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ABSTRACT

The modeling of environmental phenomena, as rain-flow transformation, involves a series
of parameters, becoming quite difficult his prediction. On Ceara State this is a hard task
because of a small number of data flow is available. No Estado do Ceara, esta tarefa se
torna ainda mais complicada, devido a caréncia de dados fluviométricos, e, sobretudo por
se tratar de uma regido caracterizada pelos baixos indices pluviométricos e pelo regime
fluviométrico intermitente preponderante. Os modelos do tipo transformacédo de chuva em
vazdo SMAP e HYMOD em intervalo diario, os quais apresentam como entradas, além da
altura média de precipitacdo, a evaporacgao, tém sido aplicados a bacias hidrogréaficas do
Ceara apresentando bons indices de correlacdo na fase de validacdo. A calibracdo
destes modelos envolve o ajuste dos seus parametros percorrendo-se um espaco de
busca a fim de se minimizar uma funcdo objetivo, tratando-se de um processo
estocéastico. Desta forma, objetivando-se apresentar um modelo n&o-paramétrico e
deterministico para a transformacdo chuva-deflivio, sdo utilizadas as Redes Neurais
Artificiais, as quais tém apresentado desempenho satisfatério na modelagem de
problemas de dificil predicdo, inclusive no &mbito dos recursos hidricos. Para o estudo de
caso foi escolhida a bacia hidrografica da Barragem Arneiroz Il, a qual dispde de um
posto fluviométrico com uma série pseudo-histodrica relativamente extensa. Assim, foram
caliborados os modelos HYMOD, SMAP, modelos tradicionalmente utilizados pela
FUNCEME, e uma rede neural do tipo perceptron multicamadas, treinada pelo algoritmo
de retro propagacao através do programa Q-net. Para a calibracdo dos modelos SMAP e
HYMOD foi utilizado um algoritmo evolucionario denominado Particle Swarm Optimization
(PSO0). Os resultados obtidos com o0 modelo de RNA foram comparados aos resultados
obtidos pelos modelos SMAP e HYMOD através do parametro de desempenho proposto
por Nash & Sutcliffe (1970). Os resultados obtidos mostraram que o modelo HYMOD foi
aquele para o qual parametro de Nash obtido foi maior que os valores dos modelos
SMAP e RNA. A modelagem chuva-deflivio com as RNA ndo apresentaram resultados
satisfatérios se comparados aos outros dois modelos hidrolégicos empregados. Isto pode
ser justificado pelo fato de que o modelo considerou apenas os dados de pluviometria,
ndo tendo sido abastecido com outras variaveis importantes na definicdo do fendmeno
chuva-vazéo.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, modelagem hidroldgica, calibragéo.



RESUMO

A modelagem do comportamento de fendmenos complexos, como a transformacao de
chuva em vazdo, envolve o ajuste de uma série de parametros, conferindo relativa
dificuldade para sua predicdo. No Estado do Ceara, esta tarefa se torna ainda mais
complicada, devido a caréncia de dados fluviométricos, e, sobretudo por se tratar de uma
regido caracterizada pelos baixos indices pluviométricos e pelo regime fluviométrico
intermitente preponderante. Os modelos do tipo transformagéo de chuva em vazdo SMAP
e HYMOD em intervalo diario, os quais apresentam como entradas, além da altura média
de precipitacdo, a evaporacdo, tém sido aplicados a bacias hidrograficas do Ceara
apresentando bons indices de correlacdo na fase de validacdo. A calibracdo destes
modelos envolve o ajuste dos seus parametros percorrendo-se um espaco de busca a fim
de se minimizar uma funcdo objetivo, tratando-se de um processo estocastico. Desta
forma, objetivando-se apresentar um modelo ndo-paramétrico e deterministico para a
transformacédo chuva-deflivio, séo utilizadas as Redes Neurais Artificiais, as quais tém
apresentado desempenho satisfatério na modelagem de problemas de dificil predicao,
inclusive no ambito dos recursos hidricos. Para o estudo de caso foi escolhida a bacia
hidrogréfica da Barragem Arneiroz Il, a qual disp6e de um posto fluviométrico com uma
série pseudo-histdrica relativamente extensa. Assim, foram calibrados os modelos
HYMOD, SMAP, modelos tradicionalmente utilizados pela FUNCEME, e uma rede neural
do tipo perceptron multicamadas, treinada pelo algoritmo de retro propagacéo através do
programa Q-net. Para a calibracdo dos modelos SMAP e HYMOD foi utilizado um
algoritmo evolucionario denominado Particle Swarm Optimization (PSO). Os resultados
obtidos com o0 modelo de RNA foram comparados aos resultados obtidos pelos modelos
SMAP e HYMOD através do pardmetro de desempenho proposto por Nash & Sutcliffe
(1970). Os resultados obtidos mostraram que o modelo HYMOD foi aquele para o qual
parametro de Nash obtido foi maior que os valores dos modelos SMAP e RNA. A
modelagem chuva-deflivio com as RNA ndo apresentaram resultados satisfatorios se
comparados aos outros dois modelos hidrolégicos empregados. Isto pode ser justificado
pelo fato de que o modelo considerou apenas os dados de pluviometria, ndo tendo sido
abastecido com outras varidveis importantes na definicdo do fendmeno chuva-vazao.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, modelagem hidroldgica, calibracéo.
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1. INTRODUCAO
1.1. Justificativa

O gerenciamento dos recursos hidricos, bem como o dimensionamento de obras
hidraulicas, depende, além de outros estudos, da representacdo de fendémenos
complexos, caso das transformacdes de chuva em deflivio, através de modelos
matematicos. Esta € uma tarefa de dificil execucdo, sobretudo no Estado do Ceara, o
qual carece de um histérico satisfatoriamente extenso de dados fluviométricos e

pluviométricos.

Dentre os métodos tradicionais utilizados para a realizacdo dos estudos
hidrol6gicos necessarios, sobretudo na fase de projeto, podem ser citados os métodos
estatisticos, 0os quais se baseiam em teorias de probabilidade que se ajustam a uma
amostra; os métodos empiricos, 0s quais estimam a vazdo calcados nas caracteristicas
fisiograficas da bacia hidrografica e os métodos hidrometeorol6égicos, 0s quais procuram
definir o valor limite da magnitude da enchente a partir da avaliacdo maxima da
precipitacdo fisicamente possivel de ocorrer sobre a bacia, baseado na analise de

informaces climaticas disponiveis e nos principios da meteorologia.

Os modelos hidrolégicos em geral, quanto a forma de representar e incorporar 0s
dados de entrada, podem ser classificados como concentrados ou distribuidos. Os
modelos concentrados sdo aqueles que representam a bacia hidrogréfica considerando-a
como uniforme e tratando as séries histéricas de precipitacdes como geradoras de

laminas de escoamento médio sobre a bacia hidrogréfica em estudo.

Em detrimento aos modelos hidroldgicos concentrados, os modelos hidrolégicos
distribuidos procuram representar em sua modelagem matematica a diversidade inerente
ao espaco da bacia hidrogréfica em estudo em fung¢é@o dos diferentes recursos naturais

nela encontrados.

O fato de incorporar uma grande variedade de parametros em sua modelacdo
confere aos modelos hidrolégicos distribuidos certa dificuldade na fase de calibracéo.
Este panorama se mostra, pois, favoravel a experimentacdo de diferentes metodologias
para a busca de resultados satisfatorios, seja com métodos para a calibracdo do modelo
estudado, ou com novos modelos ndo paramétricos que buscam uma solu¢do numérica

para a representacdo do fenébmeno, caso das redes neurais artificiais.
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Como objeto de estudo destes meétodos entdo descritos foi tomada a bacia
hidrogréfica da barragem Arneiroz I, a qual realiza o barramento do rio Jaguaribe no
municipio de Arneiroz. Esta bacia dispde de um posto fluviométrico e de varios postos
pluviométricos, necessérios para a obtencdo de dados consistentes, 0s quais

possibilitardo o fornecimento de bons resultados.

As RNA se apresentam como uma poderosa ferramenta para o estudo de
sistemas complexos, ndo lineares e de padrdes dificilmente representaveis por
modelagens matematicas tradicionais. Isto se justifica pelo fato de as RNA munirem-se
de uma capacidade Unica de aprender o espa¢o na qual estdo inseridas, a partir de um

processo de treinamento.

Dentre as caracteristicas inerentes as Redes Neurais, as quais justificam a sua
aplicacdo na tentativa de simular o comportamento do deflivio do Rio Jaguaribe nas
proximidades da barragem Arneiroz Il, apontando suas principais vantagens, podem ser
citadas (Kasabov, 1998):

a) Aprendizado - a rede pode comecar a partir de um conhecimento zero e
pode ser treinada usando-se uma série de dados como exemplos;

b) Generalizagdo — consiste na capacidade de o modelo produzir os melhores
resultados, sendo fornecido um vetor de entrada o qual difere dos
exemplos de aprendizagem;

c) Paralelismo potencial so6lido — indica a capacidade de a rede trabalhar,
durante o processamento dos dados, varios neurdnios simultaneamente;

d) Robustez — uma rede robusta apresenta a capacidade de fornecer bons

resultados mesmo com alguns neurénios desativados.

Trabalhos em outros campos, ndo somente da engenharia, atestam a eficiéncia
das RNA guando utilizadas como sistemas de apoio a decisdo. Dentre estes, menciona-
se o trabalho de Faria Andrade et al., o qual utiliza os conceitos de RNA para classificar

imagens de satélite de alta resolucao através de variaveis espectrais.

O presente trabalho foi, pois, impulsionado pela capacidade de a ferramenta entéo
proposta possivelmente suprir as necessidades dos hidrélogos em apoiarem suas

decisdes em resultados confiaveis.
1.2.  Objetivos

1.2.1. Objetivos Gerais

11



O principal objetivo do presente trabalho consiste da aplicacdo de conceitos

pertinentes as Redes Neurais Artificiais em conjunto com os conceitos hidrolégicos os

guais regem as caracteristicas de uma bacia hidrografica quanto ao seu escoamento.

1.2.2. Objetivos Especificos

Os principais objetivos do projeto podem ser assim enumerados:

a)

b)

Realizar levantamento bibliogréfico sobre modelos chuva-vazéo
tradicionais, bem como sobre redes neurais artificiais;

Levantar informacfes das séries historicas de precipitacées e dados de
vazOes para a bacia em estudo;

Utilizar o programa Q-net para o treinamento e validagéo da rede;

Propor uma metodologia de previsdo de vazdes satisfatéria e de facil
implementacao;

Comparar os resultados obtidos pelas RNA com os modelos tradicionais
SMAP e HYMOD.

