[ARTIGO RETRATADO] REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO DE ENCHENTES PARA
REGIAO DO PANTANAL NO MATO GROSSO DO SUL

Marcia Ferreira CRISTALDO1, Leandro de JESUS,, Paulo Tarso de OLIVEIRA2, Celso
Correia de SOUZAs3, Hevelyne H. G. VIGANO1, Carlos Roberto PADOVANI4

1Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia de Mato Grosso do Sul. Rua Taquari, 831 - Santo Antonio, Campo
Grande — MS. E-mails: marcia.cristaldo@ifms.edu.br; leandro.jesus@ifms.edu.br; hevelyne.vigano@ifms.edu.br
2Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, UFMS, Cidade Universitaria, Avenida Costa e Silva - Pioneiros, MS Brasil.
E-mail: paulotarsoms@gmail.com

sUniversidade Anhanguera Uniderp. Avenida Ceard, 333 - Vila Miguel Couto, Campo Grande - MS E-mail:
csouza939@gmail.com

sEmpresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria, Centro de Pesquisa Agropecuaria do Pantanal (Embrapa

Os dados da Tabela 2 na pagina <199> e da Figura 10 na pagina <200> do artigo “REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
APLICADAS A PREVISAO DE ENCHENTES PARA REGIAO DO PANTANAL NO MATO GROSSO DO SUL” foi
publicada em outra revista em 2018 [Rev. Ambient. Agua vol.13 no.4 Taubaté 2018 Epub Aug 13, 2018,
http://dx.doi.org/10.4136/ambi-agua.1988 ] COM REPRODUCAO INTEGRAL DA Tabela 2 e Figura 10, e ndo deve estar
publicada no periddico Revista Geociéncias, vol 39, p. 191-201, 2020.

Em funcéo do ocorrido, solicito a retirada do artigo de publicag&o.

No artigo <REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO DE ENCHENTES PARA REGIAO DO
PANTANAL NO MATO GROSSO DO SUL> publicado no periddico <Revista Geociéncias>,

<vol>(39):<191-201>, na pagina <199>

onde se leia:

“<Tabela 2 - Analise comparativa dos desempenhos.>”
leia-se:

“<Retirar Tabela 2>”

No artigo <REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO DE ENCHENTES PARA REGIAO DO
PANTANAL NO MATO GROSSO DO SUL> publicado no periddico <Revista Geociéncias>,

<vol>(39):<191-201>, na pagina <200>
onde se leia:

“<Figura 10 - Evolucdo temporal do nivel previsto para 2014 (laranja), observado (azul) e respectivos
diagramas (r2). Os dados correspondentes ao periodo de 1995 a 2014, obtidos das previsGes 1 dia (a), 2 dias
(b), 3 dias (c), 4 dias (d), 5 dias (e).>”

leia-se:

“<Retirar Figura 10>”
Woncades

Profa. Dra. Marcia Ferreira Cristaldo

(Solicitante)



Reuvista

GEOCIENCIAS

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS A PREVISAO DE
ENCHENTES PARA REGIAO DO PANTANAL NO MATO GROSSO DO SUL

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS APPLIED TO FLOOD FORECASTING FOR THE
PANTANAL REGION IN MATO GROSSO DO SUL

AVA
AVAV#Y

unesp*

ISSN: 1980-900X (online)

Marcia Ferreira CRISTALDO", Leandro de JESUS®, Paulo Tarso de OLIVEIRA?, Celso
Correia de SOUZAS3, Hevelyne H. G. VIGANO?, Carlos Roberto PADOVANI*

nstituto Federal de Educagéo, Ciéncia e Tecnologia de Mato Grosso do Sul. Rua Taquarf, 831 - Santo Antonio, Campo Grande —
MS. E-mails: marcia.cristaldo@ifms.edu.br; leandro.jesus@ifms.edu.br; hevelyne.vigano@ifmszedu.br
2Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, UFMS, Cidade Universitaria, Avenida Costa e Silva - Piongiros, MSyBrasil. E-mail:
paulotarsoms@gmail.com
SUniversidade Anhanguera Uniderp. Avenida Cear4, 333 - Vila Miguel Couto, Campo Grande - MS Esmail: €s0uza939@gmail.com
“Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria, Centro de Pesquisa Agropecudria do Pantanal (EmbrapajRantanal). Rua 21 de
Setembro ndmero 1880. Corumbé — MS. E-mail: carlos.padovani@gmaikcom

