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Resumo — Para o0 gerenciamento de enchentes, a previsdo de vazOes em tempo real se apresenta
como uma medida ndo estrutural de grande importancia na reducéo dos prejuizos decorrentes das
grandes chelas. Diversas metodologias tém sido estudadas para a previsdo de vazdes de enchentes.
Neste trabalho, analisou-se a aplicagdo do método de diferencas (modelo Prev) e da técnica das
redes neurais artificiais (RNAS), nas bacias hidrogréficas do rio Doce (MG) e do rio Uruguai (RS).
Nesses casos, ambas as metodologias obtiveram desempenhos semelhantes, limitados pelas
informacdes disponiveis e pelas simplificacdes nos processos que envolvem o escoamento natural

em um curso d’ agua.

Abstract — In aflood management system, real time flood forecasting is an important non structural
procedure to reduce damages caused by inundation. Several methods have been studied for river
flow forecasting. In this paper, difference method (Prev model) and artificial neural network (ANN)
technique were tested, with application to Doce river basin (MG) and to Uruguai river basin (RS).
In such cases, both methods presented equivalent performances, limited by both available

information and the ssimplifications of the processes which occur in anatural river flow.
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INTRODUCAO

A constante ocorréncia de inundagdes tem sido um grande problema em diversas regides
brasileiras, trazendo como consegquéncia prejuizos humanos e materiais consideraveis, justificando,
assim, a preocupacdo dos Orgéaos de plangjamento e gestdo dos recursos hidricos. Para isso, a
previsdo de vazbes em tempo real tem-se apresentado como uma medida ndo estrutural de grande

importancia na reducéo dos danos decorrentes das grandes cheias.
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A variagdo do nivel ou vazdo de um rio depende das caracteristicas fisicas da bacia e de
condicBes climatologicas, como as distribuicdes temporal e espacial da precipitacdo. Quando as
chuvas sdo intensas, a quantidade de &gua que chega simultaneamente ao rio pode ser superior a
capacidade de drenagem de sua calha normal, resultando na inundag@o das éreas ribeirinhas. As
mesmas sO podem ser previstas deterministicamente com antecedéncia de poucos dias ou horas. O
tempo maximo possivel de previsdo de cheias, a partir da ocorréncia da precipitacdo (modelos
chuva-vazdo), é limitado pelo tempo médio de deslocamento da &gua na bacia até a secéo de
interesse (Tucci, 1993). Uma outra alternativa que tem sido utilizada é a realizagdo da previsdo de
vazdes com base nas informagdes de nivels ou vazdes a montante da secéo de interesse (model os de
propagacdo de vazdes) e através da combinacdo das duas alternativas anteriores, ou seja, modelos
chuva-vazdo com propagacdo em rios.

Além de modelos matematicos convencionais, empiricos ou conceituais, como modelos
lineares, modelos de diferencas e modelos distribuidos néo-lineares, algumas técnicas mais
recentes, como as redes neurais artificiais, também tém sido empregadas com o objetivo de previsao
de vazbes em tempo real.

Neste trabalho, analisou-se a aplicacdo do método de diferencas (modelo Prev) e da técnica
das redes neurais artificiais (RNAS), para a previsao de vazdes para as bacias hidrogréficas do rio
Doce (MG) edo rio Uruguai (RS).

METODOLOGIA
Modelo Prev

O modelo Prev, desenvolvido no Instituto de Pesquisas Hidraulicas (IPH/UFRGS), trata-se de
um modelo empirico e deterministico que realiza previsdo de niveis ou vazdes em tempo real, com
base na propagacdo do escoamento, utilizando uma equagdo linear multipla de diferencas das
varidveis envolvidas. O termo dependente € a diferenca entre o nivel ou a vazdo na antecedéncia
desgjada (t+1) e no tempo t, no local escolhido para a previsdo, enquanto os termos independentes
sdo as diferencas nos niveis ou vazdes no intervalo (t-t) at, em secbes a montante.

A previsao de vazOes pode ser realizada utilizando uma equagéo linear da seguinte forma:

Q., =al, +bQ, +c Q)
onde Q. € avazdo de saida no trecho no instante de tempo (t+1), Q; € avazdo de saida no trecho no
tempo t, I; € vazdo de entrada no trecho no tempo t. Os parametros a, b e ¢ podem ser estimados
com base em K e X do modelo de Muskingun (relacionados com as caracteristicas do trecho em
estudo), através de gjuste gréfico, ou com base no método dos minimos quadrados.