1.3. Metodologia Empregada

O desenvolvimento deste trabalho se deu com o objetivo de se aplicar um modelo

utilizando RNA, na busca de uma modelagem capaz de representar o fenbmeno chuva-

vazao. Para tanto, os seguintes procedimentos se apresentaram imprescindiveis para

esta realizacéo:

a)

b)

c)

Levantamento bibliografico — reunido de informacfes sobre as bases
teodricas relacionadas as redes neurais artificiais, bem como sobre os
conceitos hidrolégicos os quais influenciam diretamente na modelagem do
comportamento do deflavio;

Selecdo e coleta de dados - consiste na aquisicdo de dados
pluviométricos e fluviométricos, principalmente daqueles publicados nos
sitios eletronicos da Agéncia Nacional das Aguas (ANA) e da Fundac&o
Cearense de Meteorologia (FUNCEME);

Modelagem chuva-vazéo utilizando as RNA — consiste na aplicacdo das
teorias envolvendo as RNA em conjunto com outras metodologias
consagradas para o estudo do escoamento na bacia hidrogréfica do Agude

Arneiroz II;

12



d)

e)

Modelagem chuva-vazdo utilizando o SMAP e o HYMOD - consiste na
aplicacdo de ambos os modelos para a modelagem do fenébmeno chuva-
vazéo, para que se determine o qual apresentou melhores resultados para
a regido de estudo;

Definicdo do modelo que melhor se aplica a representagédo do deflavio em

funcéo da pluviometria observada na regido de estudo.

1.4. Organizacdo dos Capitulos

forma:

No presente trabalho, a organizacdo dos capitulos se encontra da seguinte

a)

b)

c)

d)

Capitulo 1 - neste capitulo foram relatadas as importancias de se
estudarem os mais diversos modelos chuva-deflavio, sobretudo de se
testarem novas metodologias baseadas em modelos ndo parameétricos,
caso das redes neurais artificiais;

Capitulo 2 — neste capitulo sdo apresentadas as abordagens tedricas
levantadas em documentos sobre os modelos hidrolégicos convencionais,
sobretudo acerca das redes neurais artificiais;

Capitulo 3 — neste capitulo sdo comentadas as caracteristicas inerentes a
regido estudada neste trabalho.

Capitulo 4 — neste capitulo sdo apresentados os resultados relativos a
aplicagdo dos modelos estudados no presente trabalho, bem como
explanacdes sobre as causas que levaram aos mesmos;

Capitulo 5 — s@o apresentadas as conclusdes e sugestdes para pesquisas

futuras.

13



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo abordados o0s conceitos relacionados aos modelos
hidrolégicos de transformacdo chuva-deflavio tradicionalmente utilizados nas regifes do
semi-arido nordestino, bem como aqueles concernentes as redes neurais artificiais, sua
analogia biologica e, sobretudo, as relagbes matematicas inerentes a ativacdo dos

neurdnios artificiais e aos processos de aprendizagem.

2.1. Modelos Hidrol6gicos

BN

Os modelos hidroloégicos do tipo chuva-vazdo, segundo Tucci (2005), visam a
representacao do ciclo hidrolégico entre a precipitacdo e a vazdo. Tais modelos buscam,
portanto, a descricdo espacial das precipitacbes, as perdas por interceptacao,
evaporacdo, o fluxo através do solo pela infiltracdo, percolacdo e agua subterranea,

escoamento superficial, subsuperficial e no rio.

Modelos com estas caracteristicas foram desenvolvidos com vistas a necessidade
de serem obtidas séries mais longas de vazdes, uma vez que as séries de precipitacdes
apresentam, em geral, maior quantidade de dados disponiveis. Além disto, os modelos
chuva-vazéo objetivam estimar as vazdes com base em novos panoramas previstos para

a bacia hidrografica em estudo.

Com relacdo a forma de considerar as variaveis inerentes ao espaco da bacia
hidrogréfica, os modelos podem ser classificados como distribuidos ou concentrados. Os
modelos concentrados, em sua maioria, apresentam uma formulacdo simples de ser
resolvida — ou calibrada — além de considerar a chuva distribuida uniformemente na bacia

hidrogréfica.

Segundo Tucci (1986), os modelos hidrolégicos distribuidos sdo aqueles cujas
variaveis e parametros dependem ndo somente do tempo, mas também do espaco. Em
suma, estes modelos buscam ao maximo integrar em seu equacionamento as variagées

espaciais de suas variaveis de entrada, principalmente as precipitacoes.

O advento das técnicas de Sistemas de Informacbes Geograficas (SIG) vem se
tornando ferramenta indispensavel a aplicacdo e estudo dos modelos distribuidos,
sobretudo por possibilitarem o mapeamento das varidveis de entrada em conjunto com o0s

procedimentos necessarios a sua distribuicdo espacial.
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Tucci (2005) descreve um modelo hidrolégico distribuido de transformacéao chuva-
vazao denominado TOPMODEL, o qual simula os fluxos hidrolégicos (fluxo de infiltragéo,
fluxo de saturacdo, fluxo sub-superficial, evapotranspiracdo) na bacia hidrografica. Este
modelo explicita as interacdes entre aguas subterraneas e aguas superficiais, prevendo o
movimento da agua, o qual determina onde a zona saturada se desenvolve de forma a

produzir fluxo de saturacéo.

A calibracao de modelos hidrologicos se trata da determinagédo dos parametros do
modelo entdo estudado mediante a otimizacdo de uma funcdo objetivo, a qual é
calculada comparando-se os resultados calculados com aqueles obtidos através dos

registros observados.

Estas técnicas tém sido aprimoradas, de forma que atualmente podem ser citados
varios modelos que buscam abordagens multi-objetivas para a representacdo do
fendbmeno, dentre elas a Multi-Objective Honey-Bee Mating Optimization, proposta por
Barros et al (2007).

2.2. O Modelo SMAP Diéario

O modelo SMAP é um modelo deterministico de simulacdo hidroldgica do tipo
transformagédo chuva-vazdo, desenvolvido em 1981 por Lopes J.E.G.; Braga B.P.F.

Conejo J.G.L e publicado pela Water Resources Publications (1982).

O desenvolvimento do modelo se baseou na experiéncia com a aplicagdo do
modelo Stanford Watershed IV (Valenga, 2005) e tem sua estrutura baseada em seis
parametros 0s quais possuem uma interpretacdo fisica, possibilitando assim uma
possivel determinacédo a partir de informacdes fisicas ou ambientais da bacia hidrografica

em estudo (Barros, 2007). S&o eles:

a) Capacidade de saturacdo do solo (SAT), em mm;
b) Parametro de recarga subterranea (CREC), em %;
c) Abstracéo inicial (Al), em mm;

d) Capacidade de campo (CAPC), em %;

e) Constante de recessao do escoamento superficial (K2t), em dias;
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f) Constante de recessao do escoamento basico (Kkt), em dias.

O modelo SMAP se baseia no balanco de umidade do solo, no qual trés
reservatorios lineares ficticios representam a superficie, o solo e o aquifero, como

apresentado na Figura 2.1 (Barros, 2007).

EP PM

A

ER v P-ES-EP .
ﬁ RESERVATORIO
[va DE SUPERF[CIE
_ i »
:: RESERVATORIO ED
0 DO SOLO
REC i
°3° RESERVATORIO
g SUBTERRANEO
»
EB

Figura 2.1 - llustracdo do Modelo SMAP (Lopes et al, 1981).

O escoamento superficial, calculado com base na precipitagdo média na bacia

hidrografica, é determinada segundo a Equacao (1) do Soil Conservation Service (SCS):

_ (PM — AI)®
T P—-AI+S
(1)

Em que:

ES: escoamento Superficial;
PM: precipitacdo média diéria sobre a bacia hidrografica;
Al abstracao inicial;

S: quantidade maxima de armazenamento no solo.
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A abstracdo potencial, ou capacidade maxima de armazenamento no solo, é

determinada pela Equacéo (2):

S = SAT — RSOLO
(2)

Em que:

SAT: capacidade de saturacdo do solo (mm);

RSOLO: reservatério do solo (zona aerada).

O proximo passo é a determinagdo de do escoamento direto (ED), resultado da
reducdo gradativa sofrida pelo nivel do reservatério de superficie (RES) a uma taxa

constante (K2). A Equacéao (3) apresenta o célculo do escoamento direto supracitado.

ED = RES.(1 —K2)
3)

A taxa de decremento (K2) do nivel do reservatério de superficie (RES) é

calculado pela Equacéo (4).

K2 = 0,5020)
(4)

Em que:
k2t: pardmetro que representa a constante de recessdo do escoamento superficial (dias).

Da fragdo restante da precipitagédo (P-ES) é retirada a evaporacao potencial (EP),
e 0 restante é adicionado ao reservatério do solo que tem seu nivel (RSOLO)

decrementado devido a perdas por evapotranspiracdo real (ER), segundo a expressao:

ER = EP.TU
()

Em que:
TU: é o teor de umidade inicial do solo;

O teor de umidade do solo é expresso pela Equacao (6).
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__RSOLO
SAT

(6)

Outra saida desse reservatério € dada pela transferéncia para o reservatorio
subterréneo, ou seja, a recarga (REC), que ocorre quando RSOLO é maior que a

gquantidade retida por capilaridade (CAPC x SAT), segundo a expressao:

REC = [RSOLO — (CAPC.SAT)].TU.CREC
(7)

Em que:
CREC: coeficiente de recarga;

O nivel do reservatoério subterraneo (RSUB) recebe um incremento resultante da
transferéncia originada reservatério superficial do solo. Entretanto, este nivel sofre o
decremento pelo escoamento subterrdneo, ou basico a uma taxa constante (K1). A

Equacdo (8) apresenta a formulacéo para o célculo do escoamento de base (EB).

EB = RSUB x (1- K1)
(8)

O céalculo da taxa do decremento (K1) sofrido pelo nivel do reservatério

subterraneo é realizado mediante utilizacdo da Equacéao (9).

k2 = 05w

(9)
Em que:

Kkt: parametro que representa a constante de recessado do escoamento basico (dias).

A saida do modelo, ou seja, a vazéo gerada é a soma das vazdes direta e basica,

como mostra a Equacéo (10):

Q = (EB + ED) x AREA/ 86,4
(10)

Em que:

Q : vazdo em m3/s
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AREA: representa a area da bacia em km2.
2.3. O Modelo Hymod ( Hydrological Model)

O modelo Hymod é baseado no trabalho publicado por Moore, R. J. (1985). Este
modelo utiliza, a priori, as distribuicbes de probabilidade da variacdo espacial dos
parametros, com base em caracteristicas do processo de geracdo de vazdo em pontos
dentro da bacia. O segundo passo consiste em derivar equacfes algébricas para a

integracdo da vazao (Bos e Vreng, 2006).

