RBRH - Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 19 n.1 -Jan/Mar 2014, 87-99

Efeito do Controle de Montante de Sub-bacias Embutidas na Previsao
Hidrologica de Curto Prazo com Redes Neurais:
Aplicacao a Bacia de Ponte Mistica

Alex Bortolon de Matos”, Olavo Correa Pedrollo®, Nilza Maria dos Reis Castro”
alexbortolon@hotmail.com; olavopedrollo@gmail.com; nilza@iph.ufrgs.br

Recebido: 22/11/12 - revisado: 06/05/13 - aceito: 30/10/13

RESUMO

Neste trabalho foi avaliado o efeito do controle de montante em sub-bacias embutidas na previsao hidrologica de
curto prazo, com a investigacdo conjunta de dois aspectos: variacdo da drea controlada e a variacdo da frequéncia de aqui-
sicdo das vazdes de entrada do modelo. O local escolhido para essa pesquisa foi a por¢do da bacia do rio Ijui com exutdrio no
posto fluviométrico da Ponte Mistica e as suas sub-bacias embutidas de Santo Angelo, Ponte Nova do Potiribu, Colonia
Mousquer, Passo do Faxinal e Turcato. Os dados de vazdo utilizados foram obtidos da Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e
do projeto de monitoramento da bacia do Potiribu, enquanto que os dados de precipitacdo foram obtidos por uma série histo-
rica de precipitacoes médias de wma grade de chuvas interpoladas a partir dos dados de 65 postos pluviométricos da regido.
Para este estudo foram utilizados dados de 22/08/1989 a 01/06/1994 (1.408 dias). Esse periodo foi selecionado por ser o
maior periodo com dados concomitantes em todos os postos fluviométricos. Os modelos escolhidos para esse estudo foram as
redes neurais artificiais de multiplas camadas, com utilizacdo do algoritmo retropropagativo. As entradas nos modelos foram
os dados de precipitacio média e as vazoes médias diarias da bacia de Ponte Mistica e de suas sub-bacias, e as saidas foram
as vazoes médias didrias de Ponte Mistica wm dia a frente. Foram apresentadas nove alternativas de controle fisico de mon-
tante. Também foram aplicadas, para cada wma das alternativas, valores defasados das varidaveis, com a utilizacao dos
dados de vazdo com antecedéncia de 24h e 48h. A utilizacdo de vazoes hordrias do Twrcato foi comparada com uma alterna-
tiva que contempla o mesmo posto, mas com dados didrios, para investigar se a utilizacao de dados com um maior detalha-
mento temporal pode produzir melhores resultados. Para a analise do desempenho da rede foi aplicado como estatistica de
qualidade o coeficiente de Nash-Sulcliffe (NS). A avaliacdo estatistica apresentou bons resultados na previsao de vazdo para
todas as alternativas de controle, sendo o menor NS de 0,91 ¢ o maior de 0,97. A utilizacdo de wm maior detalhamenio
temporal, com aplicacdo de vazoes hordrias, provocou uma reducdo no desempenho do modelo, com o NS caindo de 0,91
para 0,89. Observou-se também que, quanto maior a drea controlada das bacias, melhores sdo os resultados para a previséo
de vazao.

Palavras-chave: Previsao hidrologica de curto prazo; Redes Meurais.

INTRODUCAO controlada, e quanto maior for esse intervalo, maio-
res serao as incertezas da previsao. No caso especifi-
co das previsoes hidrolégicas, as informacoes desco-

As previsoes de curto prazo sao baseadas em nhecidas sao as ocorréncias hidricas neste intervalo,
dados de varidveis de estado, que sdo atualizados cyjo limite € o horizonte de previsao.
continuamente no tempo. Para cada “tempo atual”, A previsao hidrolégica de curto prazo € co-
uma previsao é emitida para o futuro préximo. Esta mumente utilizada na operacao de sistemas hidrau-
previsao costuma ser feita para intervalos pequenos, licos e no sistema de alerta para ocorréncias de de-
desde minutos até alguns dias (LETTENMAIER e sastres naturais. Na operacao de sistemas hidraulicos
WOOD, 1993), pois o intervalo entre a previsao e a ela é aplicada para a previsao de vazoes afluentes a
realizacdo é uma regido temporal desconhecida, nao um reservatério, de modo a permitir melhores deci-

soes quanto a operacao do mesmo, visando a manu-
tencao de um volume necessario, tanto para o pleno
funcionamento do reservatério, no atendimento as
condicées de aproveitamento hidrico (CASTA-
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NHARO e MINE, 2001; COLLISCHON et al. 2005;
BRAVO et al., 2008a; SATARRI et al., 2012), quanto
para a manutencao de um volume de espera, para o
controle de cheias (BRAVO et al., 2008b). As previ-
soes também podem ser usadas nos sistemas de pro-
tecao contra inundacao (KOUSSIS et al., 2003; RA-
BUFFETTI e BARBERO, 2005; NAPOLITANO et al.,
2010; ALFIERI et al, 2012), onde as previsoes de
niveis fluviais sao utilizadas para identificacao de
dreas que serao, consequentemente, inundadas
(TODINI, 1999), possibilitando que posteriormente,
se necessdrio, sejam tomadas providéncias, como o
fechamento de comportas, alerta de enchentes e
mobilizacao da defesa civil. Além desses usos, a pre-
visao de curto prazo também ja foi utilizada para
controle da irrigacdo (TUCCI ¢t al., 1987).