Segundo Tucci (1998), o método de diferencas utiliza as diferencas entre o valor atua da

vazao e o do intervalo de previsdo. Assim, usando a equagdo (1) para o instante t, obtem-se:



Q =al,_, +bQ,_, +c 2
Subtraindo a equagao (2) de (1), resultaem:
AQ,,, = aAl, +bAQ, ©)
Generalizando a equagao anterior para um trecho de rio com n afluentes, a equacéo fica da
seguinte forma:

AQ,.. = Al +a,Al” +---+apAl;" +bAQ, (4)
onde Al{ representa a vari acao de vazdo entre ostempost-t et da entrada de montantei.
O modelo Prev utiliza a equagéo (4), modificada pelaintrodugcdo de um termo independente:
AQ,,. = Al +a,Al> +---+apAl +bAQ, +a,, (5)
Segundo Tucci (1998), quando ndo existem dados de vazdo, pode-se utilizar os niveis, ja que
o coeficiente correspondente podera traduzir a relacdo com a vazdo. E, apesar da ndo linearidade da
relacdo cota-vazdo, o0 modelo pode representar um trecho retilineo da curva de descarga, em fungéo
da faixa de valores envolvida na simulagcdo. Além disso, uma outra vantagem do modelo Prev é

permitir a atualizacdo dos parametros da equacéo (5) ao longo da simulagéo.

Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As redes de neurbnios artificiais constituem-se de importante alternativa na modelagem
matematica de sistemas que envolvem transformagOes ndo lineares. Empregando-se algoritmos
matematicos, as RNAS seguem o principio do funcionamento das redes de neurénios biolégicas,
através das quais o sistema nervoso central é capaz de aprender reages face a estimulos externos,
em um ambiente hostil (Sarmento, 1996). Analogamente as propriedades do aprendizado do cérebro
humano, nas RNAS, ainformacdo é processada em elementos singulares — 0s neurdnios — sendo 0s
sinais recebidos transformados e retransmitidos, através de ligacdes entre eles, que sdo associadas a
um fator de ponderacdo, indicando a forca e a influéncia de um determinado sina no
comportamento da rede.

Basicamente, as redes neurais artificiails sdo caracterizadas pela sua arquitetura, que
corresponde a disposicdo dos neurénios nas camadas e suas ligacdes, e pelo tipo de funcdo de
ativacdo, como afungdo sigmdbide, a gaussiana e atangente hiperbdlica, entre outras.

Os neurdnios sdo organizados em trés tipos de camadas; uma camada de entrada, uma ou mais
camadas intermediarias ou escondidas (havendo a possibilidade de ndo inclusdo destas na rede) e
uma camada de saida. Por meio das conexdes existentes entre as camadas adjacentes, a informacéo
fornecida aos neurdnios da camada de entrada é processada, aplicando-se fatores de ponderagéo, ao
longo darede, resultando, enfim, nainformagado apresentada pel os neurénios da camada de saida.



Uma das etapas mais importantes na modelagem com as RNAs é a defini¢do das variaveis de
entrada, que constituirdo os neurdnios da camada de entrada. E interessante pensar no problema que
se quer modelar e no modo como as redes funcionam, para escolher quais informacdes devem ser
fornecidas a esses sistemas, de modo a obter o melhor desempenho. Em um estudo de previsdo de
vazbes, com um tempo de antecedéncia de uma semana, Zealand et al. (1999) utilizaram a
precipitacdo, a temperatura e a vazdo em semanas anteriores, em um total de 18 neurénios da
camada de entrada. Na camada de saida, a quantidade de neurdnios € definida pelas varidveis de
resposta que se desgja obter para o fendmeno estudado. Quanto as camadas intermediarias, néo
existe regra definida para 0 seu nimero e nem para 0s neurénios que as compdem, sendo tais
valores determinados através de experiéncias com diferentes arquiteturas e de observacdes dos
resultados, por meio de tentativa e erro.

Na aplicagdo das RNAS, procedem-se duas etapas. inicidmente, redlizase a fase de
calibragcdo ou treinamento e, posteriormente, a fase de validacdo. Na primeira, através de algoritmos
como, por exemplo, 0 mecanismo de propagacao regressiva dos erros (error back-propagation),
determina-se 0 erro entre os valores observados e os valores calculados pela rede e, a partir dele,
recalculam-se todos os parametros das ligagdes entre os neurbnios, em um processo iterativo, até
guetal erro sgainferior aum valor pré-estabelecido (Hinton, 1992).

Na fase de validacdo, analisa-se 0 comportamento da rede para uma série de valores diferente
daquela empregada na fase anterior e, caso sejam satisfatorios os resultados, entende-se que a rede
esta apta a, finalmente, desempenhar os objetivos para os quais foi idealizada, sendo capaz de
reproduzir o fenbmeno estudado.

Segundo Imrie et a. (2000), se a rede possuir poucos neurdnios, pode haver insuficiente
guantidade de graus de liberdade para conseguir captar a relacéo entre as variaveis de entrada e as
de saida. Por outro lado, uma rede muito grande pode falhar na generalizacdo do fendmeno,
memorizando flutuagdes dos dados de treinamento que ndo so representativas do sistema que esta
sendo model ado.

