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RESUMO

O conhecimento acerca da amplitude do transbordamento dos leitos fluviais é
extremamente necessario para determinacido das areas de risco. A cidade de
Altamira-PA, localizada as margens do rio Xingu, vem sofrendo com casos extremos
de cheias que tendem a provocar inundag¢des, resultando em severos prejuizos para
a sua populacao. Considerando o problema, este trabalho apresenta a proposta de
um sistema de previsdo de nivel mensal do Rio Xingu baseado em Redes Neurais
Artificiais Perceptron de Multiplas Camadas. Para o desenvolvimento do sistema
foram utilizados dados de precipitagdo na bacia e sub-bacias do Rio Xingu, e
informacdes de Temperatura da Superficie do Mar (TSM) do periodo de 1979 a 2016.
Os resultados satisfatorios obtidos demonstram a grande aplicabilidade das Redes
Neurais Artificiais para o problema de previsao de cheias, visto que comparada a
outras metodologias possuem maior precisdo na busca de solu¢des para problemas
nao lineares. Para o tratamento e selegdo das variaveis de entrada foi utilizada a
abordagem de correlagdo, com o objetivo de melhorar a acuracia dos resultados,
selecionando, assim, as melhores informagdes com suas respectivas defasagens, na
qual sdo inseridas em trés cenarios de predicdo: modelo com dados de precipitacéo,
modelo com informacdes de temperatura da superficie do mar e aplicagao utilizando
a jungao de TSM com precipitagdo. Para mensurar a capacidade de predigdo dos
métodos propostos, foram obtidos os valores Mean Square Error (MSE) e coeficiente

de determinagao (R?), para a melhor estratégia, empregando somente variaveis
oceanicas, TSM, sendo respectivamente os valores 2,99x10™% e 0,9991

considerando, principalmente, o tratamento dos valores de entrada da Rede Neural.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Bacia Xingu. Séries Temporais. Modelo

previsdo computacional.






ABSTRACT

Knowledge about the extent of riverbed overflow is extremely necessary for the
determination of areas at risk. The City of Altamira-PA, located on the banks of the
Xingu River, historically suffers from extreme events of floods that provoke floods,
causing great damages to the population. Considering the problem, this paper
presents a monthly level prediction system of the Xingu River based on neural
networks perceptron of multiple layers. For the development of the system, rainfall data
were used in the basin and sub-basins of the Xingu River, and SST information (Sea
Surface Temperature) from 1979 to 2016. The Satisfactory results demonstrate the
great applicability of Artificial Neural Networks to the flood prediction problem, as
compared to other methodologies have greater precision in finding solutions for
nonlinear problems. For the treatment and selection of the input variables, the
correlation approach was used, with the objective of improving the accuracy of the
results, thus selecting the best information with their respective lags, in which they are
inserted in three prediction scenarios: model with rainfall data, model with sea surface
temperature information and application using the SST junction with rainfall. To
measure the prediction capacity of the proposed methods, the Mean Squared Error

(MSE) and coefficient of determination (R?) values were obtained for the best strategy,

using only oceanic variables, SST, being the values 2,99x10™ and 0,9991

considering, mainly, the treatment of input values of the Neural Network.

Keywords: artificial neural networks. Xingu basin. Time series. Computational forecast
model.
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1. INTRODUGAO

1.1 Consideragoes Iniciais

Durante o periodo chuvoso sao frequentes as noticias, tanto em ambito regional
como internacional, sobre eventos de enchentes. Estes eventos podem ocasionar
grandes prejuizos econOmicos e sociais tais como: interrup¢cdo da atividade
econdbmica nas areas inundadas; perdas materiais e humanas; contaminagdo por
doengas de veiculagéo hidrica e inumeras pessoas desabrigadas.

Os modelos hidroldgicos s&o importantes ferramentas para representagdo do
comportamento das bacias hidrograficas, podendo auxiliar no processo de previsao
de condicdes futuras, simulagao de situagdes de cheias, ou auxiliar na analise sobre
outras determinadas variaveis, interpostas no contexto de estudo, com o objetivo de
avaliar futuro impacto e anomalias.

Na bacia Amazbnica a variabilidade fluviométrica vem sendo diretamente
influenciada pela distribuicdo espacial da precipitacdo, seja na subida (cheia) ou
descida (vazante) dos rios Amazonicos (SANTOS, 2008). Com os eventos de
enchentes, é importante conhecer as caracteristicas de variabilidade da precipitacéo
regional para que se possa entdo se ter uma melhor compreenséo da variabilidade
hidrologica (QUINTAIROS, 2012).

Segundo (Carvalho et al. 2004) uma variavel importante neste contexto é a
Temperatura da Superficie do Mar (TSM), disponibilizada nos oceanos Pacifico e
Atlantico e sendo considerada a principal variavel fisica, capaz de influenciar de forma
significativa, as condi¢des climaticas em diversos pontos do globo. No Pacifico
Tropical, a presenga de eventos quentes (frios) denominados de El Nifio (La NiAa),
apresentando anomalias positivas (negativas) de TSM, vém acarretando iniumeros
fendmenos climaticos distintos em varias partes do globo.

A alternancia entre os periodos de cheias e secas, promovida pela sazonalidade
dos rios, propicia tipicidades distintas no cenario Amazénico. A sazonalidade prejudica
direta e indiretamente a circulacdo de pessoas e bens e, as pessoas que habitam nas
proximidades, que buscam alternativas de adaptagdao a estas mudancas para a
execucao de suas atividades diarias (Sampaio et al., 2012).

Diante destes fendbmenos, existe a necessidade de realizagao de estudos sobre a

bacia hidrografica, tornando a determinacdao das areas de risco, uma necessidade
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para o conhecimento acerca da amplitude do transbordamento dos leitos (SANDER,
2012). Em (MARINHO et al., 2012) se constata que os modelos hidrolégicos podem
ser utilizados como ferramenta na elaboracao de projetos hidrometeoroldgicos, bem
como para simulacédo e previsdo de cenarios hipotéticos na avaliagcdo de diversos
impactos.

Considerando a bacia Amazoénica, o rio Xingu € uma sub-bacia da margem direita
do rio Amazonas. Este rio percorre os estados do Para e Mato Grosso e possui um
alto volume de agua e relevo acidentado, caracteristicas estas que propiciam alto
potencial hidrelétrico, condigbes determinantes para geragao de energia e, por isso, 0
rio Xingu encontra-se no centro da tomada de decisbes de grandes projetos
(Hidrelétrica de Belo Monte) devido a amplitude e a natureza dos seus impactos na
regido Norte (FEARNSIDE, 2006).

A sub-bacia hidrografica do rio Xingu abrange aproximadamente 509 km? e em
conjunto com as bacias dos rios Tapajés e Tocantins, no estado do Para, constitui o
conjunto de bacias federais, pertencente a mais de um estado, que drenam mais de
50% do territorio paraense. O municipio de Altamira tem destaque nesta sub-bacia,
sendo o maior municipio, com area de 161.445,93 kim? e com populagao de 111.435
habitantes. Historicamente a cidade de Altamira sofre com eventos extremos de
cheias que provocam grandes inundacgdes, que ocasionam grandes prejuizos a
populacao, desabrigando familias e levando a inumeras perdas humanas e materiais
(FRANCO, 2014; MIRANDA NETO, 2014; SILVA et al., 2014).

1.2 Objetivo

Considerando a importancia do desenvolvimento de sistemas de previsdo de
cheias para a sub-bacia hidrografica do Rio Xingu, mais especificamente, para a
regiao onde esta localizada a cidade de Altamira-PA, este trabalho tem por objetivo,
apresentar uma proposta de um sistema de previsdo de cotas baseada em Redes
Neurais Atrtificiais Perceptron de Multiplas Camadas, com uso de informacdes das
meédias mensais das cotas do rio, séries histéricas de precipitacdo (da bacia e sub-

bacias do Rio Xingu) e dados de temperatura da superficie do mar (TSM).
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1.3 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, tém-se:
¢ A analise e fundamentacao do modelo computacional baseado em rede
neural artificial na tarefa de previsdo de niveis do Rio Xingu.
¢ Andlise da influéncia nos niveis do Rio Xingu das variaveis de séries
histéricas de precipitagdo (da bacia e sub-bacias do Rio Xingu) e variaveis

de temperatura da superficie do mar (TSM)

1.3 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos:

O capitulo 1 apresenta uma introducdo e consideragdes iniciais ao problema
investigado, bem como o objetivo deste trabalho.

No capitulo 2 sdo expostos a fundamentagao tedrica, que trata da previsdo de
niveis, a caracterizagéo e influéncia de dados atmosféricos, os sistemas de alertas e
sua metodologia de previsdo nos mais diversos setores da sociedade. E também
apresentada a descrigdo das Redes Neurais Artificiais com um breve estado da arte
de aplicacao ao problema de previsao de niveis fluviais.

O capitulo 3 apresenta a caracterizagao da area de estudo analisada, a base de
dados utilizada durante a investigacdo. E apresentada a metodologia proposta no
contexto da andlise de previsao hidrolégica, descrevendo as carateristicas de
utilizagao das informagdes. O capitulo termina com os resultados obtidos diante das
Redes Neurais configuradas, correlacionando sua capacidade de predicdo com outros
modelos da literatura cientifica.

O capitulo 4 apresenta a conclusao desta pesquisa, as contribuicdes deste

trabalho, consideracgdes finais do autor e a proposicao de possiveis trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Modelagem Hidrolégica

Os modelos hidrologicos buscam representar a parte terrestre do ciclo hidrolégico,
transformando a precipitagdo que cai sobre a bacia em vaz&o, numa determinada
secao de um rio em analise. De maneira geral, a agua que escoa nos lagos e rios esta
diretamente ligada aos processos que ocorrem nas regides das bacias. A
compreensao destes processos € fundamental para que a modelagem hidrologica
possa fundamentar, de modo eficaz, as diversas areas que fazem uso da agua ou que
necessitam de informacdes referentes ao seu ciclo hidrologico (TUCCI, 2010).