Introducéo

Rede Neural Artificial
Treinamento da Rede Neural Agificial
Rede Multilayer Perceptron (MLP)
Anélise de Componentes Principais (ACP)
Método de Thiessen

Material e Métodos
Area de Estudos
Dados Disponieis

Resultados e DiScussdes
Resultades
RNAs¢#Propostas

Conclustes

Agfadecimentos

Referéncias

RESUMO - Desde 1941 existe relatos de enchentes naycidade de Aquidauana e Anastacio. Nesse contexto, este estudo teve como
objetivo prever enchentes na &rea urbana da cidade'de Aquitlauanagutilizapdo a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs). O modelo
de RNA proposto foi 0 Perceptron Multi Camadas ‘(MLP)sendoiysados os dados de cotas do rio Aquidauana e da precipitagdo
acumulada do periodo de 1995 a 2014 emgpontos da baciado rio‘@montante da cidade de Aquidauana. Para reduzir o nimero de dados
meteoroldgicos e melhor explicar a vafiancia damatriz de‘@bservacdes, foi aplicada aos dados a técnica de Analise de Componentes
Principais (ACP), com o célculo do coeficiente degorrelacdo®. Os melhores resultados dos coeficientes de correlacéo foram para um
e trés dias de antecedéncia de préVisao, €am os valakes de r iguais a 97% e 86%, respectivamente. Os resultados indicaram que as
RNAs forneceram meios confiaveis de deteetar o ris€o de enchentes na cidade de Aquidauana, com previsdo de até cinco dias de
antecedéncia.

Palavras chaves: Rede,Neural Attificial, Analise de Componentes Principais, Previsdo de cheias.

ABSTRACT - Since 2041, therg,havelbeen reports of flooding in the city of Aquidauana and Anastacio. In this context, this study
aimed at forecast flood theyurban aréa of the city of Aquidauana, using the technique of Artificial Neural Networks (ANNs). The ANN
model adoptéd"was,the Per¢eptron Multi Layers (MLP), using data from the quotas of the Aquidauana river and the accumulated
precipitationfiom 1995 to 2014,in points of the river basin in the city of Aquidauana. To reduce the number of meteorological data,
was applied to the,téchmical data of the Principal Component Analysis (ACP), with the calculation of the correlation coefficient r. The
best results,of thetgorrelation coefficients were for one and three days before the forecast, with values equal to 97% and 86 %,
respectively. The results,indicate that the RNAs provide means of detection or risk of flooding in the city of Aquidauana, with a forecast
of up to five, days before:

Keywords: ‘Artificial'Neural Networks, Principal Component Analysis, Flood forecast.

INTRODUCAO

De acordo com Joia & Anunciagéo (2013), os
problemas com as cheias no rio Aquidauana sao
catalogados desde de novembro de 1941, com
precipitacdes mensais, em sua bacia, de 192 mm
e 260 mm, respectivamente. Segundo 0s
moradores mais antigos, essas foram as maiores
inundagbes na bacia do rio Aquidauana. Os

mesmos autores relatam que de novembro de
1946 a fevereiro de 1947 as precipitacbes
também foram muito expressivas. Houve
registros de inundag¢bes em 1997, 2001, 2006,
2010 e 2011 com niveis impactantes, sendo o
2011 o ano que desalojou 0 maior nimero de
ribeirinhos.
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Joia & Anunciagdo (2013) enfatizam que,
durante as Gltimas duas décadas, o rio Aquidauana
apresentou aumento excessivo das aguas, com o
transbordamento ocasionando diversos
transtornos para a populacdo local. Em maio de
1990 o nivel do rio chegou a 9,5 m, medido na
régua localizada na ponte que une as cidades de
Aquidauana e Anastacio. Em marco de 2000 esse
nivel alcancou a marca de quase 9,0 m; em janeiro
de 2010, chegou a 9,2 m; e, no ano de 2011, o
apice se deu no dia 4 de marco, quando o nivel das
aguas ultrapassou a altura de 10 m.