A principal vantagem das redes neurais — a capacidade de generalizacdo — pode ser
prejudicada com um treinamento excessivo, onde se consegue um melhor gjuste aos dados do
treinamento devido & memorizac&o da rede, resultando em um fraco guste na validagdo. Assim, a
eficiéncia do método é altamente dependente do critério de parada do treinamento (Coulibaly et a.,
2000). Para isso, pode-se dividir o conjunto de dados utilizado nessa fase em dois: “conjunto de
treinamento” e “conjunto teste”. Este Ultimo é empregado com o0 objetivo de se avdiar a
performance da rede e decidir quando parar o treinamento, enquanto que o primeiro € usado para
estabel ecer os pesos das ligagdes entre 0s neurdnios.



Uma das facilidades da utilizacdo das RNAs na modelagem dos recursos hidricos, ou em
gualquer outra area, € que ndo ha a necessidade do conhecimento prévio entre as variaveis do
modelo. Segundo Maier e Dandy (1996) apud Zealand et a. (1999), na modelagem com as redes
neurais ndo é preciso saber qual distribuicdo estatistica os dados seguem e, aém disso, néo-
estacionariedades dos dados, como tendéncias e variaghes sazonais, sd0 implicitamente
“absorvidas’ pela estrutura interna das redes. O uso desta técnica nos recursos hidricos tem ampla
aplicacdo, como, por exemplo, na operacdo de reservatorios em tempo real, no desenvolvimento de
programas especialistas para suporte a decisdes, na previsdo de eventos extremos como secas e
enchentes, entre outros (Sarmento, 1996).

AREASEM ESTUDO
Bacia hidrografica dorio Doce

A bacia do rio Doce esta situada na regido Sudeste brasileira e pertence a bacia hidrogréfica
do Atléntico Sul (Trecho Leste). A bacia possui uma é&rea de drenagem de aproximadamente
83.500km?, onde 86% estdo dentro do Estado de Minas Gerais e 14% no Estado do Espirito Santo,
conformeilustraafigura 1.

O trecho escolhido para a previsdo de vazbes compreende o trecho médio do rio Doce, entre
as estacOes fluviométricas de Cenibra e Governador Vaadares, possuindo um comprimento de
76km e uma declividade média de 0,74m/km. Nesse trecho, esta inserida a confluéncia com o rio
Santo Antdnio, monitorado pelo posto de Nague Ve ho.

A érea de drenagem em Governador Valadares é de 39.828km?, sendo a &rea total coberta
através de Cenibra (24.245km?) e Nague Velho (10.170km?) da ordem de 85% desta.

Neste estudo, utilizaram-se dados dos postos de montante (Cenibra e Nague Velho), além do

proprio posto de Governador Vaadares, local da previsdo de vazdes de enchente.

Bacia hidrografica do rio Uruguai

A bacia do rio Uruguai tem uma &rea de drenagem de 276.000km? e esta localizada na regido
Sul do pais (figura 2). Essa bacia se inicia na Serra do Mar e define os limites dos Estados de Santa
Catarina e do Rio Grande do Sul, no trecho brasileiro, representando a fronteira entre Brasil e
Argentina, no trecho internacional.

O trecho estudado tem um comprimento de 314km e uma declividade média de 0,09 m/km,
correspondendo a0 Médio Uruguai entre os postos de Garruchos e Uruguaiana. O posto de
Garruchos apresenta uma area de drenagem de 115.700Km? e esta situado a montante do posto de

Uruguaiana (189.300km?), local escolhido para previsdo de vazdes.



Naque Velho .

Governador

\b Naque Governador

Cenibra Velho Valadares
\ 4 \
rio Doce — 76 km (©

Figura1: (a) Localizag&o dabaciado rio Doce; (b) Detalhe da bacia com a
indicacéo dos postos utilizados; (c) Esguema do trecho em estudo.
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Figura 2: (4) Localizacdo dabaciado rio Uruguai; (b) Detalhe da baciacom a
indicacéo dos postos utilizados; (c) Esquema do trecho em estudo.

RESULTADOS
Estatisticas dosresultados
Para avaliar os resultados das simulacBes, utilizou-se o coeficiente de Nash (R?), o erro

padréo da estimativa (EP) e o coeficiente RD, dados pelas equactes (6), (7) e (8), respectivamente.