O objeto de estudo dos modelos hidroldégicos, em sua maioria, € a bacia
hidrografica, reunindo as superficies que absorvem e dispersam agua sobre um ou
mais canais de escoamento que desaguam numa unica saida.

Diversos modelos hidrolégicos podem ser encontrados na literatura, sendo que
estes modelos procuram descrever a distribuicdo espacial da precipitacdo, as perdas
por interceptacao, evaporagéo, o movimento da agua no solo causado pela infiltragao,
percolacao, entrada e saida de agua subterranea, e o escoamento superficial e sub-
superficial nos canais de escoamento. Os modelos hidrolégicos buscam reproduzir o
percurso da agua desde a precipitacao até a saida da agua do sistema analisado, seja
pelo defluxo para fora da bacia hidrografica seja por evapotranspiragao.

A forma mais acessivel de discretizagado espacial de uma bacia hidrografica é
segmenta-la em sub-bacias, em que cada uma constitui um sistema agregado,
conectadas por ligagbes que descrevem o fluxo da agua (MAIDMENT, 1993), sendo
esta representagao caracterizada como precipitacdo/vazao. Uma representacao

esquematica pode ser observada na Fig. 2.1.
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Figura 2.1 — Representacao de bacia hidrografica dividida em sub-bacias e diagrama
esquematico demonstrando o percurso da agua até a saida da bacia.

Subl

Sub2
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Sub4 Sub3

saida

Fonte: Maidment (1993).

A Figura 2.2 apresenta a Bacia Amazénica e sua sub-bacia do Xingu.

Figura 2.2 — (a) Bacia amazdnica brasileira (b) sub-bacia do Xingu - porgao oriental
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A modelagem hidroldgica ¢é utilizada como ferramenta para a consecucédo de um

conhecimento mais aprofundado e refinado a respeito dos fendmenos fisicos incluidos

e na previsdo de cenarios (MORAES, 2003). O modelo hidrolégico envolve, entre

outros aspectos, um conjunto de equagdes e processo que sao utilizados de forma

intensa em estudos ambientais, com o objetivo de compreender o impacto das

alteracdes no uso da terra e, adicionalmente, predizer mudancas nos ecossistemas
(SILVA, 2007).

Segundo (MOREIRA, 2005) os modelos podem ser classificados como:

Estocasticos ou Deterministicos: Estocasticos quando as
elaboragdes utilizadas na definicio do modelo possuem variaveis
aleatérias, possuindo assim distribuicio de probabilidade.
Deterministicos sdo modelos que produzem respostas similares para o
mesmo conjunto de entradas, mesmo quando uma variavel de entrada
apresentar carater aleatério.

Concentrados ou Distribuidos: Nos modelos concentrados, a area da
bacia é representada de forma unica, ou seja, homogénea, ndo sendo
possivel a distribuicdo das caracteristicas fisicas relacionadas ao solo, a
vegetacdo e a chuva. Dessa forma, ndo é considerado a variedade
espacial da bacia em analise. Por outro lado, o modelo distribuido
permite que toda area seja dividida em unidades irregulares ou
regulares, consideradas como homogéneas, reconhecendo deste modo
a distribuicao espacial das variaveis e dos parametros envolvidos.
Conceitual ou Empirico: O modelo conceitual é caracterizado pela
definicdo de equagdes que descrevem o meio fisico, isto &, leva em
consideracdo os processos fisicos relacionados aos métodos
hidrolégicos. De outro modo, sao ditos empiricos quando sua formulagao
nao define nenhuma representacao evidente dos processos fisicos da

bacia hidrografica em analise.

Atualmente, diversos modelos hidrolégicos estao sendo utilizados em analises

ambientais, com padrbes distribuidos ou concentrados, conceituais ou empiricos,

discretos ou continuos. O objeto de estudo da grande maioria desses modelos é a
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bacia hidrografica, devido a simplicidade que oferece na aplicagdo do movimento
hidrico.

Conforme analisado por varios autores (LIMA e FERREIRA FILHO, 2003), a
modelagem matematica dos processos hidrolégicos é bastante complexa. A
mutabilidade espago-temporal da precipitagdo, evaporagao, infiltracdo, da defluéncia
superficial, entre outras variaveis, assim como os métodos fisicos envolvidos,
prejudicam o estudo desses processos hidroldgicos, até mesmo de forma qualitativa.

Diante deste cenario, mediante a ocorréncia de chuva, o volume de agua que
realmente alcanga os rios depende das particularidades da bacia (topografia,
cobertura vegetal, uso do solo, tipo e ocupagao do solo, entre outras) e da distribuigédo
temporal e espacial da precipitacao.

De modo geral, a modelagem hidrolégica € um recurso essencial para o suporte
na tomada de decisdes e na previsibilidade de variaveis que envolvam recursos
hidricos, proporcionando a aceitagao de técnicas mais concisas durante a analise de
determinado ambiente.

Dessa forma, os modelos apresentam a caracteristica especifica de proporcionar
uma ferramenta cientifica, desenvolvida com o objetivo de interpretar e reproduzir o
funcionamento de determinada bacia hidrografica e replicar diferentes ambientes.

Segundo (FAYAL, 2008), nas ultimas décadas, de forma geral, os modelos
hidrologicos evoluiram em dois aspectos: modelos para pequenas bacias, que visam
quantificar com maior precisao, e de forma distribuida, os processos hidrolégicos; e
modelos para grandes bacias, que abordam de forma empirica a distribuicdo dos
parametros. Assim sendo, constituem-se como metodologias fundamentais para o
preenchimento de varias auséncias de informag¢des necessarias na gestdao dos

recursos hidricos.

2.2. Enchente e vulnerabilidade social na regiao amazodnica

Durante os meses de margo e julho sdo observados incidentes de cheias na regiao
amazébnica, coordenados pelo regime do rio Amazonas. Considerando os dados
climaticos, nestes periodos, em diversas localidades paraenses, sao decretadas
situacdo de calamidade, devido ao elevado indice de precipitacdo que leva a

enchentes e ao aumento dos niveis dos rios (QUINTAIROS, 2012).
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Nas regides segregadas ou periféricas a parcela da populagdo menos favorecida,
geralmente, sdo as mais afetadas com os desastres naturais, visto que estes néo
possuem recursos financeiros e infraestrutura necessaria para residir em um local
seguro e, como consequéncia, instalam-se em determinados ambientes com alto grau
de fragilidade social, como em areas como planicies propensas a inundagéo, locais
contendo depressdes e ambientes que apresentam declives em sua composigio.
Além disto, ndo possuem dados técnicos, informagdes ou recursos que possibilitem
modificar o meio em que vivem para evitar ou até mesmo suavizar o evento de
incidentes e desastres (RECKZIEGEL et al., 2005).

Figura 2.3 — Familias desabrigadas em Altamira

\

Fonte: Amazénia.org (2018).

Enchentes e inundacgdes sao problemas cada vez mais frequentes na maioria das
cidades brasileiras, configurando-se muitas vezes como situagdes de desastres. Nos
ultimos anos, as inundagdes cresceram em intensidade e frequéncia, seja em fungao
das circunsténcias naturais ou degradacdo do solo, atividades humanas pelo
desmatamento, urbanizagdo desordenada ou drenagem ineficiente (GOERL, 2005).

Demais fatores merecem destaque para o impacto desses eventos, como a falta
de preparo e as particularidades desta parcela de individuos atingidos por estes
eventos, que, na maior parte, se encontra segregada (ALVES, 2007).
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Geralmente, as areas mais vulneraveis e passiveis de eventos hidroclimaticos
mais negativos sdo as de menor valor imobilidrio, negociadas por um valor abaixo de
mercado ou ocupadas por moradores que, frequentemente, ndo possuem alternativas
para uma moradia mais segura. No momento em que estes impactos danosos desses
incidentes atingem individuos ou agrupamentos mais frageis, a tragédia acarreta
problemas de proporgbes cumulativas, como por exemplo: falta de atendimento
emergencial, falta de disponibilidade de alojamento, falta de recursos financeiros, falta
de atendimento hospitalar e, conforme verificado nesses eventos, a falta de
capacidade estrutural, tanto do governo local como da propria populagao.

De acordo com a Defesa Civil, existe diferenga entre as terminologias inundacgao,

enchente e alagamento. Na figura 2.4 sdo mostrados esses conceitos.

Figura 2.4 — Esquema conceitual de inundagéo, enchente e alagamento.
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Fonte: Defesa Civil (2018).

O alagamento compreende-se como um acumulo de agua em determinada area,
geralmente devido a falhas na drenagem urbana. A enchente é consequéncia de um
acumulo maior ainda de agua, também no canal de drenagem, porém, mesmo com
alta capacidade e intensidade de transporte, esta ndo transborda o nivel maximo do
canal. Por outro lado, a inundagao é caracterizada pelo transbordamento das aguas
de um determinado canal de drenagem, atingindo principalmente areas marginais.

Os desastres sao resultados de eventos adversos naturais ou motivado pela acao
humana, sobre um ecossistema vulneravel, provocando danos materiais, humanos e
ambientais e consequentes prejuizos sociais e econémicos (KOUADIO, 2012). Entre
os incidentes destacam-se as inundagdes, constituindo a principal causa de 6bitos por

desastres naturais que foram responsaveis por 6,8 milhées de mortes no século XX.
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2.3 Sistema de Previsao de Niveis

Para o atendimento as emergéncias causadas pelos incidentes de inundagdes, as
previsdes, bem como as tomadas de decisdes, sao ferramentas essenciais no campo
de sistemas de alertas. Estes acontecimentos ocorrem distribuidos no tempo de forma
suscintamente aleatéria, o0 que pode, de certa maneira, exigir grande complexidade
destes sistemas, devido a manipulag¢do das incertezas.