As sub-bacias que compoe uma bacia hidro-
grafica convergem para esta nos respectivos exuto-
rios, os quais, se devidamente monitorados para a
quantificacao das afluéncias, constituem-se, para um
modelo matematico de previsao que contemple
propagacao de vazoes, em secoes de controle destas
afluéncias ao rio principal, no sentido de que todos
os volumes gerados pela respectiva sub-bacia passam
por esta secao. Portanto, a existéncia de monitora-
mento em uma secao fluvial estabelece uma sub-
bacia controlada, a montante desta, e uma regiao
nao controlada a jusante, entre esta secao e o exut6-
rio da bacia principal. Esta regidao nao controlada
constitui, entado, uma bacia de contribuicao incre-
mental as vazoes propagadas a partir da referida
secao de controle.

Uma vez que as vazoes resultantes da bacia
de contribuicao incremental sao de determinacao
mais incerta (dependendo, principalmente, das
relacoes entre chuva e vazao), é importante reduzir
esta area, estabelecendo secoes que controlem mai-
ores areas de sub-bacias. Porém, com a reducao da
bacia de contribuicao incremental, o horizonte de
previsao também diminui, pois o tempo de propa-
gacao das vazoes entre as secoes de controle e o
exutério principal também serd menor. Portanto,
uma solu¢ao de compromisso é necessaria para a
localizacao da secao de controle de afluéncias.

Sub-bacias sucessivamente incluidas, da me-
nor para a maior até a bacia principal, constituem as
bacias embutidas, segundo denominacao adotada
em Castro et al. (2000), Girardi et al. (2011) e Cardo-
so et al. (2012).

Vdrios tipos de modelos podem ser usados
para se fazer previsao de vazoes, entre eles, tradicio-
nalmente, os modelos estocasticos (BENEDITO et
al., 2007) e os modelos de base fisica (BRUN e
TUCCI, 2001).

As bacias hidrograficas sao sistemas comple-
xos, cujo funcionamento depende principalmente
das condicoes de armazenamento de dgua, em suas
diversas formas (retencao superficial, umidade do
solo, volumes restantes nos canais e bermas fluviais),
da distribuicao, frequentemente desigual, das preci-
pitacoes, e da evaporacao. Dada esta complexidade,
os modelos de redes neurais artificiais (RNA) apre-
sentam-se como candidatos naturais para o uso em
previsoes hidrolégicas, pois estes sao definidos como
aproximadores universais de relacoes (HORNIK et
al., 1989).

No trabalho de Oliveira et al. (2013), sao a-
presentados resultados de simulacoes hidrologicas
com diferentes proporcoes de darea controlada na
bacia hidrografica com uso de RNAs. E uma conse-
quéncia natural que a andlise dos efeitos de sub-
bacias de diferentes dimensoes seja efetuada tam-
bém para a previsao de curto prazo com estes mode-
los.

Alguns exemplos podem ser citados, como
Dawson e Wilby (2001), Machado (2005) e Sousa e
Sousa (2010), que utilizaram RNAs como modelos
chuva-vazao para este fim. Batista (2009) realizou
um estudo no Rio Grande em Minas Gerais para a
previsao de vazoes utilizando RNAs, produzindo
resultados que podem ser utilizados em tomadas de
decisoes na operacao de reservatérios destinados a
geracdo de energia elétrica. Gomes et al. (2010)
utilizaram uma rede neural de multiplas camadas
com treinamento com o algoritmo retropropagativo
para a previsao de vazao, obtendo bons resultados
na bacia do rio Sao Francisco.

Uma forma de se avaliar a importancia das
entradas em modelos com RNAs é através da com-
paracao do desempenho destes com a utilizacao ou
nao das informacoes de cada uma delas. Em sub-
bacias embutidas, o modelo para a previsao de va-
zoes utilizando RNAs pode ser aplicado sistematica-
mente, da menor para a maior bacia, através da
utilizacdo, além das precipitacoes, de dados das
afluéncias observadas, exclusivamente, em cada uma
das respectivas secoes de controle.

As séries temporais podem ter dados regis-
trados com diferentes periodos, em minutos, horas,
dias, meses, sendo que cada frequéncia de aquisicao
pode produzir resultados com diferentes desempe-
nhos, quando aplicadas como entradas em modelos
hidrolégicos.

O objetivo deste trabalho é analisar o efeito
do controle de montante em sub-bacias embutidas
na previsao hidrolégica de curto prazo, com a inves-
tigacao conjunta de dois aspectos: variacao da area
controlada em bacias a montante e variacao da fre-
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quéncia de aquisicao das vazoes de entrada do mo-
delo (dados diarios e horarios). O trabalho foi reali-
zado em 3 etapas, sendo que, em todas elas, foi es-
timada a vazao didria em um mesmo posto (Ponte
Mistica), utilizando para isso, além dos dados didrios
de vazao deste posto: a) diferentes alternativas de
postos de controle a montante, com as respectivas
areas de contribuicao; b) comparacao de dados
diarios e horarios de vazao para a bacia de menor
contribuicao; c¢) investigacao do uso, também, de
dados de 24h e de 48h anteriores ao dia da previsao.
Na sequéncia serao apresentados: a) breve descricao
dos conceitos e as aplicacoes de Redes Neurais Arti-
ficiais; b) descricao dos materiais e métodos utiliza-
dos, que foi subdivida em trés partes:
bl)apresentacao da drea de estudo, b2) detalha-
mento dos dados hidrolégicos utilizados, b3) crité-
rios adotados para a aplicacao dos modelos, descri-
cao das alternativas testadas e estatistica de avaliacao
do desempenho; c¢) discussio dos resultados e d)
conclusoes e recomendacoes.

REDES NEURAIS ARTTFICIAIS

Redes neurais artificiais sao modelos mate-
maticos desenvolvidos com inspiracao nos neuronios
biolégicos. Sao, basicamente, compostas por estru-
turas légico-matematicas que representam o funcio-
namento destes, chamadas de neur6onios artificiais
(Figura 1). Estes neuronios artificiais executam uma
soma ponderada das entradas (cujos pesos sao re-
presentados graficamente por conexoes), a qual é
submetida a uma funcao (dita de ativacao, geral-
mente nao linear). As operacoes de soma pondera-
da e de submissao a funcao de ativacao ocorrem no
nucleo do neurdnio, que é o ponto de convergéncia
das conexoes, na representacao grafica. Os neuro-
nios, em uma rede neural artificial, sao, geralmente,
dispostos em camadas, de entrada, intermedidria e
de saida, o que facilita a construcao de algoritmos
de operacao e de treinamento.