R2 —1_ Z (Q0t+r - QCt+r ) (6)
> (Qo,.. —Qm)’

EP = \/Z (Qot+r - Qct+r )

n

(7)




Z (Qot+r - Qct+r )2
Z (Qot+r -Qo, )2

onde Qo é a vazdo observada, Qc avazao calculada, Qm a vazdo média, n € o nimero de valores do

RD =1-

(8)

evento, t representa um instante de tempo qualquer e T 0 tempo de antecedéncia da previsio (1ag).
Segundo Tucci (1998), a estatistica R? compara a reducdo do desvio quadrético do erro do
modelo com o desvio quadrético do modelo aternativo de prever sempre a média dos valores. No
entanto, no caso de previsdo de vazdes em tempo real, ndo existe |6gica em prever sempre a média
dos valores. Assim, o coeficiente RD € importante de ser analisado, pois compara 0 desvio
guadrético do erro do modelo com o desvio quadratico do modelo alternativo de prever o valor
atual, umavez que, na pior das hipo6teses, o melhor resultado previsto seriao valor no instante t.
Geralmente, costuma-se avaliar o resultado de um modelo matemético com base na
aproximacao dos hidrogramas observado e calculado. A parteinicial do hidrograma do evento, onde
se encontra o trecho de subida, é a mais importante, quando se trata de ajustar um modelo para
previsdo em tempo real, j& que representa a real fase de antecipacdo da ocorréncia da enchente. Por
isso, na etapa de selecdo dos eventos, procurou-se ndo usar um periodo longo de dados no trecho de

recessdo do hidrograma, o que poderia gerar estatisticas boas, porém tendenciosas.

Baciadorio Doce
Eventos selecionados

Para a previsdo de vazdes na bacia do rio Doce, foram selecionados quatro eventos,
apresentados na tabela abaixo (tabela 1). Procurou-se selecionar eventos com vazdes maximas

acima de 1800m?/s, valor correspondente & cota de a erta em Governador Valadares.

Tabela 1 - Eventos selecionados para a bacia do rio Doce

Evento Periodo
1 22/03/1991 a 29/03/1991
2 14/01/1992 a 19/01/1992
3 25/12/1994 a 29/12/1994
4 02/01/1997 a 11/01/1997

Apesar das estacdes de Governador Vaadares e Cenibra apresentarem dados discretizados a
cada duas horas, a estacéo de Naque Velho possui apenas as leituras dos niveis das 7:00h e 17:00h.
Devido a essa limitacéo, adotou-se um intervalo médio de antecedéncia de 12 horas, para a previsao

de vazdes em Governador Valadares, como sugerido por Castilho e Oliveira (2001).

Previsao com o modelo Prev



Na fase de calibracdo do modelo Prev, utilizou-se o evento 1, por apresentar melhores

resultados comparados aos demais eventos, obtendo-se a seguinte equacéo de previsao:
Q. =Q, +0,79A1 —0,26Al > +0,61AQ, —8,32 9)
onde:
Qw12 éavazdo (m/s) no instante de tempo t +12h, em Governador Valadares;
Q: é avazdo (m®/s) no instante de tempo t, em Governador Valadares;
Al*; é adiferenca entre as vazdes (m*/s) nos tempost e t-12h, em Cenibra;
Al?% é adiferenca entre as vazdes (m®/s) nos tempost e t-12h, em Nague Ve ho;
AQ é adiferenca entre as vazdes (m*/s) nos tempos t e t-12h, em Governador Valadares.

Apbs a calibracdo, foram utilizados os eventos 2, 3 e 4 para a validagdo do modelo, realizada
com a opcgdo de atualizagdo dos parametros, sendo as estatisticas dos resultados apresentadas na
tabela 2. Nas figuras 3 a 6, encontram-se os hidrogramas observado e calculado para todos os
eventos.

Castilho e Oliveira (2001) realizaram a previsdo de vazdes em Governador Valadares, usando
uma equacdo linear ajustada pelo método dos minimos quadrados. Os melhores resultados foram
alcancados utilizando como uma das variaveis independentes a soma das vazoes nas estagoes de
Cenibra e Nague Velho. Baseado nesse estudo, realizou-se uma nova simulacdo com o modelo
Prev, considerando como variavel independente a soma das vazdes de Cenibra e Nague Velho, além
da proépria vazéo em Governador Valadares. A equacdo (10) representa a equacdo de previsdo para
0 novo modelo, cujos resultados podem ser verificados natabela 2 e nas figuras 3 a 6.

Q..;» =Q, +0,32AS, +0,52AQ, +10,11 (10)

onde AS; é a diferenca das somas, nos tempos t e t-12h, das vazées (m*/s) de Cenibra e Nague
Velho.

Tabela 2 - Estatisticas dos resultados utilizando o modelo Prev para a bacia do rio Doce.