Trata-se de um modelo provido de 5 (cinco) parametros a serem calibrados,

sendo estes:

a) Capacidade maxima de armazenamento da bacia hidrografica (Cnax);
b) Grau de variabilidade espacial da capacidade de umidade do solo (B);
c) Fator de distribuicdo do fluxo entre as duas séries de reservatorios (a);
d) Tempo de residéncia dos reservatorios lineares rapidos (RQ);

e) O tempo de residéncia do reservatério linear lento.

Conceitualmente, a bacia hidrografica consiste de um conjunto de pontos
discretos, os quais nao interagem entre si, de forma que cada ponto discreto apresenta
determinada capacidade de acumulo de &gua, gerando escoamento quando este é
excedido. A Figura 2.2 ilustra a idéia da bacia hidrogréfica discretizada em pontos que

geram escoamento.
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Figura 2.2 - Representacdo da bacia hidrografica no modelo HYMOD (Bos & Vreng apud
Barros, 2007).

A funcdo de distribuicdo das capacidades dos diferentes pontos da bacia é

definida pela Equacao (11):

(11)
Em que:

F: representa a probabilidade acumulada da capacidade de agua armazenada em um
dado ponto;
Cmax. Maior capacidade de armazenamento dentro da bacia;

B: grau de variabilidade na capacidade de armazenamento.
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Figura 2.3 - Representacdo do modelo HYMOD (Bos & Vreng, 2006).

A parcela a qual excede a capacidade maxima de armazenamento da bacia
hidrogréfica (Cnax) Néo se infiltra e segue para os 3 (trés) tanques denominados de
“tanques de fluxo rapido”. Esta transferéncia € regida pelo tempo de residéncia dos
reservatorios lineares rapidos. A parcela restante da precipitacdo, a qual ultrapassa a
capacidade dos pontos em que a capacidade € menor que Cp., Se divide entre os
tanques de fluxo rapido e de fluxo lento, detreminado por um fator Alfa. A vazdo de saida
do modelo é o resultado da soma das vazfes do terceiro tanque da série de tanques de

fluxo rapido e do tanque de fluxo lento (Barros, 2007).

A evaporacdo € subtraida da agua que permanece armazenada na bacia. Assim,
caso quantidade de agua disponivel em armazenamento seja maior que a evaporacao
potencial, a evaporacao real serd igual a evaporacao potencial, caso contrario, toda a

agua disponivel serd evaporada (Bos & Vreng apud Barros, 2007).
2.4. Redes Neurais Atrtificiais
2.4.1. Generalidades

O desenvolvimento das redes neurais artificiais foi motivado pela grande
capacidade do cérebro humano aprender e realizar tarefas extremamente complexas
apos passar por algum processo de aprendizagem. O cérebro humano, principal unidade

do sistema nervoso central, € um sistema de processamento de informacdes altamente
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complexo, ndo-linear e paralelo formado por um conjunto de unidades fundamentais, 0s
neurénios, organizadas de tal forma a realizar certos processamentos muito mais rapidos
gue qualquer computador digital atualmente conhecido. O neurdnio biolégico é formado
basicamente por trés partes distintas, conforme ilustrado na Figura 2.1, o corpo celular

(soma), o axdnio, e os dendritos.
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membrana celular
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[Diferentes partes da célula: T T e,
axonio
soma (corpo da célula)
dendrito
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==
'A\ VN ' i
10, yom

Figura 2.4 - Neurénio Biologico

O corpo celular é o responsavel pelo processamento das informacdes que
chegam ao neurénio na forma de pulsos elétricos e pela producdo da resposta a estes
estimulos externos, também como um pulso elétrico. Os dendritos sdo as estruturas do
neurdnio responséaveis pelo recebimento dos pulsos elétricos e o0 axdnio é o responsavel
pela emissdo do pulso elétrico produzido pelo neurbnio as demais células nervosas com

as quais este encontra-se conectado.

A transmissdo das informacdes entre os neurdnios constituintes do cérebro
humano se da pelas sinapses, que séo regides eletroquimicamente ativas compreendidas
entre duas membranas, as pré-sinapticas (axbénio) e as pos-sinapticas (dendritos) de

neurdnios adjacentes.

As sinapses séo as principais estruturas do cérebro humano responsaveis pela
armazenagem das informagdes modificadas de acordo com o processo de aprendizagem
ao qual o cérebro foi submetido. Qualquer alteracdo sobre o conhecimento de um
determinado fenbmeno ja aprendido pelo cérebro s6 sera possivel pela alteracdo das

sinapses estabelecidas entre os neurénios bioldgicos.
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A Figura 2.5 ilustra o funcionamento do neurbnio biolégico e 0 mecanismo
responsavel pela producdo de um novo pulso elétrico que é a resposta do neurbnio aos
estimulos transmitidos pelas sinapses. O corpo celular em um estado de equilibrio, ou
seja, sem que ocorra qualquer forma de excitacdo, encontra-se com um potencial elétrico

de repouso, conhecido como potencial de repouso da membrana.

Os estimulos que chegam de outras células e sdo transmitidos via sinapses para
os dendritos do neurdnio (Entradas A, B, C, D, E, e F) fazem com que haja uma alteracao
do potencial de repouso da membrana do corpo celular. De acordo com a caracteristica
da sinapse em questdo (excitatoria ou inibitéria) este potencial da membrana pode

aumentar ou diminuir, tendo influéncia direta sobre a atividade do corpo celular.

Quando a contribuicdo de todos os estimulos que chegam ao neurdnio, em
intervalos de tempo diferentes, atinge um determinado limiar, se da entdo a producéo do
pulso elétrico, que se propaga pelo axénio até as células nervosas seguintes da rede

neuronal (Kovacs, 2001).
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Figura 2.5 - Representacdo esquematica da integracao espacial temporal dos estimulos
por um neurdnio (Koévacs, 2002).

Portanto, com o conhecimento sobre os mecanismos basicos de funcionamento

do cérebro humano, como descrito anteriormente, tornaram-se possiveis 0s primeiros
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estudos acerca das redes neurais artificiais, 0s quais ocorreram no periodo entre 1943 e
1958 com a publicacdo dos trabalhos de McCulloch-Pitts, Hebb, e Rosenblatt (Haykin,
2001).

De acordo com Haykin (2001), o trabalho de McCulloch and Pitts in 1943 se
apresenta como referéncia inicial para o desenvolvimento das redes neurais artificiais.
Estes desenvolveram elementos computacionais baseados nas propriedades fisiologicas
de um neurénio biolégico. No entanto, 0 modelo provia de limitagfes, de forma a serem
aptos a simular somente funcbes booleanas, cujas entradas fossem numeros binarios
definidos em um espaco linearmente separavel e os pesos sinapticos eram determinados

por processos de tentativa e erro.

A publicacdo do livro intitulado “The Organization of Behavior” escrito por Hebb
em 1949 foi o proximo importante avanco para o desenvolvimento das redes neurais
artificiais. Neste trabalho, Hebb apresentou o primeiro algoritmo para aprendizagem de
um neurénio biolégico através de mudancas nos pesos sindpticos, considerando que as
conexdes do cérebro sdo continuamente modificadas enquanto o individuo realiza
diferentes tarefas e que novos grupos de neurbnios sdo criados em funcdo destas

modificagdes (Haykin, 2001).

O proximo passo importante no desenvolvimento dos conhecimentos acerca do
aprendizado de um neurdnio artificial foi dado por Rosenblatt em 1958, com a proposta
de uma rede neural conhecida como perceptron. Este modelo é a forma mais simples de
rede neural utilizada como classificador linear, sendo constituido por um Gnico neurénio
ndo-linear com ajustiveis pesos sinapticos e limiar. A ventagem do perceptron em
relacdo ao modelo de McCulloch e Pitts foi o fato de estabelecer uma regra de
aprendizado, cuja convergéncia foi demonstrada por Rosenblatt, conhecida como regra

de aprendizagem do perceptron.

O trabalho de Widrow e Hoff deve ser mencionado como um importante avanco
para as redes neurais artificiais. Estes atores desenvolveram um modelo linear chamado
ADALINE (Adaptative Linear Element), o qual foi generalizado para multiplas camadas e
conhecido como MADALINE (Multiple ADALINE). A principal contribuicdo deste modelo
foi estabelecer os principios para o treinamento eficiente de redes ADALINE, o algoritmo
LMS (Least Mean Square), também conhecido como regra delta, a qual foi generalizada
para o treinamento de perceptron multicamadas e conhecido como Regra Delta

Generalizada ou Algoritmo de Retro Propagacéao.
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2.4.2. As Redes Neurais Atrtificiais: Perceptron

As redes neurais artificiais podem ser entendidas como uma técnica
computacional de modelagem nao-paramétrica. A despeito de processos estatistos
usuais, as redes neurais ndo envolvem um conjunto de coeficientes ou parametros.
Assim, do ponto de vista matematico, as redes neurais artificiais se apresentam como
como um conjunto de nos organizados em sucessivas camadas, de forma similar ao

cérebro humano.

A Figura 2.6 apresenta uma rede neural multicamadas alimentada adiante,
também conhecida como perceptron multicamada, constituida de trés tipos de camadas:
a camada de entrada, cuja funcdo é receber as informagdes (X1, Xo, ..., Xn); Uma camada
oculta, responsavel pelo aumento da capacidade das redes neurais artificiais em simular
o0 comportamento de fendmenos complexosatravés de dados disponiveis usados no
processo de treinamento; e a camada de saida, cuja funcdo € fornecer as respostas (yi,
Yo, ...,Yx) @s correspondentes entradas introduzidas no modelo. A configuracdo mostrada

na Figura 2.3 é também conhecida como arquitetura de rede.

X2 —

Xn —> 1
i

Camadad
entrada

e Camada | Camada de
Oculta saida

Figura 2.6 — Exemplo de arquitetura de rede.
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Em uma rede neural alimentada adiante a informacéo é repassada em um Unico
sentido, da camada de entrada para a camada de saida através das camadas ocultas. O
valor de cada né € computado em fungdo de todas as respostas produzidas nos
neurdnios da camada anterior e dos pesos sinpticos correspondentes. A Equacéo (12)

representa a resposta produzida em um neurénio artificial:

Y, =00) = (> @, %), o y, = §(> @, % +b) "
1=0 1=1 12

Em que:

yi: resposta do neurénio i;

X;: valor do n6 da camada de entrada;
b;: limiar, ou bias;

@) Pesos sinapticos;

@()I funcéo de ativacdo do neurdnio.