Um descritivo de sistemas de alerta de previsao em tempo real, formalizado sob o
aspecto hidrolégico e funcional, é caracterizado por TUCCI (2003), e consiste nos
seguintes delimitadores:

e Sistema de coleta e transmissao de informacoes;

e Sistema de processamento de informacoes;

o Modelo de previsao de niveis;

¢ Procedimentos para acompanhamento e transferéncia de informagao para
as entidades de Defesa Civil e Sociedade;

e Planejamento das situacbes de emergéncia por parte do 6rgao de Defesa
Civil;

O aperfeicoamento e utilizacao de sistemas de alerta de cheias, como medida
estrutural, envolve a alocacio de recursos relativamente reduzidos, e os resultados,
de reducéo e controle de impactos das inundagdes, sado obtidos em curto prazo.

Para as acbes da Defesa Civil € essencial possuir uma ferramenta confiavel e
eficiente, sendo que estes sistemas devem possuir a capacidade de prever o evento
com antecedéncia suficiente para que medidas cabiveis sejam efetuadas, tais como
a transferéncia da populagao atingida, remocgao de animais e de bens materiais.

Diante deste cenario, diversos sistemas de alerta de inundacdo tém sido
desenvolvidos em todo o mundo (CARSELL, PINGEL e FORD, 2004; THIELEN et al.,
2009; PEDROLLO et al., 2011), sendo a contribuicdo destes trabalhos,
respectivamente, a mitigacdo de tempo na coleta de dados e redugéo dos eventos de
inundagao, desenvolvimento de um protétipo de alertas de enchentes para a regiao
da norte da Europa e o estudo das variaveis que possam influenciar durante o
processo de inundacdo. Neste sentido, tais sistemas tém como objetivo monitorar as
condigdes hidrolégicas e meteoroldgicas a fim de detectar possiveis ocorréncias de
emergéncia, para divulgar alertas com periodo de antecedéncia capaz produzir um

maior alcance, para que a populagdo e entidades governamentais competentes
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possam viabilizar providéncias com o propésito de obstar e/ou suavizar os iminentes
danos provenientes destes eventos.

Existem diversas modalidades de servicos de alerta de inundagdes, os quais se
diferenciam de pais para pais, sendo capaz, ainda, de conter mais de um servigo de
alerta no mesmo local. Embora seja evidente a diferenga de recursos disponiveis, esta
se tornando comum, tanto nos paises desenvolvidos quanto em paises em
desenvolvimento, a configuragdo de web sites acessiveis ao publico em geral onde
sdo disponibilizadas informacdes referentes as inundacdes, através de graficos,
mapas ou até mesmo boletim de notificagao.

A emissdo de alertas de inundacdes pode ser realizada apenas com dados de
monitoramento (observag¢des) das condi¢des meteoroldgicas, das condi¢gdes dos rios
e, se for o caso, das condi¢des costeiras (SENE, 2008). Entretanto, na maioria das
situacoes, a previsibilidade de niveis dos rios pode proporcionar tempo precioso de
antecedéncia, além de fornecer estimativa importante sob o aspecto da dimensao da
inundacdo no cenario analisado. Entretanto, a previsdo de eventos de inundacgao sé
pode, sistematicamente, ser antecipada para um curto espaco de tempo, de acordo
com os recursos existentes. Neste sentido, é necessario apoio e razoavel investimento
em pesquisa com o objetivo de aumentar o tempo de antecedéncia dos alertas, assim
como a precisao destas previsoes.

A utilizacdo de sistemas de alerta de cheias, como metodologia ndo estrutural,
envolve de certa maneira investimentos reduzidos, e os resultados, de monitoramento,
controle e reducao de impactos das inundagdes sido obtidos em curto prazo.

Existe uma ampla variedade de propostas de metodologias para sistemas de alerta
de inundagdes, porém mesmo com esta diversidade de escopo, um sistema dito ideal,
na situagdo de envolver um sistema de previsdo, deve conter basicamente os
seguintes passos, 0os quais estdao representados na Figura 2.5 (PARKER e
FORDHAM, 1996; HAGGETT, 1998; WERNER et al., 2005; SENE, 2008; MELLER,
2012):

e DETECGAO: s3o analisadas, nesta etapa, em tempo real as caracteristicas e
particularidades meteoroldgicas e fluviais por meio de sistemas de telemetria,
estacdes climatologicas, radares meteorolégicos e informagdes de satélites,

com o objetivo de verificar a possibilidade de eventos meteoroldgicos extremos.
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PREVISAO DE INUNDAGOES: verificada a possibilidade da ocorréncia de um
incidente de inundacéo importante, sdo realizadas previsdes hidrologicas para
determinar eventuais superacdes de vazdes ou niveis de alerta em pontos
singulares na bacia, para um determinado raio de alcance. A metodologia
utilizada para a averiguagdo das previsdes pode variar em complexidade
técnica, desde modelos de regressdo até modernos modelos baseados,
inclusive, em previsédo de chuva.

DISSEMINAGAO: a partir dos dados obtidos nas etapas de deteccdo e
previsdo de inundacdes sio realizados procedimentos e técnicas para a
emissdo de alerta, particularmente, ao publico em geral, a entidades
governamentais locais, e aos servigcos de emergéncia.

RESPOSTA: esta etapa compreende as providéncias adotadas rapidamente
pelas autoridades competentes no processo de alerta de inundacgdes,
particularmente como evacuacédo da populagcdo, atividades de emergéncia,
resgate e implantagéo de contingéncias temporarias.

REVISAO: é realizada uma mensuracao periédica do desempenho de todos os
componentes do sistema, com a finalidade de aferir provaveis melhorias a fim
de ratificar o aperfeicoamento continuo e a eficiéncia de todas as operagdes do

sistema.

Figura 2.5 — Componentes basicos para um sistema de alerta de inundagdes.

(4

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)
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Uma fase posterior pode ainda ser adicionada ao modelo de sistema de alerta que
compreende a geracao de mapas de inundacéo. Estes mapas possibilitam determinar
a porgcao de area que possivelmente sera afetada, para uma dada cota do rio e 0
padrao de ocupacao do solo, viabilizando constituir um plano de desocupacao eficaz
e anteceder a acao da Defesa Civil na remogao e realocacao da populacao atingida
(ECKHARDT, 2008).

Na SUDAM, Superintendéncia de Desenvolvimento da Amazbnia, é
disponibilizado uma plataforma web, com monitoramento das principais bacias e sub-
bacias hidrograficas da Amazoénia, destacando-se o sistema 3GSx, que possibilita o
alerta de emergéncia, através do processamento do conjunto de informacgdes,
fazendo uso de notificagbes aos dispositivos, geralmente celulares, dos envolvidos no
processo de prevencao e de protecao da sociedade nos locais de alto riscobb.

As particularidades naturais de ocupagao do solo na regiao amazdnica evidenciam
este territdrio aos efeitos de diversos riscos associados, principalmente, a incidentes
hidrometeorolégicos extremos, tais como secas, inundag¢des, erosdo do solo e
margens dos rios, desmoronamento de margens fluviais, tempestades com raios e
ventos fortes. Diante de inUmeras complicagbes climaticas que ocorrem na regiao,
faz-se necessario a organizacao e estruturacédo das informacgdes hidrometeorlogicas
da Amazobnia, para aprimorar a confiabilidade dos dados, facilitar o seu uso, propiciar
a disponibilidade e o acesso em tempo real dos dados fluviométricos e meteoroldgicos
para viabilizar a aplicacédo de sistemas de monitoramento hidrometeoroldgicos por
parte dos 6érgaos gestores. Estas operacdes, além de indicar areas de risco nos
municipios da Amazobnia Legal, por meio do mapeamento das regiées vulneraveis,
com a determinagao topografica e ambiental, também facilitam, através do uso de
inteligéncia computacional, analisar e aferir as areas sujeitas a ocorréncia de
desastres naturais.

O SipamHidro é composto por um conjunto de tecnologias, banco de dados,
procedimentos, metodologias e especialistas voltados para gerar informagédo e
conhecimento. O sistema foi desenvolvido a partir de nove subsistemas operacionais
de previsdao e monitoramento: niveis dos rios, niveis dos reservatorios, chuva em
grande bacia, enchente e inundagédo, radar meteorolégico, chuva em bacia urbana,
alagamento e inundacao, descarga atmosférica e boletim de previsdo hidrologica
(CENSIPAM, 2019).
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Todo o processo de desenvolvimento de produtos, elaborados para o SipamHidro,
ocorre a partir da integracéo geografica de um conjunto de informacgdes coletadas em
diversas instituicdes, tais como, das estacbes fluviométricas disponibilizadas pela
Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e Eletrobras; dos reservatérios das usinas
hidrelétricas recebidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), de
tempestades severas processados pelos radares meteorolégicos do CENSIPAM, das
plataformas de coleta de dados meteoroldgicos do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), bem como, dos dados de precipitagao disponibilizada pela National Centers
for Environmental Prediction (NCEP) e da National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA).

A partir da base de dados estruturada e integrada para o SipamHidro, foram
desenvolvidas aplicagbes, com foco no processamento e geragao de informagodes
sobre alertas de curto prazo, definindo regidées que tenham alto indice de alagamento
e inundagao em determinada bacia urbana, assim como, previsdes de curto e longo
prazo de cheias e vazantes para os principais rios da Amazénia Legal, as quais, s&o
sistematicamente analisadas por especialistas e posteriormente disponibilizadas para
uso de entidades parceiras.

O grande diferencial dos produtos gerados no escopo do sistema SipamHidro, esta
no fato do sistema ser capaz de identificar e dimensionar, através da captacao de
diversos sensores, a amplitude do impacto dos incidentes sobre as areas urbanas
influenciadas pelos eventos de alagamentos e inundacgdes, seja ele provocado por

tempestade severa ou pela cheia dos grandes rios.

2.3.1 Influéncia de dados atmosféricos e ocednicos no nivel dos rios

A Temperatura da Superficie do Mar (TSM), segundo (SERVAIN, 1991; CARTON
et al, 1994), nos Oceanos tropicais, € considerada uma das principais variaveis fisicas
que, em sua maioria, influenciam nas condi¢des climaticas em varias areas do globo.
Em conjunto com o0 aumento da TSM global tem-se a dissolugao das geleiras, a fusao
das calotas glaciais, simultdneo com a expansao térmica do oceano.