Etapa Ajuste | Previséo | Ajuste I Previsao Il
evento 1 2 3 4 1 2 3 4
R? 0,9673 0,8688 0,9920 0,8904 0,9465 0,8877 0,9962 0,8963
RD 0,8646 0,7622 0,7555 0,3756 0,7789 0,7964 0,8831 0,4092
EP (m®/s) 122 166 144 653 156 154 99 635

obs: | = Simulagéo utilizando como variaveis independentes as vazdes de Cenibra e Naque Velho.
Il = Simulagéo utilizando como variavel independente a soma das vaz&es de Cenibra e Naque Velho.
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Figura 3. Ajuste do evento 1 - Modelo Prev (bacia do rio Doce)
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Figura4. Previsdo do evento 2 - Modelo Prev (baciado rio Doce)
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Figura 5. Previsdo do evento 3 - Modelo Prev (bacia do rio Doce)



Previséo - evento 4
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Figura 6. Previsdo do evento 4 - Modelo Prev (bacia do rio Doce)

Previsdo com as RNAs

Com o intuito de comparar a técnica das redes neurais artificiais com o modelo Prev, centrou-
se o foco da aplicacéo das RNASs na previsao de vazbes no posto de Governador Valadares, a partir
dos dados dos postos de Cenibra e Naque Velho, com 12 horas de antecedéncia. Para a etapa de
treinamento das redes neurais, adotou-se, novamente, o evento 1, sendo a validacdo realizada com
oseventos 2, 3e4 (tabela l).

Neste estudo, foram redlizadas diversas combinacfes de varidveis de entrada para a rede,
sendo definidos 6 diferentes esquemas, descritos no quadro 1. Em todos eles, optou-se pela funcéo
sigmdéide como funcdo de ativacdo entre os neurbnios, usando 0 mecanismo de propagacdo
regressiva dos erros para gjuste dos pesos. Como critério de parada do treinamento, adotou-se a
correlacdo do conjunto teste, congtituido pelos pontos iniciais do hidrograma de chela. Para cada
esguema adotado, vérias arquiteturas de rede foram testadas, variando-se 0 nimero de neurénios e
de camadas intermediarias.

Buscando uma analogia com o modelo Prev, alguns esquemas utilizaram, como dados de
entrada, as diferencas observadas das vazdes em instantes de tempo anteriores, sendo prevista a
diferenca da vazdo futura em relacdo a atual, em Governador Valadares (esquemas 3 e 4).
Entendeu-se que isto poderia permitir que a rede neural conseguisse reproduzir melhor quanto e
guando ocorresse a subida ou arecessdo do hidrograma do evento.

Os esquemas 5 e 6 foram estabelecidos procurando representar a relagdo sugerida por
Castilho e Oliveira (2001), entre a vazéo em Governador Valadares e a soma de vazdes em Cenibra

e Naque Velho. A tabela 3 apresenta um resumo dos resultados obtidos na fase de treinamento e



validagdo, considerando apenas a melhor arquitetura de rede para cada esquema proposto. A figura
7 mostra a arquitetura da rede do esquema 6, para a qual obteve-se os melhores resultados durante
as simulacdes. Nas figuras 8 a 11, pode-se comparar 0s valores observados para cada evento com
aguel es calculados para os esquemas 6 e 3.

Quadro 1 - Descri¢do dos esquemas de RNAS utilizados na previsio (bacia do rio Doce)
esquema 1 esquema 4

previsdo de Q(t+1) em Gov. Valadares
dados de entrada:
Q(t) em Cenibra
Q(t) em Naque Velho
Q(t) em Gov. Valadares
esquema 2
previsdo de Q(t+1) em Gov. Valadares
dados de entrada:
[Q(1)-Q(t-1)] em Cenibra
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Cenibra
[Q(1)-Q(t-1)] em Naque Velho

previsdo de [Q(t+1)-Q(t)] em Gov. Valadares
dados de entrada:
[Q(1)-Q(t-1)] em Cenibra
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Cenibra
[Q(1)-Q(t-1)] em Naque Velho
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Naque Velho
[Q()-Q(t-1)] em Gov. Valadares
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Gov. Valadares
Q(t) em Cenibra
Q(t) em Naque Velho
Q(t) em Gov. Valadares

Q(t-1) em Cenibra
Q(t-1) em Naque Velho
Q(t-1) em Gov. Valadares

[Q(t-1)-Q(t-2)] em Naque Velho
[Q()-Q(t-1)] em Gov. Valadares
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Gov. Valadares
Q(t) em Cenibra esquemab
Q(t) em Naque Velho previsdo de Q(t+1) em Gov. Valadares
Q(t) em Gov. Valadares dados de entrada:
esquema 3 S(t) = Q(t) Cenibra + Q(t) Naque Velho
previsdo de [Q(t+1)-Q(t)] em Gov. Valadares Q(t) em Gov. Valadares
dados de entrada: esquema 6
[Q(1)-Q(t-1)] em Cenibra previsdo de [Q(t+1)-Q(t)] em Gov. Valadares
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Cenibra dados de entrada:
[Q(1)-Q(t-1)] em Naque Velho S(t)
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Naque Velho [S()-S(t-1)]
[Q()-Q(t-1)] em Gov. Valadares Q(t) em Gov. Valadares
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Gov. Valadares [Q(1)-Q(t-1)] em Gov. Valadares
Q(t) em Cenibra
Q(t) em Naque Velho
Q(t) em Gov. Valadares

S(1) [S() — S(t-1)] Qov(t) [Qev(t) — Qav (t-1)]

camada
de entrada

camada
intermediaria

camada
de saida

[Qav(t+1) — Qav (V)]



Figura7. RNA com arquitetura 4-6-1 para o esquema 6. S(t) € a somadas
vazdes em Cenibra e Nagque Velho no tempo t; Qgy(t) € avazéo em Gover-
nador Valadares no tempo t.