Modelos com uso de RNAs necessitam ser
testados com uma série diferente da série que foi
usada para o treinamento, chamada de série de
verificacao, para que seja garantida a capacidade de
generalizacao. Em geral, adota-se uma proporcao de
60 a 70% dos dados disponiveis para o treinamento
e o restante para a verificacio (HECHT-NIELSEN,
1990).

camada intermediaria

Entradas
Saida

B Neurdnio de saida
mm Neurdnio da camada
intermedidria

\
\—° Nis de entrada

Figura 1 - Rede neural de multiplas camadas.

Uma vez que o treinamento tende a favore-
cer as varidveis de maior grandeza, e que as funcoes
de ativacao utilizadas possuem dominio de saida
restrito (neste trabalho, entre 0 e 1), o uso de redes
neurais para a modelagem hidrolégica requer al-
guma forma de escalonamento, tanto das entradas
(para reduzi-las a mesma magnitude) como das
saidas. Considerando-se as funcoes de escalonamen-
to como parte do modelo, e adotando-se o escalo-
namento linear, o modelo completo resultante pode
ser representado pela equacao 1:

e=bu) _ (x¢=be)
= RN (2) M
onde:

X, € y; Variaveis de entrada e de saida, respectiva-
mente;

a, € b,: Parametros de escala e de posicao das saidas
do modelo;

a, € b.: Parametros de escala e de posicao das entra-
das do modelo;

RN: Rede neural utilizada.

As redes neurais de multiplas camadas sao
eficientes para aproximacao de funcoes e possuem a
capacidade de distinguir padroes complexos. Po-
rém, inicialmente, embora seu potencial fosse sus-
tentado por um teorema de Kolmogorov de 1957, o
qual foi posteriormente enunciado para redes neu-
rais como o teorema de Kolmogorov-Nielsen (HET-
CH-NIELSEN, 1990), nao existia um método para
seu treinamento. Este teorema estabelece que, para
qualquer funcao continua com n entradas e m sai-
das, existe uma rede neural com apenas uma cama-
da interna de 2n+1 neurdnios capaz de aproxima-la.
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Figura 2 - Bacia da Ponte Mistica e as sub-bacias embutidas (Adaptado: Oliveira et al., 2012).

O uso de redes neurais disseminou-se a par-
tir do desenvolvimento e apresentacao, por Rume-
lhart et al. (1986), do algoritmo retropropagativo.
Este algoritmo consiste em um método de procura
dos pesos sindpticos (a partir de valores iniciais,
sorteados aleatoriamente) o qual minimiza, em ci-
clos sucessivos de aplicacao a série de registros de
treinamento, a soma do quadrado dos erros em cada
camada, com o uso da chamada regra delta (WI-
DROW e HOFF, 1960), ap6s a determinacao dos
erros na(s) camada(s) intermedidria(s), pela retro-
propagacao destes a partir da camada de saida.

O método consiste de duas etapas, sendo
que, na primeira, as entradas da rede sao propaga-
das em um movimento para frente, camada por
camada, até resultarem as saidas. As saidas calcula-
das sio comparadas com as desejadas, gerando um
erro. Na sequéncia, este erro é retropropagado, no
sentido da entrada, e os pesos sindpticos da rede sao
ajustados conforme a regra de treinamento. A repe-
ticao deste processo fornece resultados cada vez
melhores e erros cada vez menores, a medida que
repeticoes (ciclos) do procedimento sao aplicadas.
O ponto de parada é pré-determinado, ou pelo nu-
mero de ciclos ou por uma precisao estabelecida.

O método de treinamento retropropagativo
inicia com a adocao de pesos sindpticos aleatérios
iniciais. O processo de busca pode resultar em esta-
cionamento prematuro em um 6timo local da super-
ficie de desempenho. Para evitar esta ocorréncia,
pode-se executar o treinamento diversas vezes, ado-
tando-se o conjunto de parametros que apresenta
melhores resultados, de acordo com a recomenda-
cao de Hetch-Nielsen (1990). O numero ideal de
repeticoes em estudos de modelos hidrolégicos, foi

testado por Dornelles et al. (2013), o qual concluiu
que com 30 repeticoes os resultados nao se alteram
significativamente em relacao a alternativas de uso
de maior niimero de repeticoes.

O superajustamento ocorre quando o trei-
namento consegue reproduzir até mesmo o com-
portamento individual, inclusive os erros e a aleato-
riedade, das amostras de treinamento, o que preju-
dica a capacidade de generalizacao. Em geral,
quando os resultados da verificacao sao muito bons,
para os propésitos desejados, pode-se admitir que o
superajustamento, ou nao houve, ou foi irrelevante.
Caso contrério, cuidados tornam-se necessarios para
evita-lo.

Os métodos para evitar o superajustamento
sao a limitacao da complexidade da rede (com graus
de liberdade suficientemente reduzidos para que
nao permitam a reproducao das oscilacoes indeseja-
das), e a interrupcao antecipada do treinamento
(uma vez que, observa-se, a forma da reproducao
proporcionada pela rede evolui a partir de uma
explicacao nula da variancia em direcao a comple-
xidades crescentes).