Ha vérios tipos de fungdes utilizadas para a ativacdo dos neurénios, sendo a
funcao sigmadide e a tangente hiperbdlica as mais usadas (Haykin, 2001). Os valores dos
nés de saida podem ser computados da mesma forma apresentada pela Equacédo (12),

considerando como entradas os valores calculados nos nés das camadas ocultas.
2.4.3. Aprendizagem das Redes Neurais Artificiais

Aprendizagem é o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sédo
ajustados por meio de um estimulo continuo do ambiente no qual a rede esta operando,
ou seja, este processo corresponde ao ajuste dos pesos sinapticos. Desta forma, faz-se
necessario entrada no modelo com um conjunto de dados confiaveis. Este conjunto de

dados de entrada, ou
conjunto de dados de
[ :{Xl,l’xz,l e Xnis Yo Yo ""yd,l}:_zl treinamento, é definido na

Equacao (13):

(13)

Em que:
. conjunto de dados de treinamento para a modelagem de um neurénio artificial;

L: nimero de entradas e saidas conhecidas no conjunto de entradas;
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X1, Xa,,---,%Xn,: -eXemplos da camadas de entrada apresentados ao neurdnio artificial;

Y1 Ya.,---» Ya,: vValores alvos para os I-exemplos apresentados na camada de entrada.

O tipo especifico de aprendizagem € definido pela maneira como ocorrem 0s
ajustes realizados nos parametros livres da rede, ou seja, nos pesos sinapticos e bias
(Haykin apud Santos, 2001). Esta é a etapa mais importante na modelagem, a qual
dispbe de duas fases: o treinamento, que visa a apresentacdo de exemplos a rede a fim
de que esta aprenda o ambiente na qual se encontre; e a validacdo, que consiste na

verificacdo da capacidade de generalizacdo do modelo.

Em 1960, Widrow e Hoff desenvolveram um método para o ajuste dos pesos
sinapticos e bias de um neurbnio linear. Este € um processo baseado na aprendizagem
por correcao do erro, a qual parte do principio de que o ajuste dos pesos sinapticos é
funcdo dos sinais de erro calculados como a diferenca entre a saida deseja para o
neurbnio quando estimulado por um dado padrdo de entrada e a saida calculada pelo
neurbnio como resposta aos estimulos dados (dados de entrada). A Figura 2.4 ilustra

esquematicamente o processo de aprendizagem por correcdo do erro.

Yo = 1 wpe(n) = b(n)

xa(n) wa(n)

o) we(n) o () Ydn) gk(n)
vk(n) -1 +1

Xm(N) () a(n)

Figura 2.7 - Representacao esquematica do processo de aprendizagem por corre¢do do
erro (Haykin, 2001).

O processo de aprendizagem por correcdo de erro € iniciado quando um sinal de
erro e(n) aciona um mecanismo de controle, processando, assim, uma seqiéncia de
ajustes corretivos aos pesos sinapticos do neurdnio, aproximando gradativamente o sinal
de saida yy(n) da saida desejada dy(n). Este objetivo € alcangcado minimizando-se uma
funcao de custo ou indice de desempenho, E(n), definido em termos do sinal de erro ey(n)

comao:
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E(m) = (& (n) (14)

Em que:

E(n): funcéo de custo;

ek (n): sinal de erro, determinado pela Equagéo (15);

e (n) =d, (n) -y, (n) (15)
Em que:

dk (n): saida desejada;
Yk (n): sinal de saida;

n: n-ésimo padrao existente no conjunto de treinamento.

Sendo a resposta do neurénio neste caso calculada como:

yi(n) = @' (). x(n)
(16)

Em que:

w(n): vetor de pesos sinapticos;

x(n): vetor de dados de entrada;

Uma vez que, de acordo com a Equacédo (14), a funcédo de custo € dependente
dos pesos sinapticos do modelo neuronal, 0 modelo de Widrow propfe que o ajuste
destes parametros seja feito a partir da minimizacado da funcdo de custo. Neste caso,
parte-se de uma configuracéo inicial arbitraria para os pesos sinapticos, e através de
ajustes sucessivos aplicados aos mesmos converge-se em dire¢cdo ao ponto de minimo

local da func&o de custo que pode ser representada de acordo com a Figura 2.8.
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Figura 2.8 - Representacdo da superficie de erros (E(w)), pertencendo w; e w, ao R2.

Neste caso, 0 ajuste dos pesos sinapticos é feito de forma interativa empregando-

se a seguinte expressao:

a(n+1) = a(n) - 70[E(n)]

17
Em que:
w(n + 1): vetor de pesos sinapticos na iteragdo (n+1);
w(n): vetor de pesos sinapticos na itera¢ao (n);
V: vetor gradiente;
[J: taxa de aprendizagem.
O gradiente da funcao de custo pode ser calculado como:
. JdE(n) der(n) dyi(n)
VE(n) = . . = —er(n).x(n)
dex(n) Iy (W) dw(m) ~
(18)
Neste caso o ajuste dos pesos sinapticos é realizado pela seguinte expresséo:
on+1) = o(n) + nep(n).x(n)
(19)
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A Equacéo acima mostra que o ajuste dos pesos sinapticos € funcéo dos sinais de
erro produzidos e do vetor de entrada. Convém salientar ainda que a convergéncia do
processo de aprendizagem, ou seja, de ajuste dos pesos sinapticos tem grande influéncia

da taxa de aprendizagem adotada.

Segundo Santos (2003), as redes neurais alimentadas adiante (perceptrons)
treinadas pelo algoritmo da retropropagacéo do erro (backpropagation) operam como
uma variacdo da regra delta, denominada de regra delta generalizada. Este algoritmo
visa a minimizacdo do erro obtido pela rede por um processo semelhante ao descrito
anteriormente, aplicando, entdo, uma funcdo de ativacdo ao adaptador linear, de forma a

ampliar o poder de otimizagdo do processo de aprendizagem descrito por Widrow e Hoff.

O Algoritmo de Retro-propagacdo do Erro apresenta, paulatinamente, dois
passos: um adiante (Figura 2.9), quando a rede € alimentada com os dados de entrada e
as respostas dos neurbnios da camada de saida sdo calculadas, com os respectivos
sinais de erro; e um passo para tras (Figura 2.10), quando os sinais de erro produzidos,
séo retro-propagados desde a camada de saida até a camada de entrada alterando-se

todos os pesos sinapticos entre camadas de neurdnios.

Figura 2.9 - Estimulo dado pelos sinais de entrada e célculo de todos os neurdnios das
camadas ocultas até as de saida.

30



Figura 2.10 - Passo para tras, ilustrando produc¢éo do sinal de erro, o qual é retro
propagado para correcdo dos pesos sinapticos.
Para o perceptron multicamadas, o erro quadratico instantdneo € calculado a
partir do somatorio dos erros quadraticos de todos os neurbénios da camada de saida,

conforme Equacéo (20) (Haykin, 2001):

£ =52 () (20)

joc

No estabelecimento do processo de ajuste dos pesos sinapticos das redes
neurais multicamadas duas situacbes devem ser consideradas: quando o neurbnio

pertence a camada de saida; e quando o neurbnio pertence a uma camada oculta.

Na primeira situagdo, ou seja, quando o neurdnio pertence a camada de saida
(Figura 2.11), a regra de ajuste dos pesos sinapticos € semelhante aquela apresentada
na Equacao (19), uma vez que os sinais de erro de todos os neurdnios da camada de

saida sd@o conhecidos. Portanto, pode-se estabelecer a fun¢éo de custo correspondente.
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neurdnio i neuranio j

Figura 2.11 - Neurdnio pertencente a camada de saida.

Nota-se que o neurdnio j recebe como sinal de entrada o resultado y; relativo ao
neurdnio i da camada anterior. A Equagéo (12), portanto, deve ser representada na forma

da Equacéo (21):

v, =Y @, (y, ()
=0 (21)

Na Equacdo (21) o termo m representa o numero de entradas aplicadas ao

neurdnio j. Ao campo local induzido v, (n), produzido no neurénio j, aplica-se entdo a

funcdo de ativacdo relativa ao neurénio j. Logo, o sinal de saida do neurdnio j pode ser

expresso pela Equacéo (22):
yj (n) = ¢(Vj (n)) (22)

De forma andloga ao algoritmo descrito por Widrow, o algoritmo de retro

propagacdo aplica uma correcdo Aw; ao vetor de pesos sinapticos, a qual é

proporcional a derivada parcial da funcéo erro, expressa pela Equacéo (23), em relacao

aos pesos sinapticos w;; . Desta forma, aplicando-se a regra da cadeia:

OE(n) _ 0E(n) 9&;(n) dy,;(n) dv;(n)
dw,; (n) 0e;(n) dy,(n) av,(n) dw; J_ (n)

(23)

A qual resulta na Equacéo (24):
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BN - e (v, (m)y; (n)
0w, (n) (24)

A correcao de pesos sindpticos é, finalmente, obtida pela aplicacao da regra delta,

resultando na Equacao (25):
Aw, = ~71e, (NP (v, (M), (1) 25
Simplifique a expresséo acima, introduzindo o gradiente local.
em que,
y; (n): sinal de saida do neurdnio i, que se liga ao neurdnio j pela sinapse wj;

A dificuldade em se realizar o ajuste dos pesos sindpticos dos neur6nios
pertencentes as camadas ocultas se apresenta no célculo do sinal de erro do neurdnio, 0
qual se realiza recursivamente em fungdo dos sinais de erro de todos 0s neurdnios aos

quais os neurénios das camadas ocultas estao diretamente conectados.

neurdnio j

Wri

TP

neurénio k

@

reuronio i

Figura 2.12 - Neurénio pertencente a camada intermediaria.

Considerando-se, pois, ha Figura 2.12 o caso do neurénio j, o qual se encontra
diretamente ligado aos neurdnios i e k, o gradiente local pode ser definido segundo a

Equacéo (26).
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9E(n) 9y, (n)

3,(n) =-
yj (n) aVj (n) (26)

A Equacéo (26) resulta na Equacéao (27):

- i, )

0;(n) =
i (n) 27)

O objetivo principal a partir do préximo passo é obter um meio de se determinar a

derivada da fung&o erro (E(n)) em relagéo ao sinal de saida do neurdnio j (y;(n)).

Desta forma, considerando-se a Figura 2.12, sendo k um neurdnio pertencente a camada

de saida a Equacéo (20) se apresenta na forma da Equacao (28).

E(n) = % > e?(n)
kOC (28)

Diferenciando a Equacao (28), tem-se como resultado a Equacéo (29).