Tabela 3 - Estatisticas dos resultados utilizando as RNAs para a bacia do rio Doce.

calibragéo - evento 1

previsdo - evento 2

previséo - evento 3

previséo - evento 4

esq| RNA R? RD E3P R? RD E3P R? RD ESP R? RD ESP

m°®/s m°/s m°/s m°/s
11]331]0910] 0,506 | 225 | 0,928 | 0,790 | 150 | 0,800 | 0,700 | 166 |-0,212] -6,823] 2251
2 19-4-1]10860| 0,586 | 220 | 0,852 | 0,808 | 148 | 0,433 [ -0,221| 272 |-0,963] -8,697 | 2647
319-9-1] 0,916 | 0,753 170 10,8411 0,793 | 153 | 0,922 | 0,832 | 101 | 0,885 | 0,433 | 640
4 |12-8-1| 0,977 | 0,931 90 0,819] 0,765 ] 163 | 0,864 | 0,707 | 133 | 0,879 | 0,404 | 656
5 |2-4-1] 0,963 | 0,800 143 0,953 10,864 | 120 | 0,957 ] 0,936 | 77 |-0,249]-7,056|2284
6 | 4-6-1] 0,968 | 0,869 120 10,9251 0,902 | 106 | 0,946 | 0,925 | 79 | 0,920 | 0,547 | 557
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Figura 8. Ajuste do evento 1 - RNA (baciado rio Doce)
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Figura 9. Previsdo do evento 2 - RNA (baciado rio Doce)
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Figura 10. Previsdo do evento 3 - RNA (bacia do rio Doce)
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Figurall. Previsdo do evento 4 - RNA (baciado rio Doce)

Bacia dorio Uruguai
Eventos selecionados

Na previsdo de vazbes para a bacia do rio Uruguai, foram selecionados trés eventos,
apresentados na tabela abaixo (tabela 4). Os dados utilizados na simulagéo séo de vazdes diérias nos
postos fluviométricos de Garruchos e Uruguaiana. O intervalo de antecedéncia de previsdo foi
adotado como sendo de 24h (t = 1 dia).

Tabela 4 - Eventos selecionados para a bacia do rio Uruguai

Evento Periodo
1 16/08/1965 a 06/09/1965
2 09/07/1983 a 29/07/1983
3 18/08/1983 a 29/08/1983




Previsdo com o modelo Prev

Da mesma forma que na previsdo para a bacia do rio Doce, calibrou-se o modelo Prev com o
evento 1, cujos resultados obtidos foram os melhores, comparados aos dos demais eventos. Assim,
obteve-se a seguinte equacéo de previsio:

Q., =Q +0,09Al, +0,85AQ, +4,55 (12)

onde:
Qu1 éavazdo (m?/s) no instante de tempo t +1dia, em Uruguaiana;
Q: é avazdo (m°/s) no instante de tempo t, em Uruguaiana;
Al*; é adiferenca entre as vazdes (m°/s) nos tempost e t-1dia, em Garruchos;
AQ é adiferenca entre as vazdes (m*/s) nos tempos't e t-1dia, em Uruguaiana.

A validagdo do modelo foi realizada com os eventos 2 e 3, escolhendo-se a opgéo de
atualizacdo dos parémetros, sendo as estatisticas dos resultados apresentadas na tabela 5. Nas

figuras 12 a 14, encontram-se os hidrogramas observado e cal culado para todos os eventos.

Tabela 5 - Resultados obtidos - Modelo Prev ( bacia do rio Uruguai)

Etapa Ajuste Previséo
evento 1 2 3
R? 0,9836 0,9834 0,9401
RD 0,8150 0,8596 0,8437
EP (m°/s) 829 814 456
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Figura12. Ajuste do evento 1 - Modelo Prev (baciado rio Uruguai)
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Figura 13. Previsdo do evento 2 - Modelo Prev (baciado rio Uruguai)
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Figura 14. Previsdo do evento 3 - Modelo Prev (bacia do rio Uruguai)

Previsdo com as RNAs

Da mesma forma que na previsao de vazdes com o modelo Prev, a aplicagdo das redes neurais
artificiais, para a bacia do rio Uruguai, foi redlizada a partir dos dados de vazdes diérias de
Garruchos e Uruguaiana, buscando um intervalo de previsdo de 24h.