MATERIAIS E METODOS
Area de Estudo

A pesquisa foi aplicada em 6 bacias hidro-
graficas, sendo a maior delas a bacia da Ponte Misti-
ca, que esta localizada no noroeste do estado do Rio
Grande do Sul, entre as coordenadas 27°58” e 29°04’
de latitude Sul e 53°12’ e 54°48’ de longitude Oeste,
com o exutério localizado no posto fluviométrico da
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Ponte Mistica no municipio de Sao Luiz Gonzaga,
com uma area de drenagem 9450 Km?2. As demais
bacias, que constituem sub-bacias desta, sao Santo
Angelo (5440 Km?), Colonia Mousquer (2160 Km?),
Passo do Faxinal (1940 Km?), Ponte Nova do Potiri-
bu (609 Km?) e Turcato (19,5 Km?), apresentadas
na Figura 2.

Dados Hidrolégicos

Os dados pluviométricos utilizados neste es-
tudo foram extraidos de Silva (2011). O autor utili-
zou o método do vizinho natural como interpolador
para gerar grades de precipitacoes com as quais foi
feito o cdlculo das precipitacoes médias didrias para
a bacia da Ponte Mistica a partir de dados de 65
postos pluviométricos e pluviograficos localizados na
regiao no periodo de 22/08/1989 a 31,/12/2010. Os
dados observados na bacia foram obtidos por apare-
lhos pertencentes 3 ANA (Agéncia Nacional de A-
guas) e por pluvidmetros e pluviégrafos do projeto
de monitoramento da bacia do Potiribu (CASTRO et
al., 2010). Nos pluvidmetros pertencentes ao proje-
to, as leituras foram feitas diariamente as 8h da ma-
nha, e esses valores corresponderam a precipitacao
acumulada nas 24h anteriores a esse horario (SIL-
VA, 2011).

O posto fluviométrico de Ponte Mistica foi
definido, neste estudo, como o exutorio da bacia
considerada e estd localizado nas coordenadas Lati-
tude 28°10°53” e Longitude 54°44’18”’. Da mesma
forma, os postos de Santo Angelo, Colonia Mous-
quer, Ponte Nova do Potiribu, Passo do Faxinal e
Turcato sao os exutérios das respectivas sub-bacias.
As séries histéricas de vazao dos postos foram obti-
das do website Hidroweb da ANA e de linigrafos mo-
nitorados desde 1989 (CASTRO et al., 2000). Os
dados fornecidos pela ANA consistem em vazoes
médias diarias, resultantes das médias das vazoes
correspondentes aos dados de niveis coletados duas
vezes ao dia, as 7h e 17h. Para o posto fluviométrico
da bacia do rio Turcato, foi instalado um linigrafo
em seu exutério, e as vazoes médias diarias foram
obtidas a partir de niveis resultantes da aquisicao
automadtica em intervalos de 15 minutos, e da apli-
cacao da curva-chave, com a leitura que correspon-
de a 1 dia iniciando-se as 9h do dia t e tendo como
tempo final as 8h da manha do dia seguinte. Tam-
bém foram utilizadas vazoes horarias para este pos-
to, coincidentes com o mesmo intervalo temporal.

As médias de vazbes, entre 7h e 17h, para
um dia a frente (dia t+1), no exutério de Ponte

Mistica, foram os objetos das previsoes. Como en-
tradas nos modelos de previsao foram utilizados os
dados de precipitacoes didrias, acumuladas entre 9h
(dia t) e 8h (dia t+1); vazoes didrias dos postos da
ANA (dia t); vazoes diarias do posto do Turcato; e
vazoes horarias do posto do Turcato. Portanto, o
horizonte de informacoes (limite temporal para as
entradas dos modelos) estende-se, para chuvas mé-
dias na bacia de Ponte Mistica e para vazoes do Tur-
cato, até as 8 horas do préprio dia da previsao (dia
t+1). Assim sendo, este horario corresponde, a cada
dia, ao tempo atual, a partir do qual inicia o hori-
zonte de previsao. A Figura 3 ilustra os limites tem-
porais utilizados na previsao.

Honzonte de
informacoes de
varidveis explicativas

Periodo de
informacoes para
2 previsio

Inicio dos
dados horarios
para previsin

0 A 7
L’j\\&fa\_ f\J
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‘ S
>
I dia r+1 1
| | |
o e T
Yh 24h Th 8h - Tempo atoal 17h
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L ; <

The17h [dia c+1)

Figura 3 - Limites temporais utilizados na previsao.

Para este estudo foi escolhido o periodo
com maior quantidade de dados concomitantes em
todos os postos: de 22/08/1989 a 01/06/1994
(1.408 dias).

Métodos

Foram desenvolvidos modelos com nove al-
ternativas de controle de montante, sendo seis delas
com controles individuais, duas com controle simul-
taneo de dois postos e uma com dados horarios da
menor bacia, utilizando dados didrios de precipita-
cao média (P) da bacia da Ponte Mistica e vazao (Q)
das sub-bacias, para prever a vazao na Ponte Mistica.
Estas alternativas sao descritas abaixo e resumidas na
Tabela 1:

1. Alternativa 1: Utiliza apenas dados de preci-
pitacao e da vazao da maior bacia (Ponte
Mistica). Sem contribuicoes de Vazao das
bacias de montante;
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2. Alternativa 2: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica e vazio de Santo An-
gelo (Contribuicoes de montante no posto
de Santo Angelo)

3. Alternativa 3: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica e vazao de Colonia
Mousquer (contribuicoes de montante no
posto de Colonia Mousquer);

4. Alternativa 4: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica e vazao de Passo do
Faxinal (contribuicoes de montante no Pas-
so do Faxinal);

5. Alternativa 5: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica e vazao do Potiribu
(contribuicoes de montante no posto de Po-
tiribu);

6. Alternativa 6: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica e vazao didria do
Turcato (contribuicoes de montante no
posto de Turcato);

7. Alternativa 7: Utiliza dados de precipitacio,
vazao da Ponte Mistica, vazao da Colonia
Mousquer e vazio de Santo Angelo (contri-
buicoes de montante dos postos de Colonia
Mousquer e de Santo Angelo);

8. Alternativa 8: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica, vazao de Passo do
Faxinal e vazao do Potiribu (contribuicoes
de montante dos postos de Passo do Faxinal
e do Potiribu);

9. Alternativa 9: Utiliza dados de precipitacao,
vazao da Ponte Mistica, vazao diaria do Tur-
cato e vazao horaria do Turcato (contribui-
cao de montante do posto do Turcato, con-
siderando dados diarios e dados horarios).

