperado ¢ o ¢ o desvio padrdo.

Araujo et al.

E definindo-se L como fungio de § e ¢ tem-se:

L( 70'2)=H?=1in(yi5ﬂ,0'2) (12)

Conforme apresentado por Silveira (2014), pode-se entdo
calcular do desempenho na previsdo, utilizando essa
metodologia com a climatologia em comparagdo aos
dados observados totais, € realizado conforme a Eq. (13):

1/n
L 2
Desempenho = M (13)
L(ﬂ’ o )climatologia

onde n é o nimero de anos da série histdrica utilizada.
Quando Desempenho > 1, significa que houve uma me-
lhora na previsdo em relagdo a climatologia. Ao contrario,
quando Desempenho < 1, significa que houve uma piora
na previsao.

3. Resultados e Discussao

Dentre as arquiteturas testas para o modelo de RNA,
a que utiliza 5 nés de entrada, 13 neurdnios na primeira
camada intermediaria, 16 na segunda camada interme-
diaria e 1 neur6nio na camada de saida (A:5-13-16-1) foi
escolhida por apresentar os maiores coeficientes de deter-
minagdo para as etapas de treinamento e teste (Fig. 2).

oW A_ T

... conexoes

... conexoes

Figura 2 - Arquitetura do modelo de previsdo de vazao para o agude Oro6s utilizando RNA.
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Na Fig. 3 ¢ exibida a evolugdo do coeficiente de de-
terminagdo em fun¢do do numero de iteragdes, para as
fases de treinamento (alteracdo dos pesos sindpticos) e
teste. Observa-se que o melhor desempenho do modelo de
RNA ¢ obtido com 200.000 iteragdes, apesar de os valores
de R? aumentarem para as iteracdes seguintes na etapa de
treinamento, na etapa de teste o desempenho tende a
piorar, indicando a ocorréncia de “over-fitting”, ou treina-
mento excessivo. Na Fig. 4 é possivel observar a correla-
¢do, na fase de treinamento, entre os valores calculados
pela rede neural e os valores reais da vazdo para o agude
Oros.

No modelo de RNA ¢ possivel obter o percentual de
contribuicdo de cada uma das variaveis de entrada na
resposta final gerada pela rede, estas contribui¢cdes sdo
determinadas com base no algoritmo proposto por Garson
(1991), que envolve essencialmente o particionamento dos
pesos das conexdes entre as camadas ocultas e a de saida
em componentes associadas com cada um dos sinais de
entrada. Para o modelo neuronal deste trabalho, estes
valores podem ser observados na Tabela 2. Os resultados
indicam a Oscilagdo Decadal do Pacifico tem a menor
contribui¢do no processo de previsdo das vazdes afluentes
ao acude Oros utilizando RNA, e conforme o modelo do
trabalho de Aratijo et al. (2015), as anomalias de tempera-
tura da superficie do mar do Oceano Atlantico sdo as que
mais influenciam na resposta.

Para 0 modelo de RNA, foi realizada a analise dos
residuos, com o objetivo de se determinar uma distri-
buicao de probabilidade para os mesmos, e em seguida se
definir o nivel de confianga para os valores obtidos pelo
modelo. A partir da realizagdo de testes de aderéncia,
observou-se que os residuos do modelo se adequavam a
Distribuicao de Probabilidade Normal, e que considerando
um nivel de confianca de 95%, o valor estimando da vazao

R
A
0,6 -
0.5
0.4
0.3
0.2
N e R "

(o T
i
1 1
i 1
09_ ____________ e e o e e e Ao ——————
5 1 i
i i
1 i
|
- -+
i
i
1

I
1

Coeficiente de Determinacgao (R?)

SR IO O S . O (U — 0, W T—— |

B VR

203
1200 T T T T T
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1000 F--=--=4=----- Fommm e Femmm- e
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
-~ 1 1 1 1 1
d
>~ 800 +----=-deecee-- | S R (TSI A
E) : : : : a
« 1 1 1 1 1
3 ] : ; : A
E 600 f----- TTCATTITTTS i rTTo U
3 s : : : :
Ig IA 1 1 1 1
N 1 1 1 1
R B Ul S e
e |
A A 1 I 1
YRR Ve . o <IN R U
A | A i i
1 1 1 1
1 1 1 1 1
0 & 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Vazao observada (m?/s)
A Treinamento

——Ideal

Figura 4 - Correlagdo entre os valores calculados pela rede neural e os
valores reais da vazao para o agude Oros na fase de treinamento.

(Q.s) afluente ao agude Ords pode ser dada em fungdo do
valor calculado pela rede (Q,,,4) de acordo com a seguinte
expressao:

Qmod - 667 75 < Qest < Qmod + 297 16 (14)
O comparativo entre os modelos de RNA e o de Souza
Filho e Lall (2003) foi feito com base nos resultados da
etapa de teste (15 anos da série histdrica), uma vez que,
nesta etapa ¢ verificada a eficacia da previsdo para valores
fora do conjunto de treinamento/calibracdo. Na Fig. 5 ¢
apresentada a comparagdo entre os valores calculados
pelos modelos neuronal e o de Souza Filho e Lall (2003) e
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Tabela 2 - Contribuigdo das variaveis estudadas na previsao de vazdes no
acude Oros para o modelo de RNA.