Para o treinamento das RNASs utilizou-se, novamente, 0 evento 1, restando a previsdo 0s
eventos 2 e 3. Nessa etapa, analogamente a aplicacdo para a bacia do rio Doce, procurou-se testar
diferentes esquemas, variando-se as informagdes de entrada e a arquitetura da rede, motivado pelas
mesmas justificativas apresentadas no caso anterior. Em relacdo as propriedades das RNAS, tais
como o critério de parada de treinamento e a funcdo de ativacdo, adotou-se as mesmas propostas

para a previsdo em Governador Valadares.



Os esguemas simulados estédo definidos no quadro 2 e os resultados para as melhores
arquiteturas apresentados na tabela 6. A figura 15 ilustra a arquitetura da rede do esquema 3,
considerada a de melhor desempenho. Nas figuras 16 a 18, constam os hidrogramas observado e

calculado, para cada evento, adotando os esquemas 3 e 1.

Quadro 2 - Descrigo dos esgquemas de RNAS utilizados na previsdo (bacia do rio Uruguai)

esquema 1l esquema 2
previsdo de Q(t+1) em Uruguaiana previsdo de Q(t+1) em Uruguaiana
dados de entrada: dados de entrada:
Q(t) em Garruchos [Q(1)-Q(t-1)] em Garruchos
Q(t) em Uruguaiana [Q(t-1)-Q(t-2)] em Garruchos
esquema 3 [Q(1)-Q(t-1)] em Uruguaiana
previsdo de [Q(t+1)-Q(t)] em Uruguaiana [Q(t-1)-Q(t-2)] em Uruguaiana
dados de entrada: Q(t) em Garruchos
[Q(t)-Q(t-1)] em Garruchos Q(t) em Uruguaiana
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Garruchos esquema 4
[Q(1)-Q(t-1)] em Uruguaiana previséo de [Q(t+1)-Q(t)] em Uruguaiana
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Uruguaiana dados de entrada:
Q(t) em Garruchos [Q(1)-Q(t-1)] em Garruchos
Q(t) em Uruguaiana [Q(t-1)-Q(t-2)] em Garruchos
[Q(1)-Q(t-1)] em Uruguaiana
[Q(t-1)-Q(t-2)] em Uruguaiana
Q(t) em Garruchos
Q(t) em Uruguaiana
Q(t-1) em Garruchos
Q(t-1) em Uruguaiana

Tabela 6 - Edtatisticas dos resultados utilizando as RNAs para a bacia do rio Uruguai.

calibracéo - evento 1 previséo - evento 2 previséo - evento 3

esq| RNA R? RD E3P R? RD E3P R? RD E3P
m°/s m°/s m°/s
1 2-4-1 | 0,964 | 0,501 | 1329 [ 0,876 | -0,110 | 2474 | 0,726 | 0,152 | 1014
2 |6-6-4-1] 0,913 | 0,189 | 1777 | -0,142 | -7,018 | 6167 | -3,633 | -10,15 | 4018
3 |6-4-4-1] 0,987 | 0,881 | 681 | 0,983 | 0,881 | 751 | 0,960 | 0,904 | 373
4 8-6-1 | 0,986 | 0,872 | 705 | 0,982 | 0,871 | 783 | 0,924 | 0,817 | 514

[Qo(t-1) = Qe(t-2)]  [Qu(t-1) — Qu(t-2)]

[Qa(t) — Qa(t-1)] | [Qu(t) — Qu(t-1)] Qa(t)  Qu(®)

camada
de entrada

camadas
intermediarias

de saida

[Qu(t+1) — Qu(t)]



Figura 15. RNA com arquitetura 6-4-4-1 para 0 esquema 3. Qu(t) e Qg(t) séo
as vazoes em Uruguaiana e Garruchos, no tempo t, respectivamente.
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Figura 16. Ajuste do evento 1 - RNA (bacia do rio Uruguai)
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Figura 17. Previsdo do evento 2 - RNA (bacia do rio Uruguai)
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Figura 18. Previsdo do evento 3 - RNA (bacia do rio Uruguai)

CONCLUSAO

Analisando os resultados obtidos com a aplicacdo do método de diferencas (modelo Prev)
para a previsao de vazdes em tempo real, algumas consideragOes podem ser feitas:

- Para a bacia do rio Doce, a simulacdo utilizando como variavel independente a soma das
vazOes de Cenibra e Naque Velho (Previsdo 1) obteve, para todos os eventos, melhor desempenho
do gue considerando as vazfes de tais postos isoladamente (tabela 2, figuras 4 a 6). No entanto, para
0 evento 4, os valores do coeficiente RD indicaram um erro significativo na previsdo, evidenciado
por um erro padréo da estimativa (EP) da ordem de 650m°/s, ou seja, 9% da vaz&o de pico;

- Para a previsao no rio Uruguai, o modelo Prev alcangou resultados melhores do que na bacia
do rio Doce, como mostram as estatisticas da tabela 5, onde se verifica que os valores de EP foram
inferiores a 3% da vaz&o de pico. Isto pode ser justificado pela proximidade na magnitude dos
eventos utilizados nas fases de calibragéo e validagdo do modelo.