E() _ 5, 95 (1)
yj (n) k ay] (n) (29)

Pela regra da cadeia, calculando-se a derivada parcial do segundo termo da

Equacéo (29), tem-se a Equacéo (30).

OE(n) _ 9e, (n) Qv (n)
y;(n) Zk:ek(n) v, (n) y;(n) (30)

Assim,

980 g, (v, ()

v, (n) (31)

A Equacdo (12) pode ser entdo utilizada, no neurdnio k, para se obter o campo

local induzido, resultando na Equacéo (32).
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V() =Y @, (), (n)
i=0 32)

Assim,

ov, (n) —

ym o (33)

Definido o gradiente local nos casos em que o neurbnio se encontra na camada
de saida ou nas camadas ocultas, os pesos sinapticos das novas itera¢des sao corrigidos

conforme apresentado na Equacéao (34).

o(n+1) = o(n) — n.6;(n).y;(n) (34)

2.4.4. Etapas de um processo de modelagem com as RNA

Segundo Galvdo e Valenca (1999), as etapas de uma modelagem mediante a
utilizacdo das RNA sao similares aos modelos estatisticos e baseados em um processo
iterativo, compreendendo as seguintes etapas: coleta dos dados, tratamento dos dados,

treinamento da rede, validagcéo da rede.

A coleta dos dados consiste da selecdo dos dados de entrada, as quais
correspondem aos valores os quais regem o fenbmeno, consistindo na sua principal
causa; e selecdo dos dados de saida desejados, 0s quais descrevem o problema a ser
modelado através das RNA. Esta etapa consiste da analise preliminar e identificacdo do

modelo a ser estudado.

O tratamento dos dados € a etapa do processo de modelagem na qual os dados
de entrada sdo adequados ao dominio da fun¢éo de ativacdo escolhidas dos neurbnios e
os dados de saidas desejadas sdo ajustados a imagem desta uncdo de ativacdo. Desta
forma, este processo se constitui de uma simples interpolacdo dos dados de entrada e
saida a fim de que estes se amoldem aos conjuntos dominio e imagem da func¢éo de

ativacéo.

O treinamento da rede consiste da apresentacdo dos dados do problema a rede
para que esta possa aprender o ambiente ao qual esta se encontra inserida. Esta etapa é

realizada em concomitéancia com a escolha da melhor arquitetura de rede e funcdo de
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ativacdo dos neurbnios, pois o seu monitoramento determina a escolha das melhores

redes, a fim de se obterem os melhores resultados.

A definicdo da topologia da rede se trata de uma tarefa de dificil execugdo, pois
depende de inumeros fatores, dentre os quais estdo aqueles intrinsecos ao fenébmeno
entdo modelado. Dentre estes fatores estdo: a quantidade de exemplos para o
treinamento, a complexidade do problema analisado, a relacdo entre a quantidade dos

neurdnios de entrada e saida (Galvao e Valenga, 1999).

A validacédo é a etapa em que a configuracéo de rede entdo treinada € inserida em
um espaco desconhecido, através da apresentacdo do conjunto de dados de validagéo.
Trata-se da verificacdo da rede por meio da apresentacdo de dados de uma amostra
representativa do fenbmeno estudado. A qualidade da rede treinada € entdo atestada
através de um indice indicativo, seja este o erro médio quadratico ou o indice de

correlacao.

Conclui-se, pois, que a modelagem mediante a utilizacdo das RNA se trata de um
procedimento realizado por tentativas e erros, constituindo-se de um processo empirico
de escolha de melhores topologias de redes por meio de comparagdo concomitante e
paulatina entre os resultados calculados pelo modelo e aqueles observados. Pode-se,
portanto, aferir que ndo existe, até entdo, regra que determine quais as melhores

arquiteturas de rede em funcéo do problema a ser modelado.
2.4.5. Validacédo Cruzada

A validagdo cruzada é um método que faz hipétese minima sobre as
caracteristicas estatisticas dos dados de forma que o desempenho da rede treinada seja
avaliada para um conjunto de dados extraido do conjunto de exemplos de treinamento. A
aplicacao desta técnica consiste em calcular simultaneamente o erro médio quadratico
para o conjunto de treinamento, apds ser retirado o conjunto de validacdo, e para o
conjunto de validacdo, de maneira que o treinamento seja parado quando o erro para o

conjunto de validagdo comecar a crescer indefinidamente (Viera et all, 1999).

Segundo Haykin (2001), quando o numero de exemplos rotulados, N, for
demasiado limitado, pode-se utilizar de uma variante da validacdo cruzada denominada
método deixe um de fora. Neste caso N — 1 exemplos sdo utilizados para o treinamento

z

do modelo e o modelo é validado testando-o sobre o exemplo deixado de fora. O
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experimento é repetido para um total de N vezes, cada vez deixando de fora um exemplo

um exemplo diferente para a validacao.
2.5. Parametros de Desempenho

Parametros de desempenho, ndo somente no ambito das modelagens
hidrolégicas, sao indices os quais denotam a consisténcia do modelo entédo calibrado de
forma a comparar os resultados calculados pelo modelo com os dados-alvos entdo

fornecidos a este.

Os parametros de desempenho frequentemente apresentados na literatura se
baseiam no somatério dos erros quadraticos, sugerido em analises com regressdes
lineares. Dentre estes parametros, a funcéo proposta por Nash & Sutcliffe (1970) atingiu
maior destaque. Esta funcdo € o somatério dos erros quadraticos padronizada pela
variancia da série observada (Barros, 2007). Seu valor numérico representa a fracdo da
variancia da série observada explicada pelo modelo em termos de magnitude relativa da
variancia dos residuos dos fluxos (Yapo et al. apud Barros, 1996). O valor 1,0 representa
a solucdo 6tima. A Equacao (35) apresenta a formulacdo proposta por Nash & Sutcliffe

(1970).

_ B0 - gfey?

R =
L@ =™y

(39)

Em que,

R: coeficiente de Nash;
obs: vazbes observadas;
cale: yazdes calculadas pelo modelo;

Q?PS: média das vazbes observadas.
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3. DESCRICAO DA BACIA HIDROGRAFICA E DOS DADOS HIDR OLOGICOS
UTILIZADOS

3.1. Areade Estudo

A bacia hidrogréfica cujo exutério corresponde ao posto fluviométrico Arneiroz,
apresenta area superior a 5.300 km?, englobando parte dos municipios de Arneiroz e
Parambu, e compreendendo ainda a toda a extensdo do territério de Taud, sendo seu
limitante topogréfico a fronteira deste municipio com as cidades de Mombaga,

Independéncia e Quiteriandpolis.

Quanto a hidrografia da regido, o principal curso d’agua natural responsavel pela
drenagem da bacia corresponde ao Alto Curso do Rio Jaguaribe. Este percorre uma
extensdo superior a 30,0 km desde suas cabeceiras até encontrar o ponto de exutdrio

equivalente a estacgéao fluviométrica de Arneiroz.

Tabela 3.1 - Reservatorios da bacia hidrografica da barragem Arneiroz I1.

A regido hidrografica do Alto Jaguaribe localiza-se a montante do acude Oros e

drena uma area de 24.636 km2. O Rio Jaguaribe, nessa regido, possui uma extenséo de
325 km e tem declividades que variam de 0,03% a 2,5%, sendo a declividade média de
0,06%. Apresenta como principais afluentes os rios: Bastifes, Trussu e Carius (SRH,
2006).

Em termos de acumulacdo de 4guas superficiais, segundo dados da Secretaria de

Recursos Hidricos (2006) a regido do Jaguaribe apresenta uma capacidade monitorada
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em 15 (quinze) reservatorios, da ordem de 2.544,98hm?3 que regulariza uma vazéo de
cerca de 19,83md%s. Apesar deste expressivo volume de acumulacdo de &guas

superficiais, a regido é considerada deficitdria pela quantidade de trechos de rios

perenizados, dos quais 0os grandes reservatorios se situam no tercgo inferior da bacia.

Este exutorio recebe as vazdes regularizadas de outros sete reservatorios
situados a montante: Trici, Favelas, Forquilha, Varzea do Boi, Espirito Santo, Parambu,
Monte Sion. A Tabela 3.1 apresenta informac¢des sobre localizacdo, capacidade de
armazenamento e ano de construcdo dos reservatorios da bacia hidrografica da

barragem Arneiroz Il.

Figura 3.1 - Fotografia aérea do Arneiroz Il (SRH, 2005).

39



Inserir Mapa de Localizacédo A4

Figura 3.2 - Mapa de Localizacdo da Bacia Hidrografica do Arneiroz Il.
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A bacia hidrografica da barragem Arneiroz Il conta com uma &rea superior a
5.400,0 km2. Seu rio mais longo percorre cerca de 150,0 km desde regido préxima a
fronteira dos municipios de Pedra Branca e Independéncia, na cota topogréfica
aproximada 640,0 m, até a barragem, onde a cota minima de sua foz estima-se nos
340,0 m. Com base nestes dados, afere-se que 00 tempo de concentragdo desta bacia

excede as 34,0 h.

A bacia hidrografica do Rio Jaguaribe, inclusive na regido de Arneiroz, apresenta
baixa expectativa quanto a presenca de aguas subterraneas, haja vista estarem situadas
— praticamente toda sua area — no embasamento cristalino, conforme se observa no
mapa de unidades litolégicas apresentado no mapa da Figura 3.3, cuja fonte sdo os

dados fornecidos pela CPRM — Servigos Geoldgicos do Brasil.

O municipio de Arneiroz apresenta uma area de 941,9km2 e estd situado na
microrregido do sertdo dos Inhamuns tendo como limites ao norte, sul, leste e oeste,
respectivamente, 0os municipios de Taua, Aiuaba, Saboeiro e Parambu. O indice
pluviométrico médio anual para a regido € de 506,3mm, segundo dados da Secretaria de
Recursos Hidricos (SRH, 2006).
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Inserir Mapa Geoldgico.
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3.2.  Descricao dos Dados Hidroldgicos Utilizados

Os dados de chuvas obtidos para o presente estudo pluviométrico da bacia
hidrografica da Barragem Arneiroz Il, encontram-se disponiveis na no endereco eletrénico
http://www.ana.gov.br/portalsnirh/. O mapa da Figura 3.2 apresenta 0S postos
pluviométricos os quais forneceram os dados para a modelagem realizada neste trabalho,
assim como a Tabela 3.2 lista suas coordenadas e codigo do respectivo posto

pluviométrico.