Embora tenham sido utilizadas diferentes
entradas para cada uma das alternativas de controle
de montante, sempre uma mesma saida, o posto
fluviométrico de Ponte Mistica, foi empregado para
a previsao de vazao de um dia a frente (dia t+1). As
entradas sao os dados de precipitacio média e de
vazao da bacia da Ponte Mistica, além dos dados de
vazoes das sub-bacias, as quais funcionam como
controle de montante, conforme esquematizado na
Tabela 1. Nao foram consideradas as precipitacoes
de dias anteriores, pois uma andlise preliminar de-
monstrou que nao houve ganho de desempenho
com o uso de RNAs.

As alternativas foram escolhidas de modo a
representar as diferentes proporcoes de area contro-
lada por bacias de montante (de 0% a 78,63%).

Desta forma, a alternativa 1 representa uma situagao
sem area de montante controlada. As alternativas 2 a
6 representam o acréscimo, em cada alternativa, de
uma bacia de montante controlada, com diferentes
areas de contribui¢do. As alternativas 7 e 8 represen-
tam situacoes com a combinacao de duas bacias de
montante controladas contiguas (formando uma
pequena regido hidrogrifica), sendo a alternativa 7
com uma area de 78,63% de drea controlada, e a 8
de 27,8% de area controlada.

A alternativa 9 corresponde a uma variacao
da alternativa 6, com o acréscimo dos dados de va-
zoes hordrias da sub-bacia do Turcato. Foram inse-
ridas, nessa alternativa, como entradas na rede neu-
ral, 24 dados de vazao correspondentes a cada hora
das dltimas 24 horas antes do horizonte de informa-
coes do dia, além dos dados diarios de chuva e va-
zao. A comparacao entre as duas alternativas permi-
te investigar se a utilizacao de vazées com um maior
detalhamento temporal pode produzir melhores
resultados.

Foram aplicadas, para cada uma das alterna-
tivas, entradas constituidas das vazoes dos dias ante-
riores, para avaliar sua influéncia na previsao de
vazao. A avaliacao aproximada de até quantos dias
anteriores contribuiriam para a melhora do modelo
foi feita por andlise de correlogramas entre as séries
de vazao do exutério em Ponte Mistica e de cada
uma das alternativas de controle, com defasagem
maxima de 10 dias. Uma vez que o modelo de redes
neurais artificiais pode aproximar funcoes nao line-
ares, o uso de correlacoes lineares pode estar negli-
genciando outras possibilidades de entradas, para o
modelo. Porém, o uso de correlogramas foi adotado
como critério, tendo-se em conta os objetivos pro-
postos para a pesquisa.

As entradas de dias anteriores sao inseridas
como séries de dados de vazao ocorridas um dia
antes (dia t-1), no caso de ser considerada a influén-
cia de até 24 horas antes, e de um e dois dias antes
(dias t-1 e t-2), no caso de ser considerada a influén-
cia das 48 horas anteriores, e assim por diante.

As séries de dados das bacias analisadas a-
presentam alguns periodos com falhas, podendo
existir, para um mesmo dia, falha em uma série e
informacao em outra. Assim, os dias com falha em
pelo menos uma das séries de entrada foram elimi-
nados, sendo considerados como registros apenas os
dias onde existem informacoes em todas as séries de
entrada para a alternativa de modelo considerada.
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Tabela 1 - Alternativas de entradas das redes neurais usadas como controle para estimativa da vazao na Ponte Mistica.

Alternativas 1/213[4|5(6|7|8|9] Area (km?) | % da area controlada
Q Ponte Mistica (t) 9.450 -

Q Santo Angelo (1) 5.540 58,6

Q Colonia Mousquer (t) 2.160 22,9

Q Passo do Faxinal (t) 1.940 20,5

Q Potiribu (t) 690 7,3

Q Turcato diario (t) 19,5 0,2

Q Turcato horario (t) 19,5 0,2

P Ponte Mistica (t) 9.450 -

O tipo de redes neurais utilizado neste estu-
do foi a rede de multiplas camadas com treinamento
pelo algoritmo retropropagativo. Foi utilizada ape-
nas uma camada interna na rede neural, composta
por cinco neurdnios. Este niimero de neurdnios foi
escolhido para atender a recomendacao do teorema
de Kolmogorov-Nielsen para o modelo mais simples
(somente duas entradas — alternativa 1), porém
mantendo o mesmo numero de neurdnios para
todas as alternativas e um minimo de complexidade
para evitar o superajustamento.

Funcoes de ativacao do tipo sigmoidal (e-
quacao 2), foram utilizadas para todos os neuronios,
tanto internos quanto de saida. Os dados de entrada
e de saida foram escalonados linearmente para re-
sultarem no intervalo [0 1].

1
1+e™m

(2)

onde:

a: € a saida da funcao de ativacao;

n: é a entrada liquida, que consiste na soma ponde-
rada das entradas.

O treinamento da rede neural foi realizado
com a utilizacao de uma rotina prépria para o algo-
ritmo retropropagativo. Com base no trabalho de
Dornelles et al. (2013) que recomenda pelo menos
30 repeticoes de treinamento, optou-se pela execu-
¢ao de 50 repeticoes, guardando o melhor resulta-
do, com o objetivo de minimizar os efeitos causados
pela aleatoriedade das condicoes iniciais.