Quanto a aplicacdo das RNAS para a previsao de vaz0es, constatou-se que:

- Tanto em Governador Valadares quanto em Uruguaiana, a previsdo do valor da vazéo
Q(t+1) se mostrou menos eficiente do que se prever a diferenca entre a vazdo na antecedéncia
desgada e no tempo t — [Q(t+1)-Q(t)]. Para o caso da bacia do rio Uruguai, isto pode ser
comprovado com a andlise dos hidrogramas apresentados nas figuras 17 e 18;

- O acréscimo de variaveis de entrada resultante da incluséo das vazdes Q(t-1) ao esquema 3,
constituindo o esgquema 4, para a bacia do rio Doce, ndo acarretou em melhores resultados
produzidos pelas redes (tabela 3). Isto também foi verificado para a bacia do rio Uruguai, com os
esguemas 3 e 4 (tabela 6);

- Para a bacia do rio Doce, 0 esquema que apresentou os melhores resultados (esquema 6) foi
0 que, novamente, levou em consideragdo a soma das vazdes de Cenibra e Naque Veho.
Comparando os resultados apresentados na tabela 3, referentes a tal esquema, com agueles
resultantes das simulagdes com o0 modelo Prev (tabela 2), tém-se evidéncias para se considerar uma

melhor performance das redes neurais em relagdo ao método de diferencas. Para a bacia do rio



Uruguai, a diferenca entre tais metodologias foi menos acentuada, conforme mostrado nas tabelas 5
eo6.

Uma das dificuldades enfrentadas para a previsao de vazdes, na bacia do rio Doce, € afaltade
dados no posto de Nague Velho, em intervalos de tempo menores, e a auséncia de postos que
cubram a area de contribuicdo a Governador Vaadares, ndo monitorada atual mente. Recomendam-
se, também, novos estudos, considerando a discretizagéo do trecho analisado em subtrechos, devido
a ndo-linearidade do processo natural de escoamento na calha de um rio, ndo reproduzido
adegquadamente na configuracéo do modelo Prev adotada neste trabal ho.

O rio Uruguai, por constituir a divisa entre o Brasil e a Argentina, apresenta dificuldades
caracteristicas da gestéo das aguas transfronteiricas. Em relagdo a previsdo de vazéo, um aspecto
importante se refere a disponibilidade de dados hidrolégicos, uma vez que parte da area de
drenagem que contribui para uma se¢do do rio Uruguai pode estar inserida em territério argentino,
podendo comprometer a eficiéncia do modelo de previsao, caso ndo se disponha de tais dados.

Na aplicacdo com as redes neurais artificiais, os diversos esguemas testados ressaltaram a
importancia da escolha dos dados de entrada, ou sgja, de quais variavels sdo capazes de transmitir a
rede informagOes suficientes para que esta procure representar mais adequadamente o fenbmeno
estudado. Assim, recomenda-se considerar novas varidveis de entrada, que ndo apresentem
dificuldades de monitoramento, como a precipitacéo e a temperatura.

Na tentativa de verificar o desempenho das RNAs frente a uma atualizacdo de seus
pardmetros, 0s autores adotaram um processo de re-treinamento sequencia das redes, denominado
de atualizac&o por eventos. Nesse processo, a rede passa por um novo treinamento ao final de cada
evento, onde sdo recal culados o0s pesos das ligagdes entre os seus neurdnios. Os resultados iniciais
das simulacdes ndo alcancaram, ainda, a melhoria esperada e, atuamente, novas tentativas estao
sendo estudadas para essa metodol ogia.

Apesar do melhor desempenho das redes neurais em relagdo ao modelo Prev, principalmente
na bacia do rio Doce, resta a questédo de avaliar se, na prética, o incremento observado nos
resultados justifica a adocdo de uma metodologia mais complexa em relacdo a uma técnica de
simples aplicacdo e compreensdo, como 0s métodos de regressdo linear multipla. No entanto, é
importante se conscientizar que as limitagbes ndo se encontram apenas nas metodologias
empregadas, mas, principalmente, nos dados disponiveis e na forma de exploré-los. Desse modo,
recursos e pesquisas devem ser direcionados tanto para o desenvolvimento de técnicas mais precisas
de previsdo como para a melhoria dos sistemas de aquisi¢cdo de dados hidrol 6gicos.

Por fim, para que as informagdes fornecidas pelo sistema de alerta sejam eficientemente
aproveitadas, é necessario a adocdo de outras medidas de controle que amenizem 0s prejuizos

causados pelas enchentes. Entre essas medidas, destacam-se como prioritarias o zoneamento das



areas de inundac&o e a regulamentacdo do uso do solo, definindo os riscos das enchentes e 0os mapas
de aerta e plangiamento das cidades. Tucci (1993) sugere o0 seguro e a protecdo individual como

medidas complementares, necessarias para minimizar impactos sobre a economia da popul acéo.
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