Entrada 1-NINO3 2-TAS 3-TAN 4-PDO 5-AMO
Contribuigdo (%) 22,32 21,64 22,61 4,98 28,44
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Figura 5 - Correlag@o entre os valores calculados pelo modelo neuronal
(RNA) e o de Souza Filho e Lall (2003) (K-vizinhos) e os valores obser-
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os valores observados da vazdo para o agude Ords para a
série de teste. Ja na Fig. 6 pode-se analisar a variabilidade
dos valores gerados pelos modelos, sem levar em conta
sua distribuicdo de probabilidade. E possivel observar que
na analise dos valores deterministicos, o modelo que uti-
liza RNA apresenta um comportamento mais aproximado
com a série historica, ja a mediana produzida pelo modelo
de Souza Filho e Lall (2003) gera valores proximos a
média das vazdes observadas.

Com base no Grafico de Taylor (Fig. 7), sabe-se que
quanto mais proximo o valor representativo de um método
a referéncia, em geral, melhor o método. Verifica-se que o
modelo de RNA apresentou maior coeficiente de correla-
¢do, menor RMSE e uma maior proximidade ao desvio-
padrdo da série histérica de vazdes em comparagdo ao
modelo de Souza Filho e Lall (2003).

Analisando-se a eficiéncia Nash-Suttcliffe, para o
modelo de RNA o valor obtido foi de 0,5, considerado
aceitavel, ja para o modelo k-vizinhos (Souza Filho e Lall,
2003), o valor foi de £ = 0,2, indicando que o modelo
apresenta-se um pouco melhor do que utilizar a média his-
torica da série de vazdes para realizar a previsdo de vazdes
(Tabela 3).

Para a andlise probabilistica dos valores gerados
pelos modelos, calculou-se a razdo de verossimilhanga.
Para ambos os modelos e para série historica, foi cons-
tatado que a funcdo de densidade de probabilidade, que
melhor se adequou aos dados, foi a da distribuicdo Nor-

0}
®
A
A -
RNA (m?/s) K-Vizinhos (m3/s)
94 .97 98.69
22.05 73.22
8.82 72.56
163.75 119.69
666.42 191.74
302.89 167.06
179.24 137.29

Figura 6 - Distribuicdo dos dados observados e modelados por meio do grafico bloxpot.
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mal. Para o modelo de Souza Filho e Lall (2003), a dis-
tribuicdo de probabilidade de cada um dos valores gerados
foi feita considerando os 30 anos vizinhos da série histd-
rica de vazdes. No modelo de RNA utilizou-se a dis-
tribuicdo de probabilidade dos residuos. A determinagdo
do valor do desempenho indicada na Tabela 3 foi feita
com base na Equacdo 11, verifica-se que o modelo de
RNA apresenta valor satisfatorio (Desempenho > 1) e o
modelo k-vizinhos indica uma piora na previsdo (Desem-
penho < 1).

Na Fig. 8 ¢ possivel verificar a distribuicdo dos da-
dos gerados pelos modelos, considerando a caracteristica
estocastica destes. Verifica-se que para todos os anos da
série de teste, os valores observados encontram-se dentro
o intervalo maximo e minimo do modelo de Souza Filho
Lall (2003). Isto ocorre, pois, este intervalo varia em fun-
¢30 dos anos vizinhos, levando a maiores valores em com-
paragdo ao modelo de RNA, que ¢ limitada a analise dos
residuos.

= 1
0 50 100 150 200
Desvio Padrao — Mediana Kvizinhos @ Tabela 3 - Variive i N el
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206

4. Conclusoes

Neste trabalho foi realizado o comparativo entre
modelos de previsdo de vazdes para a bacia hidrografica
da barragem Oro6s no Estado do Ceara utilizando redes
neurais artificiais (melhoramento do modelo de Aragjo
et al. (2015)) e o modelo proposto por Souza Filho e Lall
(2003) a partir de uma série histérica de 100 anos de dados
hidrometeoroldgicos (anomalias de temperatura da super-
ficie do mar e vazdes).

Para 0 modelo neuronal, foi identificado que dentre
os preditores climaticos utilizados como variaveis de
entrada, a Oscilacdo Decadal do Pacifico tem menor con-
tribuicdo nas repostas geradas pelo modelo.

A analise do desempenho dos modelos, utilizando as
varidveis comparativas: coeficiente de eficiéncia Nash-
Suttcliffe (E), coeficiente de determinagdo (R?), o dia-
grama de Taylor (2001) e a razdo de méxima verossimi-
lhanga, mostrou que o modelo de RNA apresentou uma
maior eficiéncia na predi¢do das vazdes do reservatorio
Oros, pois para todas as variaveis analisadas foram obtidos
melhores valores no modelo neuronal. Ressalta-se que
apesar de o modelo das RNA apresentar melhor desem-
penho, as alteragdes para inclusdo de novos registros his-
toricos requerem que sejam desenvolvidos novos modelos,
0 que ndo ¢ necessario no modelo de Souza Filho e Lall
(2003). Observa-se também que o modelo k-vizinhos
representa melhor a caracteristica estocastica da previsao
de vazdes.

Por fim, a implementacdo de modelos de previsao de
vazdes possibilita uma melhor gestdo dos recursos hidri-
cos, permitindo estimar diferentes cenarios de disponibili-
dade hidrica meses antes do periodo chuvoso, proporcio-
nando um melhor planejamento da operagdo do
reservatorio e de agdes de resposta eventos a eventos
extremos (secas e cheias).
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