A variabilidade com periodo de decenal é referenciado na literatura como Dipolo
do Atlantico ou gradiente meridional inter-hemisférico de TSM do Atlantico. O Dipolo
do Atlantico € um fenébmeno atmosférico/oceanico descrito com mudancgas atipicas na

TSM, apresentando ventos em baixos niveis e pressao ao nivel do mar no Oceano



35

Atlantico (HASTENRATH; HELLER, 1997), e seu estudo é realizado com frequéncia
em virtude de suas influéncias sobre o norte do Brasil.

Este comportamento ocorre quando as aguas do Atlantico Norte estdo mais
qguentes e as aguas do Atlantico Sul apresentam-se mais frias, 0 que possibilita
movimentos descendentes, transportando ar frio e seco dos altos niveis da atmosfera
sobre a regido setentrional, inibindo a convecgao e diminuindo a precipitacdo (Fase
Positiva do Dipolo), sendo capaz de causar secas. De outro modo, quando as aguas
do Atlantico Norte estdo mais frias e as aguas do Atlantico Sul estdo mais quentes,
ocorrem movimentos ascendentes sobre esta regido, impulsionando o
desenvolvimento de nuvens e ampliando os totais pluviométricos, definido como a
Fase Negativa do Dipolo (ARAGAO, 1998).

Particularmente sobre a regido Norte, este modelo esta relacionado a mudancgas
nos valores de precipitacdo sobre esta regido, uma vez que o dipolo de Temperatura
da Superficie do Mar do Atlantico apresenta correlagdes fortemente negativas com as
precipitacdes neste cenario. Segundo SERVAIN et al., (1998), o dipolo de TSM do
Atlantico representa um bom parédmetro da qualidade da estagdo chuvosa,
principalmente em anos de condi¢gbes neutras sobre o Pacifico.

Quando se funde uma calota, em uma distancia de cerca de 2000 km o volume de
agua diminui e, consequentemente, ocorre um aumento progressivo nas areas mais
afastadas. Em um relatério do IPCC (Painel Intergovernamental para Mudancas
Climaticas), apontou que o nivel do mar poderia ficar entre 0.19 m e 0.59 m até 2100.

A Amazobnia, por apresentar consideravel dimenséo de floresta tropical, exerce
importante funcdo na circulagdo atmosférica global, apresentando enorme
disponibilidade de energia solar e hidrica. Nessa regido, a precipitagcao é apresentada
como um dos principais elementos climaticos, visto que além de influenciar no
comportamento de determinados elementos como a umidade relativa do ar,
temperatura do ar e dire¢ao e velocidade do vento, é considerada uma das principais
atuantes na variabilidade do clima na regido amazénica (FISCH; MARENGO; NOBRE
et al., 1998).

Na regido amazbnica, a precipitagdo € definida como uma componente que
apresenta elevada variagcao no tempo e no espaco, relacionada a interferéncia de
diferentes sistemas (ROCHA, 2001). De acordo com SOUZA et al (2010), a variedade
pluviométrica sazonal da Amazbnia evidencia dois periodos diferenciados,

conhecidos como periodo chuvoso e o seco, sendo influenciados pelo fenébmeno
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acoplado oceano-atmosfera sobre o Pacifico Tropical, o ENOS — El Nifio-Oscilagao
Sul, que exerce fungao importante na variabilidade climatica da Amazénica (KOUSKY
et al, 1984; MARENGO 1992; LIEBMANN e MARENGO, 2001), por vezes
aumentando os meios de ocorréncia de precipitagao, de outro modo impossibilitando
o desenvolvimento da conveccgao profunda e, desta forma, diminuindo a intensidade
da precipitagao (FISCH et al, 1998).

O El Nifo/La Nifa sdo as fases positiva/negativa do fenbmeno ENOS e
caracterizam o aquecimento/resfriamento anormal da Temperatura da Superficie do
Mar (TSM) na regiao do Pacifico Tropical (SOUZA et al, 2010).

A circunstancia conveniente ou desfavoravel associa-se com a influéncia da
circulacao atmosférica ascendente (descendente) nas regides da célula de Walker,
gue acentuam (inibem) a convecgao tropical da Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT) e da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), ocasionando um padrao
de precipitacao consideravelmente excessivo (deficitario) na regiao amazodnica. Na
Figura 2.6 é observado a inibicdo de formagéo de nuvens convectivas ha América do
Sul, em sua maioria, provocadas pela célula de Walker em conjunto as condi¢cbes de
El Nifo.

Figura 2.6 — Esquema da célula de Walker em condi¢des de El-Nifio
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Fonte: Efeito El Nifio (1998).

Os Oceanos Pacifico e Atlantico, contiguos a Amazbnia, exercem um papel
fundamental na variabilidade climatica interanual desta localidade. As particularidades
atmosféricas e oceanicas fundamentais relacionadas com eventos de El Nifio sao:
ventos mais fracos que o normal, aguas superficiais mais quentes que o normal em

relacéo ao centro e leste do Pacifico tropical e a presséo ao nivel do mar menor que
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o normal no leste do Pacifico e maior do que o normal, no oeste do Pacifico (SOUZA
et al., 2010).

O ciclo quente do ENOS (EI Nifio) esta correlacionado ao déficit, e a fria (La Nifa)
a excesso de precipitacdo na regido. Particularmente para a Amazonia, ARAUJO et
al. (2013) durante a analise sobre os efeitos na precipitacao a partir de ocorréncias no
Oceano Pacifico, associados ao ENOS, indicam que o padrdao de precipitagdo na
regiao norte € impulsionado por intermédio da disposigao do gradiente inter-bacias no
decorrer da fase inicial de ENOS, e para as ocorréncias ENOS em que o gradiente se
configura em sua fase de decaimento, sendo mais consideravel a influéncia da
precipitagéo na regido norte e centro-oeste da bacia.

Segundo (CAVALCANTI e KOUSKY, 2009) ocorrem influéncias dos oceanos
Atlantico e Pacifico nas precipitagdes da regido amazonica e, durante os eventos La
Nifa e fase positiva do dipolo/ El nifio e fase negativa do dipolo, ficavam acima/abaixo
do normal no verdo e outono austral. FU et al. (2001) verificou, também, que a
mutabilidade das precipitagcdes na Amazodnia Oriental é suficientemente influenciada
pelos eventos de TSM do Pacifico no periodo do verao e outono e menos no periodo
de inverno e primavera.

TASCHETTO et al. (2016) e JIA et al. (2016) demonstram que o aquecimento do
Atlantico Norte, provocado por eventos de ElI Nifio, podem ser parcialmente
explicitados por intermédio de procedimentos toposféricos que afetam a temperatura
e que utilizam as teleconexdes como ponto atmosférica (ALEXANDER et al., 2002).

Nos tropicos a ZCIT é considerada um importante sistema meteoroldgico, devido
a sua estrutura fisica, que tem se mostrado atuante na determinacéo das diferentes
condicdes de tempo e de clima nas inimeras areas da regido tropical (Asia, Africa e
América do Sul). Essa porgéo de nebulosidade, na América do Sul, quando migra para
sul, atua diretamente na pluviometria amazonica (Figura 2.7). Diversas pesquisas
demonstram sua relevancia na climatologia da regido, tendo como exemplo, (SOUZA,
2004; MUZA; CARVALHO, 2009) que durante suas analises sobre a Amazbnia
oriental e centro sul, evidenciaram que a atividade do fenbmeno, no ambiente

referenciado, apresenta um maximo durante o outono austral.
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Figura 2.7 — Interagédo da ZCIT com a TSM nas estac¢des seca e chuvosa da Amazénia
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Fonte: NOBRE e MOLION (1988).

Outro relevante mecanismo que atua sobre a precipitagcdo amazénica é a ZCAS
(Zona de Convergéncia do Atlantico Sul), sendo determinada com uma regido de
elevada variabilidade convectiva estabelecida a leste da Cordilheira dos Andes com
orientagcdo noroeste-sudeste, desenvolvida desde o sul e leste da Amazdbnia até o
Atlantico Sul (CARVALHO; JONES; LIEBMANN, 2004), conforme demonstrado na
Figura 2.8. A ZCAS exerce forte influéncia sobre a América do Sul (MARENGO et al.,
2013) e sua variagao espacial e temporal detém papel relevante para a distribuicéo

dos extremos de precipitagado sobre essas regides.

Figura 2.8 — (a) Area de atuagdo da ZCAS; (b) Area de atuag&o da ZCAS dividida em
trés regides.
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Independentemente dos motivos responsaveis pela atividade da ZCAS, o fato é
gue o seu constante monitoramento, tem auxiliado significativamente para validar a
influéncia deste fendmeno no territério brasileiro, determinado por eventos de
estiagem prolongada ou por inundacgdes expressivas.

Muito se discute sobre a localizagao e caracterizagdo da ZCAS, contudo, por meio
de modelos climaticos e estudos numéricos é possivel mensurar e compreender o
evento climatico. Um fator que merece atencéo e estudo é a variacdo temporal da
ZCAS, pois a forte atividade convectiva, no oeste e sudoeste da Amazdnia, provoca o
surgimento e acumulacado de frentes frias sobre o sul do Brasil, o que reflete a
capacidade e amplitude do fendmeno ZCAS e sua influéncia no escopo continental
(CAVALCANTI et al., 2009). A andlise do evento de ZCAS ¢é de grande importancia
para a regido amazoénica, visto que sua passagem pode ocasionar intensa destruicdo

relacionada a precipitacdo extrema.

2.3.2 Previsao de niveis dos rios amazonicos

A regido Amazobnica possui um amplo e concentrado conjunto de rios e cursos de
agua de menor extensdo e volume, e neste aspecto, contempla uma grande rede
natural capaz de oferecer um excelente transporte fluvial, que se estende por toda a
regidao hidrografica com mais de 50 mil km de zonas navegaveis (MMA, 2006). O
transporte fluvial nesta regidao € imprescindivel ndo somente para o translado de
pessoas, como também para a realizacdo de abastecimento do comércio de toda
regido e industrias nos grandes centros urbanos, posto que ha poucas estradas
interligando a Amazdnia com outras localidades.