Como a regido situa-se na borda do Pantanal,
as cheias afetam as atividades econdmicas
desenvolvidas na regido, assim o autor Padovani
(2010) completa que,

“apesar da importancia da dindmica da
inundacdo para os diversos compartimentos
ecoldgicos do sistema do Pantanal, esse processo
ainda nao é bem compreendido. Isso se deve,
principalmente, & falta do emprego de métodos de
analise e tecnologias que permitam caracterizar e
monitorar de forma continua o ambiente, além de
permitir que se fagam cenarios e previses do
comportamento do sistema como um todo”,

Para realizar previsdes, 0s modelos
necessitam de calibracdo de grande silifmero de
pardmetros, 0 que pode se tornar Uma tarefa
tediosa e, quando automaética, € dependente da
eficiéncia de um algoritmo “de, calibracdo
automaético (Tucci & Collischenn, 2012).

Neste contexto, algyns modelos de'previsdo
utilizando RNAs ja estdo sendo“deseavolvidos
conforme Thirumalaiah“& Deo (2000), Fazel et
al. (2014), Ruslan et al'(2014).e Roy et al (2012).
Os modelos “sdo%desenuolvidos para bacias
pequenasf com modelos “especificos. Nesse
contexto, asyprevisdes Utilizando RNA tém sido
apreSehtadas eemo‘ama alternativa aos métodos
tradicigpaiSwa selucao de problemas de previséo
de sériesitemMporais, como é o caso das vazdes ou
niveis deam rio. O uso da técnica de RNA
conforme Ruslan et al. (2014) interessante na
medida em que ndo é necessario se ter um
conhecimento fisico-matematico prévio das
relagdes complexas ndo lineares que descrevem
0os modelos matematicos de precipitacdo-vazao

em bacias hidrograficas que ndo dispbem de
dados hidrologicos mais detalhados, tais como
fisiografia, estado e constituicdo do solo e
umidade antecedente.

A RNA para previsdo € utilizada ndo s6 para
alertas de inundagdes, mas também em outras
aplicacOes, tais como: previsdo de niveis para
navegacdo, disponibilidade hidrica para
irrigacdo, abastecimento de &gua e operagdo
energética. Segundo Ruslan et al. (2014), as
previsdes baseadas em observacdes do nivel
d’4gua proximo a nascente de umWio sdo mais
precisas, entretanto proporcionam umsghorizonte
de previsdo menor e, pOr%isso,sua utilizacdo é
mais observada em riosde médie otgrande porte
cujo tempo de @deslocamentofyda onda de
inundacdo é maior.

Tendo cemo caraGteristica desse estudo uma
bacia pequena,ucci (2005) considera que uma
bacia Ridrograficaypequena tem como opgéo
somente ‘a previsdo ‘€om base na precipitacao.
Assimy, em) situagées especificas, é preferivel
implementarfum simples modelo “caixa-preta”
para“identificar um mapeamento direto entre
eptradasy, e saidas, sem uma consideracao
detalbada da estrutura interna dos processos
fisicos’envolvidos. Nesse sentido, as RNAs s&o,
provavelmente, a técnica de aprendizagem de
maquina, modelo caixa-preta, de maior sucesso e
com uma estrutura matematica flexivel capaz de
identificar as relagdes ndo lineares complexas
entre entrada e saida, sem a necessidade de
entendimento dos fendmenos naturais (Fazel et
al., 2014).