A Agéncia Nacional de Aguas (ANA) mantém um banco de dados constantemente
atualizado, no qual se encontram catalogados os postos pluviométricos instalados em
todo o territério nacional, estejam eles em operagdo ou mesmo desativados. Fornece
ainda, dentre outras informag@es, quais as entidades responsaveis pela manutengéo e

operacédo dos postos.

Além disso, a ANA disp8e as séries historicas observadas ao longo do tempo
guando o monitoramento dos postos pluviométricos é de sua responsabilidade ou quando

as entidades responsaveis pelo monitoramento repassam a ANA as séries observadas.

As séries utilizadas no presente trabalho compreendem sete anos entre 1965 e
1971. Apresentam sete postos pluviométricos e um posto fluviométrico. Estes
correspondem aos anos 0s quais dispunham de dados diarios sem falhas, tendo sido a

maior sequéncia entao encontrada para a maior quantidade de postos.
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Tabela 3.2 - Informacdes dos postos pluviométricos.

Posto Coordenadas
Codigo Pluviometrico
uvi | N E
437006 Posto Jaguaruana 40°42' 6°13'
739038 Posto Jardim 40°16' 6°1'
739054 Posto Jati 40°8' 6°1'
639002 Posto Jucas 40°29' 6°9'
730007 Fosto Missao 40°17" 6°13
Velha

640015 Posto Parambu 40°30 6°25'
640002 Posto Taua 39954 6012

3.3. Anélise dos Dados Pluviométricos

O instrumento utilizado para medir as precipitacdes nos postos pluviométricos da
area de estudo € do tipo Ville de Paris, padréo das entidades de monitoramento. Este
pluvibmetro destina-se a captacdo e acumulacdo de chuva para posterior medicdo com

provetas graduadas e € o modelo de uso mais tradicional e generalizado do Brasil.

Com base nos registros de chuvas diarias fornecidas pela ANA é possivel obter as
estatisticas médias para as séries historicas dos postos pluviométricos. Tais estatisticas
sdo compostas pelas precipitacbes médias, maximas e minimas mensais e anuais
registradas em cada estacdo pluviométrica, bem como pelo desvio-padrdo e pelo
coeficiente de variagdo obtidos da amostra. Dessa forma, a Tabela (A.1) do Apéndice A
apresenta os valores estatisticos mensais e anuais para cada posto analisado,

informando ainda, o nimero de dias médio de chuvas ocorridas.

Na regido entdo estudada podem ser observados dois regimes pluviométricos
distintos, a partir dos dados analisados. O primeiro, registrado nas estacdes
pluviométricas Taua e Parambu, caracteriza-se por um regime mais chuvoso, com totais
médias anuais as quais superam os 1000 mm de pluviometria, sendo, portanto, acima da
média do Estado do Ceard. O segundo, representado pelos demais postos, caracteriza-
se por regime similar ao comumente observado no restante do Estado, com totais médias

anuais as quais variam de 500 a 800 mm.
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3.4. Analise dos Dados Fluviométricos

Os dados fluviométricos entdo utilizados para as modelagens utilizando as
RNA e os modelos SMAP e HYMOD pertencem a estacao fluviométrica de Arneiroz
(36020000). Esta estacdo apresenta a maior série de dados de vazdes observadas no
Estado do Ceara, embora provida de falhas e de dados preenchidos estatisticamente,
0s quais impedem de serem utilizadas sequéncias extensas de dados, ao longo de

varios anos.

Para a selecdo dos dados fluviométricos foram entdo considerados os anos
cujos dados medidos eram consistidos e integravam as sequéncias mais longas de
anos encontrada, realizando-se as interse¢cdes entre as sequéncias de dados
fluviométricos e as sequéncias de dados pluviométricos, ndo sendo trabalhados, pois,
0S anos 0s quais apresentavam falhas em pelo menos um dia de observacdo. Este
procedimento reduziu substancialmente o conjunto de treinamento para entradas nos

modelos entdo estudados.

Desta forma, foram selecionados os dados diarios entre os anos de 1965 e
1971, cujos estudos estatisticos similares aos realizados no estudo pluviométrico
encontram-se apresentados na Tabela (A.2) do Apéndice A. As Figuras (B.1) a (B.7)
do Apéndice B apresentam as hidrografas relativas aos anos de 1965 a 1971 com

base nos dados observados na estacdo de Arneiroz.

Com base na analise dos dados relativos a série observada, pode-se observar
que o comportamento temporal das vazdes mensais compreende dois periodos
distintos, sendo um com maiores escoamentos, 0 qual se inicia em janeiro e se
estende até maio. A partir de maio, as vazGes escoadas superficialmente diminuem
significativamente, caracterizando um segundo periodo, de estiagem, entre 0s meses
de junho e dezembro. Este fato é explicado pelo periodo chuvoso da regido, o qual

apresenta comportamento semelhante.

Salienta-se que os regimes fluviométricos, caracterizados no presente estudo,
relativos aos registros do posto Arneiroz, correspondem aos anos de 1965 a 1971.
Assim, o Unico reservatorio situado & montante da foz do Arneiroz a essa época o qual
apresentava capacidade significante no controle das vazfes a montante seria o

reservatorio Varzea do Boi, com capacidade de acumulacao superior a 50.000.000 m3,
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4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1. Introducao

Neste capitulo serdo apresentadas as analise realizadas utilizando-se dos
modelos com as RNA, SMAP e HYMOD. Ressalte-se, pois, que os resultados foram
obtidos através da técnica denominada validacdo cruzada (crossvalidation). Este
procedimento é recomendavel nos casos em que se disp8e de séries histéricas curtas,
situacdo esta observada nas séries historicas pluviométrica e fluviométrica utilizadas

neste trabalho.

O processo de busca, além de permitir a variacdo da quantidade de neurénios
e do nimero de camadas, possibilita a escolha da taxa de aprendizagem (n). Isto torna
a modelagem bastante dependente do conhecimento do supervisor do processo de
treinamento acerca de modelagens utilizando as RNA. Assim, foram inicialmente
testadas as convergéncias de algumas taxas de aprendizagem, escolhendo-se em

cada simulacdo aquela que apresentou a maior convergéncia.

Para a calibragio do modelo SMAP, foram realizadas 22 simulagbes
combinando a série destinada a calibracéo de forma que esta apresentasse 1, 2,3 e 4
anos de dados observados de precipitacdes e vazoes e respectivamente 6, 5, 4 e 3
anos de dados observados para a validacdo. Os dados de calibracdo combinaram

ainda os anos dentro da série da forma apresentada na Figura 4.1.

Observa-se que nao foi apresentada ao modelo, na fase de validacdo, uma
série inferior a 3 (trés) anos de dados observados. Este procedimento € justificado
pelo fato de se ter utilizado uma série relativamente curta para esta modelagem.
Assim, buscou-se a apresentacdo de uma série de dados capaz de representar ao

maximo a sazonalidade do fenbmeno precipitacdo-vazao.

Este procedimento foi realizado a fim de se buscar apresentar ao modelo, ha
fase de calibracdo os anos mais representativos, comparando-se, em cada uma das
simulac¢des os valores de Nash calculados para as fases de calibracdo e validacao.
Desta forma sdo determinados os parametros os quais fornecem o melhor ajuste do

modelo SMAP a série apresentada.

46



Ano
1965 1966 1967 1968 1969 1970 1971

Simulagao

OIX|IN|[O|N|AR]|WIN|F

[y
o

[y
[y

[y
N

[
w

[y
=y

[
(6}

[y
(=)}

[
N

[y
o)

[
©

N
o

N
=

N
N

Séries utilizadas para validagdo

I:lSéries utilizadas para calibragao

Figura 4.1 - Anos correspondentes as séries de dados pluviométricos e fluviométricos
utilizados nas fases de calibracéo e validagdo dos modelos SMAP e HYMOD.

Por se tratar de um processo de busca de melhores resultados em um espaco
muito amplo e desconhecido, foi gerada uma gama de resultados a qual tornaria a
apresentacdo dos resultados obtidos demasiado longa. Desta forma, serdo

apresentados os melhores resultados obtidos em cada etapa do processo.
4.2. Descricao do Programa Q-Net

Para a obtencdo dos modelos que representassem o fendmeno estudado foi
utilizado o Q-Net, um perceptron multicamadas o qual realiza o treinamento da rede
através da retro propagacdo do erro (algoritmo backpropagation), oferecendo ao
usuario a possibilidade de definicdo da arquitetura de rede através de até oito
camadas intermediarias e permitindo a escolha de quatro diferentes funcdes de

ativacdo, dentre as quais estédo as citadas neste trabalho.
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O modo auto-treinamento do programa permite o treinamento de redes
multicamadas de forma continua e aberta. Esta é uma caracteristica que possibilita a
preservagdo ou um novo treino de um grande niamero de modelos. O referido modo
dispbe de um histérico o qual guarda as redes selecionadas sequencialmente
treinadas para posterior processamento ou analise. Além disto, € informada a parcela
de contribuicdo de cada neurdnio de entrada, permitindo a decisédo entre a utilizacédo

ou ndo dos neurdnios com menor percentual de contribuicao.

E necessario o fornecimento de dois parametros utilizados pelo algoritmo de
aprendizagem para a adequacdo dos pesos sinapticos. Sdo eles a taxa de
aprendizagem (n) e o fator [I[JJJCJmomentum). Ambos os parametros controlam a
variacdo dos valores dos pesos sinapticos durante o treinamento da rede através do

algoritmo de retropropagacao.
4.3. Tratamento dos Dados de Treinamento e Validagd o

Os dados de entrada dos modelos apresentados no presente trabalho recebem
tratamentos diferentes, de acordo com o modelo a ser utilizado. Esta é uma etapa
importante, sobretudo no modelo o qual utiliza as RNA, uma vez que se necessita que
0 conjunto de dados de entrada esteja contido no conjunto imagem da funcdo de
ativacdo escolhida para os neurénios. A fungéo de ativacao entdo utilizada se trata da

funcdo sigmdide apresentada pela Equagéo (36).

1
fe) = 1+e7*
(36)
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Figura 4.2 - Grafico da funcdo sigmoéide.

A fungéo sigmoide, com grafico representado na Figura 4.2, é definida como
uma funcéo continua e diferenciavel, cujo conjunto imagem é o intervalo aberto ]0; 1].
Desta forma, torna-se necessario que, no minimo, o conjunto de validacdo seja
normalizado a fim de que pertenca ao referido intervalo aberto. E usual, para esta
determinacdo, que se normalizem os dados de forma que estes pertencam ao

intervalo fechado [0,1; 0,9] através da Equacao (37).