Os rios da regiao amazénica refletem a variabilidade do regime pluviométrico das
cabeceiras. Devido apresentar enorme extensdo a bacia hidrografica compreende
fendmenos hidrometeoroldgicos que sao representados nas variagdes de niveis de
agua (FISCH et al., 1998). A mutabilidade de descarga dos rios é fundamentalmente
determinada pela variabilidade de precipitacdo (MOLINIER et al., 1996).

As chuvas que acontecem no setor montante da bacia sdo responsaveis pela
elevacgdo da cota dos rios locais e, assim sendo, acarretando o deslocamento da onda
no segmento central e vazante da bacia (MERTES et al., 1995). As TSMs induzem o

regime de precipitagao e consequentemente na subida (cheias) e descida (secas) dos
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rios da regido amazébnica, entretanto devido apresentar uma grande extensio as
associacoes do regime hidrolégico com TSMs alteram a dindmica de cheias na bacia
(RONCHAIL et al., 2005).

O ciclo sazonal dos rios amazénicos influencia regularmente as atividades de
agricultura, pesca, extracdo de madeira, a vida dos ribeirinhos e de pessoas que
habitam nos limites dos rios de varzeas. Dessa maneira, a intensidade da chuva altera
a regularidade das atividades ndo somente da agricultura, extrativismo e pesca de
subsisténcia, que fica em sua maioria comprometida, mas também a lida com os
animais.

Observa-se, atualmente, na bacia amazbnica um crescimento na magnitude das
cheias e secas em boa parte de seus tributarios, devido a ocorréncia de eventos
criticos de inundagédo (CHEN et al., 2010). Estas cheias e secas causam diversos
impactos negativos sobre a populagao desta regiao, que depende de forma expressiva
dos recursos hidricos para a produgao de alimentos, transporte doméstico e comercial
e producao de energia elétrica (MARENGO et al., 2008). Além disso, a maior parte da
populacao situada ao longo dos rios amazdnicos fica vulneravel aos eventos de cheias
e secas. Assim, o conhecimento qualitativo dos processos hidrolégicos € capaz de
subsidiar e prover suporte a previsao e, principalmente, prevengao dos efeitos desses
eventos extremos.

Complementando-se a estas caracteristicas, diversos fatores hidrolégicos
peculiares encontrados na Amazdnia motivam o estudo deste sistema. Esta localidade
apresenta intensas precipitagdes e, adicionalmente, alta variabilidade espacial, além
disto possui regime hidroclimatico constante em diversas areas e rios bastante
caudalosos.

Os modelos hidroldgicos de base fisica, neste sentido, sdo uma das principais
técnicas para auxiliar no entendimento dos processos hidrolégicos e sua relagdo com
demais processo geofisicos, e oferecer suporte para Sistemas de previsao
hidrolégica, objetivando a atenuacgédo da fragilidade da populagao local frente aos
eventos extremos.

Um tema de estudo em continuo desenvolvimento é a modelagem hidroldgica na
bacia amazénica. Os modelos de simulagao hidroldgica refletem processos variaveis
no espaco e tempo como movimentacao e infiltragcdo de agua no solo, balango de
energia e irradiacdo e evapotranspiragcao de ondas de cheia em planicies e rios que

sofreram inundagao. Para tal, uma grande variedade de modelos é analisada neste
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sentido, alguns destacando a simulacdo de processos e interface atmosfera-solo-
planta (PITMAN, 2003) e outros mais concentrados na simulagao de vazdes em rios,
espalhamento de ondas de estiagem e cheia. (COLLISCHONN, 2007).

As restricdes de diferentes abordagens de simulagdes relacionam-se néo apenas
nas simplificagdes e interpretagdes de processo fisicos, mas também na limitagdo dos
dados de entrada desses modelos. Dessa forma, o aprimoramento e desenvolvimento
de novas metodologias de simulagdo com a validagcao de diferentes fungdes dos
processos hidrolégicos, além da verificagao das principais ocorréncias de erros, neste
cenario, ainda é um estudo em aberto na modelagem hidrolégica de bacias de grandes

proporcdes como a bacia amazoénica.
2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais distribuidos inspirados
nas funcdes cerebrais biolégicas, formados de unidades de processamento simples,
denominados neurbnios artificiais, que computam fungbes matematicas,
interconectadas e disponibilizadas em uma ou mais camadas. Um neurénio artificial
(Fig. 2.9) é composto funcionalmente por trés elementos (HAYKIN, 2009): um conjunto
de sinapses ou links de comunicacdo, cada uma dessas apresentando um
determinado peso; um somador para realizar o somatorio dos sinais de entrada,
ponderado pelas sinapses (pesos sinapticos) do neurdnio e uma fungéo de ativacgao,

para filtrar a dimensao da saida do neurdnio.

Figura 2.9 — Estrutura de um neurénio artificial
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Fonte: HAYKIN (2009).
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A interligacdo entre os sinais de entrada e o neurbnio é realizada por intermédio

dos pesos sinapticos, que possuem a fungao de simplificar ou atenuar, através de um

fator W; , o sinal de entrada X; oriundo do ambiente ou de outros neurénios.

A fungédo somatdria ou aditiva realiza a jungédo ponderada das entradas de acordo

com:

m
v, =Zwkl.xl.+bk )
i=1

Onde b, é o bias aplicado externamente, que possui o efeito de acrescentar ou

reduzir o sinal da jungdo somatoria.

Constituido pela fungdo de ativacdo ¢(.), o ativador, recebe o sinal de V, e

realiza o calculo de nivel de estimulo interno do neurdnio. De acordo com este nivel,
a saida podera ser ativada ou ndo. Na saida do neurdnio a fungao de ativagao realiza
a normalizacdo da amplitude no intervalo de [0 1], também podendo ser mensurada

no intervalo [-1 1]. Dessa maneira, a saida do neurénio é calculada por:

YV, =ov,) @)

Basicamente, na literatura, destacam-se 3 tipos de funcbes de ativacao: linear,
limiar ou degrau e sigmoidal. Na fungéo linear (Figura 2.10a) a saida disponibiliza o
valor de u . Na funcao limiar (Figura 2.10b) é determinado o resultado da fungdo como
sendo 1 ou 0, de maneira alternada, -1 também pode ser utilizado. A fungao sigmoidal
(Figura 2.10c) possui como caracteristica a representagéo continua, aproximada e

diferenciavel da funcéao limiar.
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Figura 2.10 — Fungbes de ativagao regularmente utilizadas por um neurdnio artificial

b O(u) b B(u) O()
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

As redes neurais apresentam a capacidade de aprender através de exemplos em
um processo denominado de aprendizado da rede neural. O processo de aprendizado
€ uma metodologia pelo qual os parametros variaveis da rede (pesos sinapticos) sdo
ajustados, com o objetivo de minimizar uma fungédo baseada no erro entre a saida da
rede e a saida desejada. O tipo de aprendizagem ¢é definido pela maneira pela qual
as alteracbes dos parametros ocorrem (HAYKIN, 2009). O aprendizado,
computacionalmente, € desenvolvido na forma de um algoritmo de treinamento, que
sdo baseadas em técnicas de otimizacgao.

Os métodos de aprendizado podem ser do tipo supervisionado e néo-
supervisionado. No aprendizado supervisionado os valores de entrada e saida séo
fornecidos por um supervisor, que tem a funcao de observar as respostas da rede
neural artificial para cada informagéo de entrada da rede. O objetivo principal é, em
sintese, adaptar os parametros de tal maneira que se possa encontrar uma correlagao
entre os pares de entrada e saida do ambiente analisado. No aprendizado nao-
supervisionado nao existe um supervisor assinalando a resposta almejada, de forma

que a rede deve aprender a partir de padrbes, empregando regras de aprendizado.

2.4.1 Redes Perceptron de Multiplas Camadas

Uma rede Perceptron de multiplas camadas (MLPs) possui, além das camadas de
entrada e saida, a disponibilizagdo de neurbnios organizados em uma ou mais
camadas ocultas, denominadas camadas intermediarias (HAYKIN, 2009). Cada

camada intermediaria possui um numero finito de neurdnios. Cada neurbnio de uma
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camada esta conectado a todos os neurbnios da camada seguinte através de pesos
sinapticos (Figura 2.11).

O sinal de entrada é recebido pela camada de entrada, sendo enviado
posteriormente para a camada seguinte. Um neurénio de uma determinada camada,
possui a fungao de combinar as tarefas realizadas pelos neurbnios a ele ligados da
camada anterior e, contribuir no processamento, auxiliando no armazenamento das
informagdes. Apds processamento do sinal nas camadas intermediarias, um
determinado sinal é entdo fornecido para a camada de saida sendo entdo gerada a
saida de rede neural ou as saidas, dependendo do numero de neurdnios nesta

camada.

Figura 2.11 — Rede Neural Perceptron Multicamadas
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Fonte: HAYKIN (2009).

As redes MLPs vém sendo largamente utilizadas para problemas de previsdo de
séries temporais, com muitos trabalhos desenvolvidos para area de previsdo de
cheias, como apresentado em (FERREIRA e LIMA, 2003), (DORNELLES, 2013), (LI
et al, 1998), (GOPAKUMAR e TAKARA, 2009), (ADNAN et al, 2012),
(CHAOWANAWATEE e HEEDNACRAM, 2012), (SHAMSUDDIN et al, 2016) e
(COUTOUIS, JOHANNET, AYRAL e CADILHAC, 2016). Em relagdo a sistemas
propostos para previsdo de cheias em regides no Brasil, citam-se os trabalhos de
(FILIPPO, 2003; DAWSON e WILBY, 2001; SANTOS, 2008; SOUZA et al.; 2005).
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2.4.2 Aprendizagem das MLPs

As MLPs possuem a capacidade de aprender a partir de exemplos, sendo o
aprendizado, do tipo supervisionado, realizado através de um processo iterativo de
ajustes aplicados aos pesos sinapticos. Para que se possa realizar o processo de
aprendizagem, € preciso primeiramente se ter um modelo do ambiente no qual a MLP
sera inserida. O principal objetivo do aprendizado nas MLPs é a obtengdo de modelos
com boa capacidade de generalizacdo. A generalizagcdo é a capacidade da rede
responder adequadamente para situacbes que nao foram apresentadas a mesma
durante a etapa de aprendizado (CASTRO, A. R. G., MIRANDA, V., & LIMA 2011).