Segundo Fazel et al. (2014), desde que haja
relacbes ndo lineares e incertezas entre muitos
parametros numa modelagem de previsdo de
vazao ou nivel d’4gua, a calibracdo de modelos
conceituais ou fisicos é frequentemente um
procedimento complicado e que consome muito
tempo. O objetivo deste trabalho foi desenvolver
um modelo de previsdo de enchentes baseado em
Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) para as cidades de
Aquidauana e Anastacio, localizadas na sub-
bacia do rio Aquidauana, no planalto adjacente
ao Pantanal Sul Mato-Grossense.

REDE NEURAL ARTIFICIAL

Estudos recentes relatam que uma RNA pode
oferecer uma alternativa promissora para a
previsdo hidrolégica de inundacdo (Ozgur, 2011).
A RNA é um modelo computacional que foi

projetado inspirando-se no funcionamento do
cérebro humano e sua capacidade de aprender
tarefas (Haykin, 2013). Assim, essa técnica nao é
baseada em regras comuns; ela se difere de outras
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formas de inteligéncia computacional pelo fato de
ser treinada para reconhecer e generalizar a relagdo
entre um conjunto de entradas e saidas.

As RNAs foram inspiradas pelo
funcionamento do cérebro humano com as redes
neurais bioldgicas, composta de neurénios que se
comunicam por meio de sinapses neurotrans-
missoras através das quais 0s impulsos nervosos
sdo transmitidos, propiciando a capacidade de
aprender. O neurotransmissor pode excitar ou
inibir a geracdo de pulsos nesse outro neurdnio
(Haykin, 2013).

A arquitetura de uma RNA é composta por
camadas, com unidades (neurbnios artificiais)

H{t-1)

H{t-2)

He(t-3)
Camada-deentrada

conectadas a unidades de outras camadas. Cada
conexdo estd associada a um peso, que € ajustado
durante o treinamento, dando ao algoritmo o
comportamento inteligente. A quantidade de
camadas da RNA e o nUmero de neurbnios
artificiais de cada camada podem variar, mas,
necessariamente, tém-se uma camada para entrada
de dados, uma camada intermediaria e uma camada
de saida pela qual sdo apresentados os resultados
obtidos pela rede.

Na figura 1 pode-se visualizar a RNA
progressiva, composta de trés camadas:. camada de
entrada, camada intermediaria\(oculta)ye camada
de saida.

I_ Saida-da-camada

pesos

|— Camada-intermediaria

Figura 1 - Exemplo de uma RNA multicamadas<de alimentacao simples (Adaptado de Satarri et al., 2012).

Diferentemente da maioria dos “modeles
matematicos, uma RNA nao ¢ fprogsamada™jipelo
contrério, é "ensinada" paraldar uma resposta
aceitavel a um problem@ partieular. Valores de
entrada e de saida sdo enviados,para,a RNA, onde
0s pesos inicialmenite, atfibuidos as ligacoes entre
0s neurdnios sda@f@justades Iterativamente até que a
RNA calcule” osyvalores,de “safda que corres-

pondam aos valores esperados (Haykin, 2013). O
ajuste dos pesos é calculado a partir da funcéo de
ativacéo adotada para a RNA.

Um recurso que ajuda a compreender o
mecanismo que ocorre dentro da caixa preta,
representada pela RNA, é considerar a rede neural
como uma super-forma de regressdo multipla
(Haykin, 2013).

Figura 2 - Modelo de neur6nio onde o valor a; € igual ao valor de ativagéo da unidade j; w; ; € igual ao peso na ligagéo da

unidade j a unidade i; in; € igual a soma ponderada das entradas da unidade i; a; é igual ao valor de ativacdo da unidade i
(conhecido como valor de saida); e g € igual & funcdo de ativacéo.