A série de dados foi dividida em duas partes,
sendo 66% dos registros utilizados no treinamento
da rede neural e os 35% restantes utilizados na veri-
ficacao. Nesse estudo optou-se pela nao utilizacao da
técnica de validacao cruzada, que € usada para evitar
o superajustamento da rede neural, uma vez que as
séries de dados nao sao muito extensas e o seu parti-
cionamento em um conjunto para a validacao iria

reduzir ainda mais a quantidade de dados disponivel
para o treinamento. Assim, para evitar o superajus-
tamento, foi feita a experimentacao sistemdtica com
namero crescente de ciclos de treinamento, bus-
cando-se aquele que apresentasse melhores resulta-
dos, através da avaliacao da série de verificacao, para
todas as alternativas de controle de montante. A
ideia é que se, a partir de um certo numero de ci-
clos, a verificacao sofresse reducao de desempenho,
este ndmero de ciclos seria o limite para o treina-
mento sem o superajustamento. Foram realizadas
simulacoes com variacoes de 5 mil ciclos, até chegar
a 120 mil.

Para a andlise do desempenho da rede foi
aplicado como estatistica de qualidade o coeficiente
de Nash-Sutcliffe (NS), o qual representa a propor-
¢ao da variancia dos dados explicada pelo modelo
(equacao 3).

_ ZF:l(Qoi_Qpi)z

NS —E
N 1(Qoi—Q0)?

3)

onde:

Q,;: € o valor observado;

Q,;: € o valor estimado pelo modelo;

Qo: é o valor médio dos valores observados no peri-
odo da verificacao;

N: é o numero de valores do conjunto de verifica-
cao.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados dos correlogramas sao apre-
sentados na Tabela 2. Foi adotado como critério
para escolha do numero de componentes, a ocor-
réncia de correlacoes maiores que 0,60.

Os resultados da eficiéncia dos modelos de
RNAs sao apresentados na Tabela 3, com as nove
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Tabela 2 - Resultados dos autocorrelogramas (Ponte Mistica com Ponte Mistica) e dos intercorrelogramas

(Ponte Mistica com postos de controle de montante).

Defasagens Ponte Coldnia Santo Passo do ..
. L A . Potiribu Turcato
(dias) Mistica Mousquer Angelo Faxinal
1 0,90 0,87 0,92 0,87 0,85 0,62
2 0,71 0,73 0,79 0,81 0,77 0,67
3 0,51 0,55 0,59 0,59 0,59 0,39
4 0,35 0,38 0,42 0,45 0,42 0,18
5 0,26 0,27 0,31 0,32 0,29 0,14
6 0,21 0,19 0,24 0,24 0,22 0,11
7 0,18 0,15 0,19 0,19 0,18 0,09
8 0,15 0,12 0,16 0,15 0,14 0,08
9 0,13 0,10 0,13 0,13 0,11 0,06
10 0,12 0,09 0,10 0,10 0,08 0,03

Tabela 3 - Entradas da rede, proporcao de area controlada (%), nimero de registros e ciclos e estatisticas

de desempenho da RNA na previsio de vazio.

Somente dia atual (t) + dados do dia t-1 + dados dos dias -1 e -2
. % de drea

Alternativas Ne° de Ne° de N° de
controlada | N° de registros . NS N° de registros . NS | N°de registros . NS

Ciclos i Ciclos i Ciclos
1 - 1.408 10.000 | 0,93 1.407 15.000 | 0,94 1.406 15.000 | 0,94
2 58,62 1.408 15.000 | 0,97 1.407 15.000 | 0,97 1.406 25.000 | 0,97
3 22,9 1.408 10.000 | 0,95 1.407 15.000 | 0,96 1.406 20.000 | 0,95
4 20,5 1.135 20.000 | 0,94 1.133 15.000 | 0,95 1.131 20.000 | 0,94
5 6,5 1.408 10.000 | 0,94 1.407 40.000 | 0,96 1.406 20.000 | 0,96
6 0,2 523 80.000 | 0,91 304 75.000 | 0,91 304 15.000 | 0,94
7 58,6 € 22,9 1.408 15.000 | 0,97 1.407 10.000 | 0,97 1.406 35.000 | 0,97
8 20,5 e 7,3 1.135 15.000 | 0,94 1.133 15.000 | 0,95 1.131 45.000 | 0,94

9 0,2 470 15.000 | 0,89 - - - - - -

alternativas de modelos, com as respectivas dreas
controladas, nimero de registros (nimero de dias
com informacoes completas) e ciclos utilizados, bem
como as estatisticas correspondentes. O melhor
modelo foi escolhido em funcao do coeficiente NS.

Os melhores resultados para cada alternati-
va de controle de montante foram encontrados com
diferentes nimeros de ciclos. O namero de ciclos
que proporcionou o melhor ajuste faz parte do pro-
cedimento de treinamento, e nao é uma caracteris-
tica estrutural da rede neural, tendo sido esgotados
os esforcos, em termos de niimero de ciclos, para o
treinamento de cada modelo.

Foram encontradas, para todas as alternati-
vas de controle de montante, bons coeficientes Na-
sh-Sutcliffe, tendo-se em conta alguns autores
(COULIBALY et al., 2000), para os quais sao consi-

derados bons os resultados NS acima de 0,70. Os
melhores resultados foram encontrados com as al-
ternativas 2 e 7, com NS de 0,97, apresentando o
mesmo resultado com e sem valores defasados de
vazao. Portanto, foi selecionado o modelo com me-
nor nimero de parametros, que é o previsto com
dados de vazao somente no dia t. Estes resultados
demonstram a eficiéncia dos modelos apresentados
para prever vazoes de curto prazo, podendo estes
modelos servirem de base para a elaboracao de sis-
temas de alertas de enchentes para a regiao.