Xi = Xmin
y=@-b)——
Xmax — Xmin

(37)
Em que:

y: valor normalizado;

x;. dado original;

Xmax- Valor maximo do conjunto de dados originais;

Xmin: Valor minimo do conjunto de dados originais;

a: limite méximo do conjunto de dados normalizados desejado;

b: limite minimo do conjunto de dados normalizados desejado;

Salienta-se a importancia de serem normalizados, também, os dados de
entrada no intervalo compreendido entre 0 e 1, embora o dominio da funcédo de

ativacao do tipo sigmoéide seja o conjunto dos nameros reais. Isto se deve ao fato de o
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gradiente da funcdo logistica para valores extremos serem proximos de zero, nao

sendo interessante para a representacdo do modelo.
4.4, Resultados Obtidos com as RNA

Os resultados apresentados neste item correspondem aqueles obtidos com a
aplicacdo das RNA do tipo perceptron multicamadas através do programa Q-Net. As
simulacgdes realizadas, utilizando-se da arquitetura de rede a qual forneceu os maiores

valores de Nash, correspondem aquelas mostradas na Figura 4.1.

Para a avaliagdo do desempenho do modelo foi utilizado o coeficiente de Nash
& Sutcliffe (1970) apresentado no Capitulo 2. Contudo, o algoritmo utilizado para a
realizacdo do treinamento das RNA n&o inclui em sua formulacdo a maximizacéo de
uma funcdo de correlacdo e sim a minimizacdo da funcdo do erro médio, a qual
determina, conforme o algoritmo de retro propagacdo, a correcdo dos pesos

sinapticos.

Desta forma, a busca de uma melhor representacdo do fenébmeno entéo
estudado através das RNA foi realizada de duas formas distintas. A primeira objetivou
simular a representacdo da variacdo espacial dos dados de entrada (dados
pluviométricos) considerando o valor da precipitacdo (em mm) medido em cada uma
das 7 (sete) estacdes pluviométricas as quais forneceram os dados de entrada. Na
segunda, assim comparando o tratamento dado aos valores de precipitacdo nos
modelos concentrados SMAP e HYMOD, foram calculadas as precipitagdes médias

através dos poligonos de Thiessen para que estas fossem fornecidas como entradas.

Em testes preliminares, as topologias que apresentavam mais de uma camada
intermediaria apresentavam desempenhos mais fracos. Para as simulagfes
apresentadas na Figura 4.1, foi entdo utilizada a arquitetura de rede a qual apresenta
7 neurbnios camada de entrada, 6 neurdnios na camada intermediaria Unica e 1
neurdnio na camada de saida. A Tabela 4.1 apresenta as simulacbes e seus

respectivos valores de Nash nas fases de treinamento e validacéo.
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Tabela 4.1 - Valores dos coeficientes de Nash para treinamento e validagéo do
modelo com as RNA.

Com os dados fornecidos pela Tabela 4.1 foi tracada a dispersdo mostrada na
Figura 4.3, a qual evidencia a correlacéo entre os coeficientes de Nash calculados nas

fases de treinamento e validacdo do modelo utilizando as RNA.

51



0,8
o
€ 0,6
[}
S
@
3 0,4
o Y
= Je

0,2

0 T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Validacao

@ Nash de Treinamento X Nash de Validagao

= Nash de Treinamento = Nash de Validacdo

Figura 4.3 - Valores de coeficientes de Nash para as fases de treinamento e
validacéo.

A arquitetura de rede 7-6-1, juntamente com a simulagéo 9, a qual forneceu os
melhores resultados, ou seja, a qual apresentou maiores coeficientes de Nash nas
fases de treinamento e validagdo concomitantemente, é representada na Figura 4.4. O
treinamento desta arquitetura de rede foi realizado com 100.000 interac¢des, taxa de

aprendizagem inicial (n) igual a 0,0025 e momentum ([J) igual a 0,8.

Posto Posto Posto Posto Posto Posto Posto
Jaguaruana Jardim Jati Jucés Misséo Velha Parambu Taua
AX TN P %%\ TN TN Pt
// \ ( \\) / \\ (/ \ / \) / \ / \

Figura 4.4 - Arquitetura de rede escolhida para modelagem com as RNA.
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O gréfico mostrado na Figura 4.5 apresenta os valores de vazfes calculadas
pelo modelo versus vazfes observadas. Este grafico representa o desempenho do
modelo na fase de treinamento da rede. A Figura 4.6 traz a comparagcdo entre 0s

hidrogramas calculados e observados na mesma fase.
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Figura 4.5 - Correlacao entre as vaz0es observadas e as vazoes calculadas pelo
modelo com as RNA, na fase de treinamento.
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Figura 4.6 - Hidrograma diario observado e hidrograma determinado pelo modelo com
as RNA.

Os graficos mostrados nas Figuras 4.7 e 4.8 apresentam os valores de vazfes
calculadas pelo modelo utilizando as RNA versus vazdes observadas. Estes graficos

representam o desempenho do modelo com as RNA na fase de validag&o.

Com a analise dos graficos das Figuras 4.7 e 4.8 pode-se observar o baixo
valor para o coeficiente de Nash obtido para a fase de validacdo do modelo o qual
utiliza as RNA. Os hidrogramas da Figura 4.8 indicam que o modelo nao foi capaz de

se adequar a sazonalidade inerente ao fendmeno, haja vista 0s grandes erros

observados principalmente nos maiores picos de vazoes.
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Figura 4.7 - Correlacdo entre as vazdes observadas e as vazdes calculadas pelo
modelo com as RNA, na fase de validagao.

500 T T T T T T T T T
—Qd

450 Qc 4

400 - o

350 —

Q (m3/s)
N
w
(=]
T
1

200 - S

150 -

100 -
50|+
" u&. MMLHULL Mﬂ l

0 200 400 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo (Dias)

Figura 4.8 - Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo com as
RNA.

55



Devido a este baixo rendimento das RNA, que pode ser explicado pela
limitacdo severa da quantidade de dados, utilizou-se da técnica de validagéo cruzada
para a rede cuja configuracdo — 7-6-1 — apresentou os melhores resultados. No
entanto, apresentando-lhe uma gama maior de dados de chuva e vazao, tendo sido

aqui utilizados seis anos de dados (de 1965 a 1970) para o treinamento e apenas um
(1971) para a validacéo.

O erro quadrético foi monitorado, de forma a se estabelecer como critério de
parada o seu inicio de crescimento ou sua estabilizacdo. Assim, para o treinamento
utilizando a série de seis anos de dados, observa-se a estabilizacdo do erro médio
quando o numero de épocas excede 1,0 x 10° épocas. O grafico da figura 4.9

apresenta o comportamento do erro, na fase de validacao.

80,0

70,0 |

Erro Quadratico (%)
N
=
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0 50 100 150

Nimero de Epocas ( x 103)

Figura 4.9 — Decrescimento do erro quadratico em fung&o do numero de épocas, N.

Os graficos mostrados nas Figuras 4.10 e 4.11 apresentam os valores de
vazoes calculadas pelo modelo utilizando as RNA versus vazdes observadas. Estes
graficos representam o desempenho do modelo com as RNA nas fases de validagéo,

quando se utilizando da técnica de validacdo cruzada.
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Figura 4.10 - Correlacdo entre as vazdes observadas e as vazdes calculadas pelo
modelo com as RNA, apds o treinamento da rede com validacéo cruzada.
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Figura 4.7 - Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo com as
RNA.
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Observa-se, com os graficos das figuras 4.10 e 4.11, que a rede entdo
treinada, mesmo utilizando-se da técnica de validacdo cruzada, apresentou baixa
capacidade de generalizacdo. Estes resultados forneceram coeficiente de Nash igual a

0,25, e erro médio igual a 3,0%.

45, Resultados Obtidos com o SMAP

A calibracdo do modelo SMAP foi realizada mediante utilizacdo do algoritmo
evolucionério Particle Swarm Optimization (PSO), apresentando como funcéo objetivo
a maximizacdo do coeficiente de Nash & Sutcliffe. Este procedimento é realizado no
trabalho de Barros (2007).

O objetivo de se obter uma modelagem através do SMAP é a comparacao
entre os resultados obtidos com as RNA e aqueles obtidos através de uma
modelagem tradicional ou com qualidade atestada em outras publicacdes, caso da
calibracdo do modelo SMAP através do PSO apresentada por Barros (2007) e por
Nascimento (2007).

A Tabela 4.2 apresenta os resultados calibrados dos parametros inerentes ao
modelo SMAP, calibrados nas 22 simulagdes realizadas para os modelos estudados.
O gréfico da Figura 4.9 apresenta a relacdo entre os coeficientes de Nash obtidos na
fase de calibracdo (eixo y) e validacdo (eixo x). A dispersdo mostrada na Figura 4.9
denota que as melhores solucdes sdo aquelas representadas pelos pontos mais

proximos da reta (Nashcaipragao = Nashyaidacao) € mais proximos da unidade.

58



Tabela 4.2 - Valores dos coeficientes de Nash para calibracéo e validagdo do modelo
SMAP.

Parametros Calibrados do SMAP

Simulagdes
SAT k2t Ai
1 363,00 7,49 5,88
2 190,80 1,42 10,00
3 658,00 2,96 0,00
4 357,80 5,06 0,00
5 445,60 3,95 1,46
6 1301,30 1,53 10,00
7 5,25 5,25 0,10
8 409,20 4,41 1,88
9 534,10 2,61 0,00
10 647,90 3,08 0,00
11 380,90 4,21 0,00
12 413,20 4,20 3,71
13 669,70 5,92 3,50
14 521,40 3,12 0,00
15 523,20 2,79 0,00
16 638,30 3,10 0,00
17 369,40 4,36 1,07
18 410,90 4,31 4,15
19 512,50 3,27 0,00
20 514,70 2,97 0,00
21 638,70 3,14 0,00
22 370,10 4,49 1,75
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Figura 4.9 - Valores de coeficientes de Nash para as fases de calibracao e validacéo.

Analisando-se o grafico mostrado na Figura 4.9, observa-se que a maioria das
simulacdes apresentou coeficientes de Nash superiores a 40% na fase de validacéo,
embora na maioria das simulagbes este parametro tenha sido inferior a 20%. E
possivel se afirmar, ainda, que o modelo apresentou na fase de validagéo
desempenhos incompativeis com aqueles obtidos na fase de calibragdo, haja vista a

disparidade entre parametros de Nash calculados para ambas as fases.

A partir da Tabela 4.3, pode-se observar que a simulagéo 19, a qual se utilizou
dos dados relativos aos anos de 1968 a 1970 para a calibragdo do modelo, apresentou
0 mais alto coeficiente de Nash para a fase de validagdo. Desta forma, serdo adiante

analisados os resultados obtidos para a simulagéo 19 pelo modelo SMAP.