A atividade das unidades de entrada representa
as informacoes que sdo alimentadas para dentro da
rede. A atividade de cada unidade escondida é
determinada a partir das atividades das unidades de

entrada e dos pesos nas ligagGes entre as unidades
de entrada e as unidades escondidas. O
comportamento da saida depende da atividade das
camadas escondidas e dos pesos entre as camadas
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escondidas e a camada de saida (Haykin, 2013).
Treinamento da Rede Neural Artificial

Uma vez que uma RNA foi estruturada para
uma determinada aplicacao, ela esta pronta para ser
treinada. Para iniciar esse processo, 0S pPesos
iniciais sdo escolhidos aleatoriamente; em seguida
inicia-se o treinamento ou aprendizagem.

Existem duas abordagens de treinamento
principais: supervisionado e ndo supervisionado. O
treinamento supervisionado exige o fornecimento
da saida desejada para a rede, seja por modo
manual de “classificagdo” do desempenho da rede,
seja fornecendo os resultados desejados com as
entradas. O treinamento sem supervisdo € onde as
entradas e as saidas da rede tém que fazer sentido
sem ajuda externa (Haykin, 2013).

A complexidade computacional de umarede e a
sua capacidade de propagacdo (generalizacdo)
dependem diretamente da sua topologia. Assim,
uma rede maior do que o necessario leva a um
desempenho  ruim da  propagagdo. Em
contrapartida, uma rede menor do que o necessario
enfrenta dificuldade em aprender os dados de
treinamento porque reduz a flexibilidade da redeg
Rede Multilayer Perceptron (MLP)

De acordo com Haykin (2013), a caractefistica
das RNAs do tipo MLP é possuir pelofiehes umia
camada intermediaria ou escondida, aptesentando
um poder computacional muito_maior doygue“as
redes sem camadas escondidas, “@ma vezigue
possuem a capacidade de tratarproblemas que néo
sdo linearmente separageis, como é o\caso da
previsdo de enchentes em rios.

A rede MLP cenvencienal“utifiza a arquitetura
feedforward cem multiplasycamadas, sendo o
treinamento realizado de fekma Supervisionada ou
ndo supervisionada. Neste prejeto foi utilizada a
forma supenvisionada, naygual para cada amostra
dos Sifais de ‘entradaytambém € disponibilizada a
saida desejada. ‘Dessa forma, cada amostra de
treinamente’é camposta pelos sinais de entrada e
suas respectivas saidas (Haykin, 2013).

A forma Supervisionada é a mais utilizada em
problemas de previsdo hidroldgica, inclusive para
previsdo de inundagdes. Assim, durante o0
treinamento da RNA, o0s sinais de entrada,
geralmente nivel do rio elou vazdo efou
precipitacdo, séo disponibilizados juntamente com
a saida.

O treinamento da MLP mais tradicionalmente
utilizado é o algoritmo de retro propagacéo do erro
ou backpropagation, conhecido também como
regra delta generalizada. A utilizacdo do algoritmo

backpropagation convencional, na prética, tende a
convergir de forma lenta, exigindo, assim, um
elevado esforco computacional para a etapa de
treinamento. Algumas das alternativas para tornar
0 processo de convergéncia da rede mais eficiente
sdo: a insercdo do termo de momentum e a
utilizacdo de variantes do backpropagation, como
0 algoritmo de Levenberg-Marquardt e a
Regularizacdo Bayesiana (Haykin, 2013).

Analise de Componentes Principais (ACP)

As técnicas de analises multivariadas s&o
ferramentas poderosas para ahalisafyum ndmero
grande de varidveis. A ACP, permitéyreduzir a
dimensdo da matriz de @bSernvacOes sem perder as
informagdes importantes dosWdades Originais,
investigando o cemportamento espaco-temporal
das variveis eavolvidasyno preblema e detectando
grupos  dg. varidvels W, qUE  apresentam
comportamentothomogéneo (Lima et al., 2010).

A ACR, consisteyesseneialmente em reescrever
as coordenadas,das amostras em outro sistema de
gix0 “mais \conveniente para a analise. As n
variavels_ orflginais geram, através de suas
combinacoesylineares, n componentes principais,
Cuja ‘principal  caracteristica, além da
ortogonalidade, é serem obtidos em ordem
decreseente de méaxima variancia (Guedes et al.,
2020).