Na literatura um algoritmo supervisionado muito relatado para ajustes dos pesos &
o algoritmo Backpropagation que faz uso de amostras rotuladas (entrada e saida
desejada), com a finalidade de ajustar os pesos dos neurbnios, por meio de um
mecanismo de corregéo de erro (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2007).

O treinamento é realizado em duas etapas: computacdo pra frente ou
simplesmente chamada de forward, tendo como objetivo definir a saida da rede
utilizando os valores de entrada, processando estes dados, percorrendo as
informacdes pelas camadas intermediarias até chegar a camada de saida. No
segundo momento, chamada de computacgao para tras ou simplesmente backward, é
empregado o valor do erro, sendo este a diferenca entre a saida desejada e o
resultado obtido pela saida da rede, para a correcdo dos pesos sinapticos desde a
primeira camada intermediaria até a saida (FACELI; LORENA, 2011; HAYKIN et al.,
2009).

Considerando a Rede Neural da figura 2.11, o sinal de erro do neurbénio de saida

k na iteragdo n é calculado por:

e, (n)=d, (n)—y,(n) (3)
Para todos os neurdnios de saida incluidos no conjunto C da RNA, a soma

instantanea dos erros quadrados da rede € dada por:

E(n)=Y el (n) (4)

keC
e para todos os N padrdes apresentados a RNA, o erro médio quadrado é definido

por:
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E, = %gE(n) (5)

O erro médio quadrado E, é uma fung&o de todos os parametros livres da rede

neural (pesos e bias) e ele representa a funcéo custo que deve ser minimizada durante
0 processo de aprendizagem.

O ajuste das conexdes sinapticas durante a fase de aprendizado pode ser
realizado off-line ou on-line.

Segundo (HORNIK, 1989), uma MLP possui a capacidade de ser uma
aproximadora universal. A capacidade de aproximacao depende, exclusivamente, da
topologia da rede e da quantidade de neurbénios que cada camada foi definida. Na
literatura n&o temos uma conclusdo a respeito do numero necessario de neurdnios
ocultos para alcancar a 6tima solugcao do aproximador universal

Uma inconsisténcia que deve ser evitada e pode ocorrer no processo de
aprendizado é o de super-especializagdo, também conhecido como oveffitting,
tornando a rede especialista em um conjunto de dados de treinamento e perdendo,
dessa forma, o poder de generalizagao, gerando resultados desfavoraveis para novos
conjuntos de informagdes. Dessa forma, uma técnica para impedir o overfitting é
aplicar a metodologia de validacéo cruzada, também conhecida como crossvalidation,
em que a amostra do conjunto de dados é dividida em 3 subconjuntos mutuamente
exclusivos: treino, validacéo e teste

Neste sentido um dos contratempos observados no uso de RNAs consiste em
identificar o melhor ponto de parada de treinamento, pois ao iniciar o treinamento o
valor do erro é alto, decrescendo rapidamente, e diminui lentamente, tendendo a
atingir um minimo local na superficie do erro (HAYKIN, 2009).

Dessa maneira, para indicar um ponto de parada no processo de aprendizagem,
objetivando a melhor generalizagdo da rede, uma possibilidade ¢é utilizar o
procedimento da regra de parada, antecipadamente, com base na validagao cruzada.
Esta abordagem baseia-se em uma técnica estatistica, para validar o modelo obtido
durante o treinamento da rede neural, empregando um conjunto de informacdes
diferentes dos usados, para prever os parametros durante o treinamento (HAYKIN,
2009). A técnica consiste em observar a evolugdo do aprendizado nas curvas

equivalentes aos subconjuntos de dados de treinamento e validacao (Figura 2.12).
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Assim, ocorre a interrupcéo do treinamento, quando a curva de validagdo diminui a
um erro minimo, e antes do inicio do crescimento, conforme o treinamento, continua.

Figura 2.12 — Regra de parada antecipada baseada na validagéo cruzada
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Fonte: HAYKIN (2009).

2.4.3 Métricas para o desempenho da rede
A quantificagao da acuracia da rede neural pode ser observada através de métricas
de desempenho, valores estes analisados durante a fase de treinamento e testes.
Abaixo Seguem as métricas mais utilizadas:
e MSE — Erro Quadratico Médio
Corresponde a média do quadrado do desvio entre o valor previsto e o valor

desejado, ou seja, define a média dos erros ao quadrado, sendo o melhor modelo

aquele que apresentar o menor valor de MSE:

 Q—_ _
MSE = - D =) (6)

e MAE — Erro Médio Absoluto

Atribui um peso a todas as diferencas lineares, customizando o valor absoluto dos

erros:



48

1 n A
MAE:;Zi=1|yi_yi| (7)

e MAPE — Erro Percentual Absoluto Médio

Para validacido das redes neurais, no que diz respeito ao desempenho, pode-se
comparar os diagramas de dispersio, raiz do erro médio quadratico ou comparagao
grafica. O resultado de MAPE com menor valor, esta sera a melhor topologia
encontrado para o modelo. Este erro calcula a média percentual do desvio absoluto

entre os objetivos desejados e o valor obtido.

i=1

l—n V.=,
MAPE=;Z, |u| (8)

e R?- Coeficiente de determinagdo
Especifica a qualidade do modelo em relacdo a capacidade de prever, de forma

correta, valores das variaveis de resposta. Realiza o ajustamento do modelo, medindo

descritivamente a performance dos resultados.

Z:-q: w, (v, =) N e
R*=1- 1 Y :;Zizlwiyi

2w =5 T ©

3. SISTEMA DE PREVISAO DE NiVEIS DO RIO XINGU BASEADO EM RNA
3.1 Introdugao
As espacialidades distintas no cenario amazonico, produzidas pela sazonalidade

dos rios, alternam-se entre os periodos de cheias e secas. Diante destes fenémenos,

existe a necessidade de realizagédo de estudos sobre a bacia hidrografica, tornando a
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determinacdo das areas de risco uma utilidade para o conhecimento acerca da
amplitude do transbordamento dos leitos (SANDER et al, 2012).

Neste capitulo sera apresentado o sistema de previsao do nivel do Rio Xingu ( na
cidade de Altamira-Pard) baseado em redes neurais Perceptron de multiplas
camadas. O sistema previsor tem como variaveis de entrada os dados de niveis
medios mensais do rio Xingu na estacdo de Altamira, os dados de médias mensais de
temperatura e pressao dos oceanos Atlantico e Pacifico, e os dados de estimativas
de precipitagcdo nas sub-bacias do rio Xingu para o periodo de 1979 até 2016.

A escolha pelo uso de variaveis de TSM deve-se aos estudos realizados em
FRANCO (2014) onde se verificou que o regime hidroldgico na bacia do Xingu recebe
influéncias oceanicas do Pacifico e Atlantico, alterando o regime de precipitagao nas
sub-bacias, afetando o ciclo hidrolégico em Altamira, aumentando (ou diminuindo) o
nivel do rio.

As Redes Neurais Perceptron de multiplas camadas vém sendo largamente
utilizadas na literatura para a solugéo de uma grande variedade de problemas. Com o
avanco de meétodos de aprendizagem e das arquiteturas, estas redes tém se mostrado
ferramentas bastante promissoras, em particular, para o problema de previsdo de
inundacdes baseadas em séries temporais. Entre os trabalhos desenvolvidos na area
de previsao com redes, citam-se os trabalhos apresentados em (ADNAN et al., 2012),
(XIE etal. 2010), (LI et al. 1998). Em relagao aos sistemas apresentados para previsao
de cheias em regides do Brasil, citam-se os trabalhos de (FILIPPO, 2003), (DAWSON
e WILBY, 2001), (SANTOS, 2008) e (DE SOUZA et al. 2005).

3.2 Caracterizacao da area de estudo

O rio Xingu cobre cerca de 50 municipios, sendo 35 do Estado do Mato Grosso e
15 do Estado do Para, ocupando uma area de 314.427,790 km? que corresponde a
25% do Estado. Dentre os municipios que o rio cobre destaca-se o municipio de
Altamira, sendo o maior municipio, com uma extensdo de 161.445 km? e uma
populacdo de 109.938 pessoas (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E
ESTATISTICA, 2016). A Figura 3.1 apresenta a localizagdo da sub bacia do rio Xingu,

dentro da bacia Amazoénica.
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Figura 3.1 — Localizagao da area de estudo destacando a sub-bacia do rio Xingu.
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Fonte: VALENCA (2012)

Os rios Culuene e Sete de Setembro formam as nascentes do rio Xingu, sendo
estes situados em altitudes da grandeza de 500 m, na ligacéo da Serra do Roncador
com a Serra Formosa, no Estado do Mato Grosso.

O rio Xingu apresenta intensa deflexdo, nas adjacéncias da cidade de Altamira,
estabelecendo a chamada Volta Grande, de grandes corredeiras, com uma depressao
de 85m em 160 km. Na localidade de Belo Monte, no fim desse trecho, o rio se
expande notadamente, exibindo um certo declinio até o prolongamento de sua foz e
mantendo, até mesmo, resultados da declividade das se¢des transversais provocados
pelo rio Amazonas (BRASIL, 2003).

Apresentando uma topografia mais acentuada, na altura da cidade de Sao Félix
do Xingu, perfazendo pequenas corredeiras, seguindo seu curso, sdo formadas ilhas
e varios bragos e, entre as épocas de cheia e estiagem, destaca-se sua variagéo de
volume.

No médio curso de Sao Félix do Xingu no Para, o periodo de chuva compreende
0s meses de outubro a maio, e o periodo de seca corresponde aos meses de junho a
setembro. O periodo chuvoso, na regido de Altamira, ocorre entre dezembro e maio,
e o periodo de seca ocorre de julho a novembro. Na regido de Porto de Moz, no baixo
curso, o periodo de chuva esta compreendido entre os meses de janeiro a julho, e 0
periodo seco entre agosto a dezembro (ELETROBRAS, 2009).