Os piores resultados foram obtidos para as
alternativas 6 ¢ 9, com NS de 0,91 e 0,89, respecti-
vamente, onde foram utilizados dados da bacia de
menor area (Turcato). A quantidade de registros
validos disponiveis para cada uma das alternativas de
modelo foi diferente, pois cada série apresenta um
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padrao especifico de falhas. Assim, as entradas da
rede neural das alternativas 6 e 9, que apresentaram
os menores coeficientes NS, contaram com apenas
523 e 470 registros, respectivamente, menos que a
metade das demais. Uma vez que os registros validos
sao em menor quantidade que os das outras alterna-
tivas (as quais possuem ndmero de registros bastante
semelhantes entre si), a comparacdao, em termos
absolutos, entre as alternativas 6 e 9 e as demais, fica
prejudicada, porque as séries utilizadas podem ter
magnitude dos dados diferentes. Portanto, as alter-
nativas 6 e 9 devem ser comparadas entre si, mas
nao com as demais. A utilizacao de dados horarios
(alternativa 9), ao contrdrio do esperado (devido a
maior quantidade de informacoes), produziu um
resultado pior do coeficiente NS. Uma explicacao
para isso pode ser devido ao fato que ao serem con-
sideradas as vazoes hordrias, o dado é naquela hora
discreta, nao considerando as flutuacoes entre as
leituras, o que pode causar perda de informacoes
para bacias da magnitude do Turcato. Ao contrario,
os dados didrios sao resultantes da integracao das
vazoes em 24 horas com intervalo discreto de regis-
tro a cada 15 minutos, com menor perda de infor-
macoes. Possivelmente por este motivo, os dados
horérios nao contribuiram para melhoria da efici-
éncia do modelo, causando até mesmo uma reducao
nesta.

Cruz et al. (2010) utilizaram previsao de va-
zao de curto prazo com RNAs, encontrando coefici-
entes NS variando de 0,14 a 0,80 para a bacia do rio
das Velhas e de 0,23 4 0,78 para a bacia do rio Abae-
té. Kumar et al. (2005) utilizaram RNAs na previsao
de vazao na bacia do rio Malaprabha (India), encon-
trando coeficientes NS variando entre 0,80 e 0,94.
Para o sistema hidrolégico Chute-du-Diable no nor-
te de Quebec (Canada), Coulibaly et al. (2000) utili-
zaram diferentes modelos de previsao de vazao, com
redes neurais apresentando coeficientes NS entre
0,92 € 0,99 para a previsao de um dia a frente.

A utilizacao de componentes com 24h de
antecedéncia apresentou melhores resultados em
cinco das oito alternativas de controle (alternativa 1,
3,4,5 e 8). Ja a utilizacao das componentes com 24h
e 48h de antecedéncia apresentou uma melhora
apenas na alternativa 6 (0,94). Isto confirma a ideia
de que as vazoes dos dias anteriores das bacias con-
tribuintes sao, em alguns casos, importantes para a
previsio das vazoes no exutério. E possivel que, pela
maior distancia da menor bacia (Turcato) ao exuto6-
rio, as vazoes demorem mais tempo para completar
o percurso, fazendo com que as vazoes de dois dias
(dia t-2) atras constituam, neste caso, contribuicao

adicional as do tempo atual (dia t) e de um dia atras
(dia t-1).

Conforme os resultados apresentados, to-
mando-se como base a alternativa 1, onde o tunico
controle seria no préprio exutério (Ponte Mistica),
e comparando-se com as demais alternativas de con-
trole, que contemplam as sub-bacias embutidas no
seu interior, com dareas controladas entre 0,2% e
58,6%, as alternativas de utilizacdo de postos de
montante apresentaram melhores resultados.

A utilizacao dos dados de vazao referentes a
bacia de Passo do Faxinal, juntamente com a bacia
do Potiribu (alternativa 8), quando comparadas
com quando se utilizou apenas os dados de vazao da
bacia do Potiribu (alternativa 5), nao produziu uma
melhora nos resultados. Igualmente, os resultados
do modelo nao melhoraram, quando se comparou o
uso de dados da bacia de Santo Angelo (alternativa
2) com o uso simultaneo, além destes, dos dados da
bacia de Colonia Mousquer (alternativa 7). Isso
ocorre porque, as vezes, uma sub-bacia menor, neste
caso, Potiribu (alternativa 5) e Santo Angelo (alter-
nativa 2), é bem representativa, possuindo informa-
¢oes que sao proporcionais as da drea maior. A pre-
senca de varidveis de estado redundantes pode re-
duzir a eficiéncia do modelo, pois os pesos sindpti-
cos internos sao influenciados por todas as entradas
e uma varidvel desnecessaria pode dificultar o pro-
cedimento de treinamento, prejudicando a repre-
sentatividade dos fendmenos modelados.

A Figura 4 apresenta uma relacao entre as
proporc¢oes das dreas das sub-bacias embutidas (a-
reas controladas) em relacao a area total da bacia de
Ponte Mistica e os coeficientes de eficiéncia NS en-
contrados nas alternativas de controle de montante.
Para esta andlise nao foram considerados os resulta-
dos dos modelos que utilizaram valores defasados
das entradas, porque as séries de dados utilizadas em
cada uma delas sao diferentes para cada uma das
alternativas, assim para algumas as informacoes dos
dias anteriores sao importantes e para outros nao.
Também nao foram consideradas as alternativas que
possuem controle simultineo de dois postos, pois
nao se podem considerar duas dreas controladas
diferentes como sendo uma tnica.