60



Tabela 4.3 - Parametros calibrados para o modelo SMAP.

Como mostra a Tabela 4.3, o coeficiente de Nash calculado para a fase de
calibracdo da simulagdo 19 apresentou resultado de 45,40%, enquanto para a
validacdo o Nash calculado foi de 45,70%, superando ligeiramente o desempenho
apresentado na calibragéo. O grafico mostrado na Figura 4.10 apresenta os valores de
vazbes calculadas pelo modelo versus vazGes observadas. Este grafico representa o
desempenho do modelo na fase de calibracdo. A Figura 4.11 traz a comparacdo entre

os hidrogramas calculados e observados na mesma fase.
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500

450 -

—Qd
—Qc

400 -

350

300

Q (msls)
N
(8]
o
T

200 -

150 -

100 -

50

L

|

1 s v

L

L

0
0

Figura 4.11-

200

400

600 800
Tempo (Dias)

1000

1200

1400

Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo SMAP, na
fase de calibracao.

Os graficos mostrados nas Figuras 4.12 e 4.13 apresentam o0s valores de

vazbes calculadas pelo modelo SMAP versus vazdes observadas. Este gréafico

representa o desempenho do modelo na fase de validacao.
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Com a andlise dos gréaficos das Figuras 4.12 e 4.13 pode-se observar que 0s
valores de vazbes calculados flutuam em relacdo a linha de solucbes dtimas ora
superestimando as vazdes observadas de menor magnitude, ora subestimando os

valores de vazdes observadas 0s quais apresentavam maiores medidas.
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Figura 4.12 - Correlacdo entre as vazdes observadas e as vazdes calculadas pelo
modelo SMAP, na fase de validagéo.
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Figura 4.13 - Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo SMAP.
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4.6. Resultados Obtidos com o HYMOD

Assim como na calibracdo do modelo SMAP, os parametros do modelo
HYMOD foram determinados pelo algoritmo PSO, tendo como fungdo objetivo a

maximizagao do coeficiente de Nash.

No processo de calibragdo do modelo HYMOD, foram realizadas as mesmas
22 simulagdes, combinando a série destinada a calibracdo de forma que esta
apresentasse 1, 2, 3 e 4 anos de dados observados de precipitacbes e vazbes e
respectivamente 6, 5, 4 e 3 anos de dados observados para a validagdo. Os dados de
calibragdo combinaram ainda os anos dentro da série da forma apresentada na Figura

4.1.
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Tabela 4.4 - Parametros calibrados para o modelo HYMOD.

Parametros do Modelo

Simulagao
Cmax Beta RQ
1 328,70 0,10 0,70
2 1459,40 2,01 0,70
3 3500,00 2,05 0,58
4 3211,70 3,00 0,41
5 2993,80 3,00 0,56
6 2199,40 0,21 0,70
7 3499,90 1,06 0,60
8 557,10 0,28 0,69
9 3500,00 2,14 0,60
10 3500,00 2,21 0,57
11 3243,60 3,00 0,53
12 225,80 0,10 0,63
13 3499,90 0,88 0,62
14 3475,20 2,05 0,61
15 3499,90 2,26 0,59
16 3500,00 2,36 0,57
17 3102,30 2,67 0,53
18 226,50 0,10 0,62
19 3500,00 2,17 0,60
20 3499,90 2,41 0,58
21 3500,00 2,32 0,57
22 454,70 0,28 0,55

Desta forma, utilizando-se da mesma série de dados os quais foram
apresentados ao modelo SMAP, os resultados calibrados dos parametros inerentes ao
modelo HYMOD, calibrados nas 22 simulagbes apresentadas na Figura 4.1, séo
mostrados na Tabela 4.5. O gréafico da Figura 4.14 apresenta a relagdo entre 0s

coeficientes de Nash obtidos nas fases de calibragéo e validacao.
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Figura 4.14 - Valores de coeficientes de Nash para as fases de calibracdo e validagéo
do modelo HYMOD.

Analisando-se a dispersdo apresentada na Figura 4.14, observa-se que a
maioria das simulacdes apresentou coeficientes de Nash superiores a 40% tanto na
fase de calibragdo quanto na fase de validagcdo. E possivel se afirmar ainda, pela
figura, que o modelo apresentou na fase de validacdo desempenhos compativeis com

aqueles obtidos na fase de calibracdo, embora com baixas correlacoes.

A partir da tabela 4.5, pode-se observar que a simulacdo 17, a qual se utilizou
dos dados relativos aos anos de 1968 a 1970 para a calibracdo do modelo, apresentou
0 mais alto coeficiente de Nash para a fase de validacdo. Desta forma, serdo adiante

analisados os resultados obtidos para a simulacdo 17 pelo modelo HYMOD.
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Tabela 4.5 - Valores dos coeficientes de Nash para calibracéo e validagdo do modelo
HYMOD.

Como mostra a tabela 4.5, o coeficiente de Nash calculado para a fase de
calibracdo da simulagdo 17 apresentou resultado de 42,70%, enquanto para a
validacdo o Nash calculado foi de 51,90%, superando o desempenho apresentado na
calibragéo. Os graficos mostrados nas Figuras 4.15 e 4.16 confrontam os valores de
vazbes calculadas pelo modelo (Q.) com os de vazdes observadas (Qq). Estes graficos

representam o desempenho do modelo na fase de calibragéo.
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modelo HYMOD, na fase de calibragé&o.
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Figura 4.16 - Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo HYMOD.
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O grafico mostrado na Figura 4.17 apresenta os valores de vazdes calculadas
pelo modelo HYMOD versus vazbes observadas. Este gréfico representa o

desempenho do modelo na fase de validacao.

Com a analise dos graficos das Figuras 4.17 e 4.18, pode-se observar que 0s
valores de vazbes calculados flutuam em relacdo a linha de solucbes 6timas ora
superestimando as vazdes observadas de menor magnitude, ora subestimando os

valores de vazdes observadas 0s quais apresentavam maiores medidas.
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Figura 4.17 - Correlacdo entre as vazdes observadas e as vazdes calculadas pelo
modelo HYMOD, na fase de validacéo.
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Figura 4.18 - Hidrograma observado e hidrograma determinado pelo modelo HYMOD.

4.7. Comparacao entre os Resultados Obtidos com RNA |, SMAP e HYMOD

Os resultados obtidos com as modelagens as quais utilizaram as RNA, SMAP e
HYMOD, para a Bacia Hidrogréfica do Arneiroz, apresentaram baixos coeficientes de
Nash, sobretudo na fase mais importante do processo, a de validacdo. Observa-se,
pois, que, dos trés modelos, o modelo HYMOD diario apresentou os resultados mais
consistentes, obtendo maiores coeficientes de Nash e maior coeréncia entre as

correlagBes calculadas em ambas as fases do processo.

Os modelos, individualmente, apresentaram seu respectivo melhor
desempenho em simulacgdes distintas. Observa-se que o modelo utilizando as RNA
apresentou os melhores resultados quando este utilizou os dados relativos a
simulagdo 9 — a qual consta de uma série de dois anos para treinamento e de cinco
anos para validagdo. Em contrapartida, os modelos SMAP e HYMOD, apresentaram
0s maiores parametros de desempenho quando se utilizaram dos dados referentes as
simulagBes 19 e 17, as quais foram apresentadas séries de quatro e trés anos de

dados.

Destaca-se, entdo, nas modelagens realizadas no presente trabalho, a
consisténcia de ambos os modelos hidrologicos tradicionais, 0os quais se utilizam de
uma gama de dados capaz de melhor aferir sobre o regime de escoamento superficial

na bacia hidrografica estudada.
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5. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

5.1. Conclusbes

A representacdo matemética do fendmeno estudado no presente trabalho, para
a Bacia Hidrografica do Arneiroz, revelou-se uma tarefa de exequibilidade complicada
e envolta por inUmeras imprecisdes, sobretudo aquelas recorrentes da disponibilidade

insatisfatéria de dados confiaveis.

Os modelos envolvendo as RNA apresentaram resultados demasiado aquém
das expectativas iniciais, de maneira tal a fornecer desempenho infimo, principalmente
guando comparados seus resultados com o dos modelos SMAP e HYMOD. Este
panorama, porém, ndo é suficiente para que se conclua sua ineficiéncia em relacdo a
transformacédo precipitacdo-vazdo para o Estado do Ceara, uma vez que podem ser
testados outros algoritmos de aprendizagem, outras funcdes de ativacdo e outras

maneiras de se tratarem os dados de entrada para este modelo.

O modelo SMAP, com resultados também bastante aquém daqueles
usualmente fornecidos por este, apresentou desempenho ligeiramente superior ao do
modelo utilizando as RNA, demonstrando maior compatibilidade entre os coeficientes
de Nash relativos as fases de calibracdo e validacdo. Neste interim, pode-se afirmar
gque mesmo a simulacdo a qual apresentou o melhor pardmetro Nash se revela
inadequada como base para uma tomada de decisdo envolvendo a previsdo de

vazoes.

O modelo HYMOD, diferindo do panorama apresentado quando da utilizagcdo
dos modelos utilizando as RNA e do SMAP, apresentou indices de desempenho, no
minimo, coerentes entre as fases de calibracdo e validacdo, demonstrando uma
variabilidade menor quanto a estes indices nas diferentes simula¢des as quais foi
submetido. Ainda assim, para a Bacia Hidrografica do Arneiroz, este modelo ndo
forneceu resultados solidos os quais permitam uma tomada de decisdo envolvendo a

previsdo de vazdes.
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5.2.  Sugestdes para pesquisas futuras

A fim de se buscar o aperfeicoamento dos resultados obtidos no presente
estudo ou para que seja possivel se conhecer mais sobre os niveis de confiabilidade
fornecidos pelos modelos com as RNA, SMAP e HYMOD, séo feitas as seguintes

sugestdes:

* Analisar os resultados obtidos com esta metodologia, confrontando-os
com outros obtidos para as demais estacdes fluviométricas do Estado

do Cearé;

o Utilizar para as RNA, outros algoritmos de aprendizagem, novas
topologias, novas funcBes de ativagdo e outros tratamentos relativos

aos dados de entrada;

 De forma andloga, utilizar para a calibracdo dos modelos SMAP e
HYMOD outros algoritmos, especialmente aqueles envolvendo outras

funcdes obijetivo;

« Testar, além dos modelos entdo descritos neste trabalho, modelos
hidrolégicos distribuidos, em consonéncia com ferramentas as quais
envolvem os Sistemas de Informacdes Geogréficas, as quais facilitam o
tratamento dado a diversidade espacial dos parédmetros de entrada

inerentes a estes modelos.
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