A caracteristica de grande volume de agua e apresentacao de relevo acidentado,
proporciona a esta regido um alto potencial hidrelétrico, denotando estruturas ideais

para geragao de energia. Diante deste potencial, depois de anos de estudos e
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debates, esta sendo instalado o aproveitamento Hidrelétrico, chamado AHE
(Aproveitamento Hidrelétrico) Belo Monte com poténcia instalada de 233,1 MW,
composta de nove turbinas, do modelo bulbo, com poténcia unitaria de 25,9 MW,
estabelecida a 40 km rio abaixo, apds a cidade de Altamira. O projeto define o desvio
de grande parte do curso de agua do rio Xingu, em um trecho de mais ou menos 100
quilémetros, que é denominada como Volta Grande do rio Xingu. Sendo que esta
sofrera uma rigorosa redugcao dos niveis de agua no trecho amputado do rio
(BERMAN, 2012).

A vazdo, varidvel em destaque no estudo hidrolégico desta regido, apresenta
sazonalidade anual relacionada ao regime de chuvas da regido. A média da vazao,
verificada desde o0 ano de 1976, para a estacao fluviométrica em Altamira é de 8.000
m?3/s. Para o més de marco, quando a vazao apresenta o seu mais alto pico, a média
é de 19.289 m?®s. Em setembro, quando a vazao é disponibilizada em seu minimo,
atinge 1.174 m3s. A razéo entre essas medicbes extremas é de 16,4, valor este
bastante elevado em comparacdo a outros tributarios da margem direita do rio
Amazonas, tais como Tapajos, apresentando a relagdo de 4.7, Purus com 6.0 e Jurua
com valor de 7.6 (MONLINIER et al., 1995). Dessa forma, pode-se inferir que a vazao
€ bastante influenciada pela caracterizagdo da morfologia dos canais, visto que os rios
Tapajos e Xingu percorrem em paralelo no sentido sul-norte e, diante deste contexto,
compartilham o mesmo ambiente geoldgico e climatico. Em consulta a determinadas
imagens de satélite, & possivel diferenciar areas de planicies que denotem maiores
indices de inundagao e canais mais sinuosos (RODRIGUEZ, 1993).

A dindmica dos niveis do rio Xingu pode ser observada na Figura 3.2, onde a
relagdo com a vazao, oriundas de precipitagdo acarretam o aumento ou diminuigao

desta bacia.
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Figura 3.2 — Variagdes de niveis na bacia do Xingu.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Eventos climaticos regionais e globais, como o ENOS e variagdes de ZCIT,
influenciam no regime da precipitacdo desta regido (BOOKHAGEN & STRECKER,
2010; MARENGO, 2005; VONHOF & KAANDORP, 2010). Entretanto, o arranjo e
intensidade das chuvas sdo complexas e diferenciadas em regides distintas
(VONHOF & KAANDORP, 2010).

3.3 Base de dados

No desenvolvimento do sistema de previsdo de cotas proposto, foram utilizados
dados de niveis médios mensais do rio Xingu na estagéo de Altamira, os dados de
médias mensais de temperatura e pressao dos oceanos Atlantico e Pacifico, e os
dados de estimativas de precipitagdo nas sub-bacias do rio Xingu para o periodo de
1979 até 2016.

Os dados de niveis mensais do rio Xingu foram obtidos do Banco de Dados

Hidrometeoroldgico da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), sendo a rede
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hidrometeoroldgica observacional operada na Amazonia através da Companhia de
Pesquisa em Recursos Minerais (CPRM). Estas informagdes integram os registros de
cota média mensal extraida da estagao fluviométrica convencional do municipio de
Altamira (ANA, 2013).

Os dados de precipitagao sao oriundos de observagdes de satélites e interpolados
com dados de estagdes pela National Oceanic and Atmosferic Administration (NOAA).
Em SILVA et al. (2007) encontra-se maiores informagdes sobre métodos, gestdo de
qualidade e técnicas metodologicas dos dados do NOAA. Para a investigagéo e
analise do comportamento da precipitagéo e, desse modo, sua influéncia e atuagao
sobre os niveis, foram utilizados dados no periodo de 1979 a 2016.

Os dados de Temperatura da superficie do mar (TSM) utilizados sdo médias
mensais observadas e ajustadas pela interpolagao com informagdes de estagao pela
NOAA. Neste trabalho foi considerada apenas a TSM sobre os oceanos Atlantico e
Pacifico, com destaque para as faixas sul e tropical deste oceano. Adicionalmente,
durante este estudo foi adicionado informagdes de pressao ao nivel do mar, coletadas
da plataforma NOAA.

Figura 3.3 — Mapa com areas das 18 variaveis de interesse — Detalhamento nas sub-
bacias e informagdes de TSM.
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Para o cenario de previsado, conforme Fig. 3.3 foram utilizadas informagdes de

precipitacdo e variaveis oceanicas e detalhamento das sub-bacias do rio Xingu. As

séries temporais para a identificagdo de niveis mensais do rio Xingu em Altamira séo:

e indices de nifio (nifio1+2, nifio3, nifio4 e nifo3+4);
o Dados de pressao Taiti e Darwin;

¢ Informacdes de precipitacdo das 9 sub-bacias do Xingu;

Assim foram totalizadas 9 variaveis oceanicas (TSM) e 9 variaveis de precipitacao.

Para calcular a janela de tempo que uma variavel leva para afetar o nivel do rio

Xingu, na cidade de Altamira-PA, utilizou-se o método de correlagao linear simples.

A correlagao, segundo (SANTOS, 2009), é a medida padronizada da relagao entre

duas variaveis aleatérias, em analise, indicando a forca e o direcionamento linear

entre elas.

Dentre as caracteristicas mais importantes, podemos citar:

Movimentam-se em dire¢des opostas dois conjuntos que estejam integralmente
correlacionados de forma negativa;

A correlacéo obtida ndo possuira valor maior que 1 ou grandeza menor do que
—1, em seus resultados;

Movimentam-se, especificamente, na mesma direcdo, duas variaveis que
estejam correlacionadas positivamente, ou seja, quando temos o valor da
correlacéo r=1;

Quanto mais o resultado aproxima-se de 1, melhor e mais forte a correlagéo é
identificada. Assim, as duas variaveis movem-se juntas, apresentando uma
relacdo positiva entre elas;

A relagao entre as variaveis analisadas torna-se mais forte no momento em que
a correlacdo se aproxima de —1 ou +1;

Uma correlacdo nunca podera ter valores maiores que 1 ou menor do que
menos 1;

Duas variaveis nao estao relacionadas quando temos valor da correlacéo

préxima de zero;
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Correlagao e regressao sao técnicas de estudo do inter-relacionamento entre duas
ou mais variaveis. A metodologia € dita de regressao simples, quando temos o estudo
envolvendo apenas duas variaveis, caso tenhamos, durante a analise mais do que
duas variaveis, tem-se a correlacdo e regressdo multiplas. As tratativas de
relacionamento linear entre duas ou mais variaveis sao caracteristicas da regressao
e correlagdo. Durante a analise de regressdo temos o comportamento de uma
determinada variavel em fungdo do comportamento de outra variavel. Ja na fase de
analise de correlagao temos um valor que define o grau de relacionamento linear entre
as variaveis envolvidas (VIALI, 2015).

O coeficiente de correlacdo exprime a intensidade e o sentido do relacionamento
linear, existente entre duas ou mais variaveis, conforme definido em (FAISCA et al.
2010). A correlagao positiva indica que, aumentando o valor de uma variavel ocorre o
incremento da outra variavel. Ja a correlagao negativa é definida em aumentando-se
o valor de uma variavel, ocorre a diminuigdo da outra variavel em questao.

O coeficiente de correlagao de Pearson, ou somente definido como coeficiente de
correlacdo, é a medida do grau de ligacdo entre duas variaveis aleatorias. Este

parametro é definido da seguinte forma:

DY)
"= — — (10)
JE @ - -7

Para (DANCEY; REIDY, 2005) os valores obtidos podem ser interpretados da
seguinte forma:
e Se0,1<r<0,3-acorrelagao é dita fraca;
e Se0,4<r<0,6-acorrelagao é dita moderada;

e Se 0,7 <r<1-acorrelagao é dita forte.

No processo de analise de correlacdo, para o cenario proposto, foram selecionados
valores acima de 0,7 por serem considerados resultados que influenciarao de forma
positiva o aumento da cota observada.

Durante os experimentos foram analisadas informacodes, tanto de precipitacao

quanto de TSM. Na Fig. 3.4 é observado quais variaveis apresentam maior influéncia
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diante do cenario proposto, dessa forma, deve-se selecionar as variaveis que

apresentam maior influéncia no dinamismo do preenchimento da cota analisada.

Figura 3.4 — Correlagao precipitagdo e TSM
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Apods a andlise as variaveis selecionadas com correlagéo acima de 0,7 foram:
e Variavel nino1+2 com defasagens de 1,6,7 e 12 meses;
e Variavel Atlantico Norte com defasagens 1,6,7 e 12 meses;
e Variavel Atlantico Sul com defasagens 1,6,7,11 e 12 meses;
e Variavel Pressao Darwin com defasagens de 1,2,3,8 e 9 meses;

e Variavel Pressao Taiti com defasagem de 8 meses;
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Foram realizados estudos da correlagdo com as variaveis de precipitacdo das sub-
bacias do rio Xingu (e suas defasagens) e a cota (nivel) de Altamira sendo que as
variaveis selecionadas com correlagéo acima de 0,7 foram:

e Variavel sub-bacia Xingu-01 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
e Variavel sub-bacia Xingu-02 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
e Variavel sub-bacia Xingu-03 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
e Variavel sub-bacia Xingu-04 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
e Variavel sub-bacia Xingu-05 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
o Variavel sub-bacia Xingu-06 com defasagens de 1,2 e 8 meses;

e Variavel sub-bacia Xingu-07 com defasagens de 2,8 e 9 meses;

e Variavel sub-bacia Xingu-08 com defasagens de 1 e 2 meses;

e Variavel sub-bacia Xingu-01 com defasagens de 1,7 e 12 meses;

3.4 Resultados

Para o desenvolvimento do sistema de previsao de cotas proposto, utilizou-se uma
rede neural MLP. Para treinamento da rede foram utilizadas informacdes do periodo
de 1979 a 2016, separados em 70% dos dados para treinamento da rede, 15% para
validagéo e 15% para testes.