Verificou-se a tendéncia de que, quando se
utiliza, no modelo de previsao para vazoes didrias
para um dia a frente, as vazoes de bacias a montante
além das vazoes do proprio posto, como dados de
entrada, o modelo consegue uma eficiéncia que
aumenta com a proporcao de area controlada.
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Figura 4 - Proporcao de area controlada das bacias de
montante e a eficiéncia do modelo.

A melhora da eficiéncia do modelo quando
se considera vazoes didrias de bacias de controle a
montante, deve-se ao fato de que ao considerarmos
estes dados de vazao a montante, sao adicionadas
informacoes hidrolégicas muito importantes, cujos
efeitos estao integrados nestas vazoes, como precipi-
tacao, evapotranspiracao e umidade do solo. Quanto
maior é a proporcao de area controlada, menor € a
drea com informacao apenas das precipitacoes, por-
tanto, melhor € a eficiéncia do modelo.

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A aplicacao das redes neurais artificiais para
a previsao de curto prazo, com um dia a frente no
exutoério da bacia da Ponte Mistica, permitiu a ela-
boracao das seguintes conclusoes:

e A utilizacao das redes neurais artificiais na
previsao de vazao com uso de bacias embu-
tidas se mostrou bastante eficiente se levar-
mos em conta as estatisticas de desempenho
da rede, com coeficientes NS variando entre
0,89 ¢ 0,97;

e Na aplicacao do modelo com a utilizacao de
valores defasados das entradas, os resultados
apresentaram uma melhora em cinco das
oito alternativas de controle de montante
(alternativas 1, 3, 4, 5 e 8), com a utilizacao
das chuvas com 24 h de antecedéncia (t-1),
enquanto que, para as demais, os resultados

se mantiveram os mesmos. A introducao de
informacoes de vazao média diaria com 48 h
de antecedéncia produziu melhora apenas
para a alternativa 6 (de 0,91 para 0,94).

e  Os resultados comprovam que, ao contrario
do esperado, a utilizacao de dados com um
maior detalhamento temporal (dados hora-
rios) nao melhoraram o modelo, visto que,
para o modelo no qual foram utilizadas va-
zoes horarias do posto fluviométrico do
Turcato o coeficiente de NS sofreu uma pe-
quena reducao, de 0,91 para 0,89, quando
comparado com a alternativa de controle
que utiliza apenas dados diarios. Isto pode
ser devido ao fato de que as vazoes médias
diarias, neste caso, sendo resultantes da in-
tegracao de vazoes com intervalo de 15 mi-
nutos, contém mais informacoes que as sé-
ries horarias, pois estas ultimas sao valores
obtidos a cada hora, sem considerar as flu-
tuacoes ocorridas no intervalo;

¢ Quanto a variacao da area controlada, os re-
sultados mostram que, conforme aumenta
essa area, a eficiéncia do modelo tende a
melhorar. Os melhores resultados foram
encontrado nas alternativas 2 (Santo Ange-
lo) e 7 (Santo Angelo e Colonia Mousquer),
com NS de 0,97;

¢ Quando foram adicionadas informacgoes de
duas sub-bacias, alternativa 7 (Santo Angelo
e Colonia Mousquer) e 8 (Potiribu e Passo
do Faxinal), nao houve aumento da eficién-
cia dos modelos se comparados com os mo-
delos mais simples das alternativas 2 (Santo
Angelo) e 5 (Potiribu).

e Recomenda-se para trabalhos futuros a ado-
cao de outros critérios para a escolha das
variaveis de entrada, em termos do numero
de defasagens correspondentes, além de
considerar como entradas e saidas dados
discretos as 07 e as 17 horas, para previsoes
pois sao os hordrios de leitura dos niveis de
régua adotados pela ANA.
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Effect Of Upstream Control Of Entrenched Sub-
Basins In Short-Term Meteorological Forecasting
With Neural Networks: Application To The Ponte
Mistica Basin

ABSTRACT

In this study, the effect of upstream control of two
entrenched sub-basins on the shori-term hydrological fore-
cast, with the joint investigation of two aspects: variation
of the area controlled and variation of the frequency of
acquision of model inflows. The site chosen for this study
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was the portion of the Ijui river basin with its oulflow at
the rivergaging station of Ponte Mistica, and its entrenched
sub-basins in Santo Angelo, Ponle Nova do Potiribu,
Colonia Mousquer, Passo do Faxinal and Turcato. The
flow data used were obtained from the National Water
Agency (ANA-Agencia Nacional de Aguas) and Jrom the
Potiribu Basin monitoring project, while the data on pre-
cipitation were obtained through a historical series of mean
precipitations from a grid of interpolated rainfalls based on
the data from 65 raingaging stations in the region. For this
study, data from August 22, 1989 to June 1, 1994 (1,408
days) were used. This period was selected because it is the
longest period with concomitant data at all rivergaging
stations. The models chosen for this study were the multiple-
layer artificial neural networks, using the retropropagation
algorithm The inputs to the models were the mean precipi-
tation data and the daily mean flows of the Ponte Mistica
basin and their sub-basins, and the otuflows were the daily
mean flows of Ponte Mistica one day ahead. Nine alterna-
tives of upstream physical control were presented. Also, for
each of the alternatives, lagged values of the variables were
applied using the flow data 24h and 48h in advance. The
use of hourly flows from Turcato was compared to an
alternative that covers the same station, but with daily data
to investigate whether the use of data with greater details
regarding time can produce better results. The Nash —
Sutcliffe (NS )coefficient was applied as quality statistics to
analyze the network performance. Statistical evaluation
presented good resulls in the flow forecast for all alterna-
tives of control, and the smallest NS was 0.91 and the
biggest 0.97. The use of greater time details, applying hour-
ly flows, caused a reduction in model performance, with the
NS dropping from 0.91 to 0.89. It was also observed that
the larger the controlled area of the basins, the better the
Sflow forecasting results.

Key-words: Hydrological forecasting , neural networks.
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