A avaliagcao de desempenho de cada topologia treinada foi realizada utilizando o
coeficiente de determinagédo (R?) e o erro médio quadratico (MSE).

O coeficiente de determinacao permite medir a qualidade do sistema de previsao
em relacdo a sua capacidade de prever corretamente os valores da resposta, sendo

medido através de:

Zj: Wi(yi_.)’}i)z _ 1 n
R* =1~ 1 Y :;Zizlwiyi

n _ 11
D w(y =yt an
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A

onde V; é o valor observado, y.séo as médias das observacoes, y_é o valor
1 1

estimado (previsdo) e W o peso usado para estimar os coeficientes da regress&o. A
analise deste parametro € interpretada como a proporgédo da mutabilidade da variavel
dependente do modelo.

Desta forma, quanto mais proximo de 1 estiver R?, melhor sera o desempenho do

modelo.

Foram examinados 3 cenarios para o modelo de previsao de cotas do rio Xingu,

com as seguintes variaveis para o sistema (previsao da cota para o més seguinte):

e Cenario 1: Dados de entrada da MLP, com informacbes apenas de TSM
(Temperatura da superficie do mar), sendo utilizadas as 19 entradas
selecionadas apos a analise de correlagio;

e Cenario 2: Dados de entrada da MLP, com informagdes apenas de
Precipitacao, sendo utilizadas as 31 entradas selecionadas apds a analise de
correlacao;

e Cenario 3: Dados de entrada da MLP, com informagdes de Precipitacéo e
conjunto com dados de TSM, sendo utilizadas as 50 entradas apos a analise

de correlacao.

Para os cenarios 1, 2 e 3, diversos treinamentos da MLP foram realizados
variando-se o numero de neurdnios na camada escondida e realizando diversas
inicializacbes de peso para cada topologia. Para a camada escondida utilizou-se a
funcdo tangente hiperbodlica como fungdo de ativagdo e para camada de saida, a
funcao linear. O treinamento foi realizado usando o algoritmo de Levenberg-Marquat
(LUO, et al., 2007), considerado muito eficiente e rapido ao treinar redes com grande
quantidade de pesos. Para o treinamento das redes MLP foi utilizado o Toolbox de
rede neurais do Matlab.

As Tabelas 3.1,3.2 e 3.3 apresentam alguns dos melhores resultados obtidos para

os 3 cenarios.



Tabela 3.1 - Quadro comparativo treinamentos MLP — Cenario 1 - TSM
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Numero de MSE MSE MSE R?
neurdnios na Treino Validagao Teste
camada

escondida
10 0,00158 0,00103 0,00233 0,9923
20 9,33x10™* 9,21x10™* 4,83x107* 0,9957
25 2,31x107* 1,78x10* 3,93x10* 0,9990
30 2,33x10~* 1,72x10% 3,08x10* 0,9989
35 5,49x10~* 7,67x10~* 9,51x10™* 0,9958
40 2,04x107* 1,55x10~* 2,99x10°* 0,9991

Tabela 3.2 - Quadro comparativo treinamentos MLP - Precipitagao

Numero de MSE MSE MSE R?

neurdnios na Treino Validagao Teste
camada

escondida
10 0,05083 0,06415 0,07326 0,6059
20 0,06101 0,11137 0,11563 0,4359
25 0,03684 0,07755 0,08510 0,6703
30 0,03324 0,05804 0,08855 0,6552
40 0,00569 0,11444 0,11190 0,7521
50 3,94x10°* 0,14655 0,09318 0,7536

Tabela 3.3 - Quadro comparativo - Treinamentos MLP —-TSM + Precipitagao

Numero de MSE MSE MSE R?
neurdnios na Treino Validagao Teste
camada

escondida
10 4,92x107% 0,00775 0,01196 0,9711
15 7,35x10™* 0,00617 0,01033 0,9733
20 0,00467 0,00762 0,02264 0,9474
25 0,00133 0,00817 0,01219 0,9644
30 1,26x10~* 0,00631 0,01105 0,9781
35 9,78x10~* 0,00731 0,02210 0,9661

Conforme resultados obtidos, para o cenario 1, a topologia que apresentou melhor

resultado foi a topologia com 40 neurdnios na camada intermediaria. Para o cenario

2, o melhor resultado foi obtido com a topologia contendo 50 neurdnios na camada
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escondida. Para o cenario 3, a topologia com 30 neurdnios na camada escondida
apresentou melhor desempenho.

O melhor resultado, dentre todas as topologias testadas, foi obtido quando se
utilizou somente informagdes de TSM (Temperatura da superficie do mar), como dado
de entrada para a rede MLP, obtendo valor de R? = 0,9991. A Fig. 3.5 apresenta os

resultados de previsao para 0 ano de 2016 para esta melhor topologia.

Figura 3.5 —Previsao de nivel mensal para ano de 2016
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Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

Em (FRANCO, 2014; MIRANDA NETO, 2014; SILVA et. al., 2014), para dados de

mesma origem usados neste trabalho, foram obtidos valores de R?* = 0,89 com a
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utilizacdo do método de regresséo linear e regressdo multipla. A tabela 4.4 apresenta
um comparativo entre o sistema proposto e o sistema apresentado em (FRANCO,
2014; MIRANDA NETO, 2014; SILVA et. al., 2014). Os resultados obtidos podem ser
considerados adequados, neste cenario, quando comparados com determinacdes de
sistemas de previsdo de cheias, ja disponibilizados na literatura, motivados pela
multiplicidade do sistema proposto, que foi elaborado para o progndstico de cotas,

considerando a metodologia de analise apresentada.

Tabela 3.4 — Comparativo entre metodologias

Referéncias Periodo MSE R?
RNA - TSM 1979 - 2016 2,99x10°* 0,9991
RNA - PRP 1979 - 2016 0,09318 0,7536

RNA - TSM +PRP 1979 - 2016 0,01105 0,9781
(Franco, 2014) 1979 — 2012 1363,84 0,72
(Franco, 2014) 1989 — 1998 856,66 0,89

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma proposta de sistema de previsdo de cotas do rio
Xingu, na cidade de Altamira-PA baseado em redes Perceptron de multiplas camadas.
A previsdo de eventos hidrolégicos extremos, principalmente na regido Amazdnica,
pode auxiliar na resolugcdo de problemas de cheias, evitando perdas humanas e
materiais em detrimento de uma antecipacao de informacao.

A sistematizacdo para previsdo de cheias evoluiram bastante nos ultimos anos,
porém, conforme observado, a utilizacdo de técnicas tradicionais, operada pelas
entidades ou sistemas de apoio, geralmente sdo adequadas para aplicacdo em
condicbes normais, entretanto podem nao predizer um resultado, de forma
satisfatoria, em situagdes onde ocorram mudancas inesperadas nas variaveis do
ambiente. Complexos relacionamentos extremos entre as variaveis podem levar a
execucoes matematicas obscuras, no momento da previsdo, tornando um fator
negativo durante a analise.

Modelos de previsdo baseados em técnicas de Inteligéncia Computacional,

apresentam-se como formas de desenvolvimento otimizados, no complemento de
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lacunas diante das desvantagens de metodologias de predi¢cio tradicionais. Assim, as
Redes Neurais estdo sendo bastante empregadas neste contexto, sobretudo em
virtude de sua alta capacidade para modelagem de problemas nao lineares.

Para o desenvolvimento do sistema foram realizados estudos da correlagéo, entre
possiveis variaveis de entrada para o sistema proposto. Os experimentos desta
pesquisa evidenciam que as redes neurais possuem a capacidade de prever o nivel
de cotas, em cenarios diferentes, sendo importante destacar o uso de informacgdes de
temperatura da superficie do mar, que propiciou modelos de previsdao mais eficazes,
mostrando desta forma o quanto estas informacgées podem influenciar diretamente no
nivel do rio Xingu. A metodologia apresentada neste estudo se distingue de outras
pesquisas correspondentes, visto que em sua maioria retratam apenas o uso de redes
neurais, nao representando etapas de tratamento das informacdes de entrada da rede
ou selecionando variaveis, com suas respectivas defasagens para uma melhor
acuracia do modelo.

Como trabalhos futuros propde-se a utilizacdo da técnica com RNA para previsao
em conjunto com PSO, otimizagao por enxame de particulas, Algoritmo genético ou
Maquinas de Vetores de Suporte. Adicionalmente, realizar um comparativo com uso
das Redes Neurais RBF (Radial Basis Function Neural Network) e, além disso,
integrar neste modelo a aplicacdo de correlagdo, porém, neste cenario, utilizando
inferéncia Bayesiana. Dessa forma, com uso de um modelo hibrido, seria possivel
otimizar e, de acordo com testes, obter melhores resultados para o sistema de

previsao.

Artigo em congresso e revista:

“‘Modelo de Previsao Hidrologica Utilizando Redes Neurais Artificiais: Um Estudo
de Caso na Bacia do Rio Xingu — Altamira-PA” foi publicado nos anais do IX Workshop
de Computacgao Aplicada a Gestdo do Meio Ambiente e Recursos Naturais (WCAMA)
do XXXVIII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao e pode ser localizado
em http://portaldeconteudo.sbc.org.br/index.php/wcama/article/view/2928/2890 ou

ainda em: http://portaldeconteudo.sbc.org.br/index.php/wcamal/article/view/2928.

Adicionalmente, o referido trabalho, foi escolhido como um dos 3 melhores artigos
completos, full papers, do evento supramencionado, tendo sido convidado para
publicacdo na Revista Brasileira de Computacao Aplicada e pode ser encontrado em:

http://www.upf.br/seer/index.php/rbcal/index.
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