O método da ACP é descrito por Johnson &
Witchern (2007); através da Equagdo 1, realizou-se
a padronizacdo das Vvariaveis meteoroldgicas
recomendada por Amanajas & Braga (2012),
ocorrendo a formacdo de uma matriz com
observagGes versus variaveis padronizadas Z;;.

_ Xy
Zij = () 1)

onde X;; € o valor da correlacdo entre o periodo
[ e a caracteristica j; S(X;) € o desvio padrdo da
caracteristica j; e i € o periodo observado. Para a
criacdo da matriz de dados (tempo de observagéo x
varidveis padronizadas), primeiramente obteve-se
uma matriz de correlagdo, através da Equacéo 1, a
partir da matriz de dados X,,,,, onde n € 0 nimero
de individuos de p caracteristicas. A matriz das
variaveis padronizadas Z; € igual a matriz de
correlacdo da matriz de dados X.

A determinacéo dos componentes principais foi
calculada através da resolucdo da equacédo
caracteristica da matriz S (matriz de variancia e
covariancia) ou R (matriz de correlagdo). A matriz
de variancia e covariancia S é dada pela Equagéo
2.
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1

onde X, € a matriz com valores das observacGes
e a sua transposta é dada por X.

Normalizando a matriz Z, a matriz variancia e
covariancia sera igual a matriz de correlagdo R
(Guedes et al., 2010) dada pela Equacéo 3.

1
R=-27127" (3)

onde a matriz Z é a matriz normal de X, sendo a
matriz de X composta por ‘p’ variaveis e ‘n’
individuos, e sua caracteristica observada € x; a x,
e suaordem é de n x p:

T]. 1 T]. 1 T]. 3 e T].__-

A1 A A3 X1p

X=|x31 X33 X33 Lip
| %1 X X o |

Uma nova matriz Z e sua matriz transposta Z°¢
sdo obtidas, consequentemente determinando a
matriz R sendo simétrica, positiva €
diagonalizavel.

Com isso, a matriz diagonal A possui elementos
diagonais que sdo os autovalores de R (Guedes,et
al., 2010) obtidos da Equacéo 4.

A=U"'RU (4

Apds a obtencdo de A e U da'matriz S OWR, O
produto de cada autovetor pela matkiz gerapa
componente principal. Asfempenentes principais
Y sdo obtidas por combinacdes fineares entre a
transposta dos aut@yetotes @™ e a matriz de
observagdes X, gonforme exposto na Equacéo (5).

Y 2ULX 5)

Neste gestudo, anAnalise, de Componentes
Principais%(ACP) e seus, respectivos fatores de
corrélagdo fofam™ealculados com o Software
WEKA, (Mark etal., 2013), utilizando o principio

de reducéo de informagdes de um amplo conjunto
de dados, o que tornou possivel a sua analise de
maneira simplificada, tendo como principal
parametro a dispersdo dos dados de uma média
central. Essa analise, quando realizada em um
grupo de variaveis sob situages distintas, funciona
como uma ferramenta que efetua uma comparacao
estatistica em ambos os grupos, sendo, aqui neste
estudo, grupos distintos de dados pluviométricos e
fluviométricos. Dessa maneira, a ACP foi utilizada
para tornar mais convenientes os dados para a rede
neural MLP.

Método de Thiessen

Para utilizar  osg®™dadosy, dos |\ postos
pluviométricos, houveya neeessidade ' de se
determinar qual posto pluviemétrice tinha maior ou
menor influéncia sobreve,niveldo flo Aquidauana.
Assim, utilizou-se o métodoglhiessen (empregado
pelo meteorologista americano Alfred H. Thiessen)
também relacionade,com'@ diagrama de VVoronoi.

Aindafsegundo Breda (2008), o método de
Jhiessen se)caracteriza pela atribuicdo de pesos
refatives,  a@s postos  considerados  mais
representativespara uma area especifica.

O métedo de Thiessen assume que, em qualquer
pontg, da bacia, o valor da precipitacdo é igual
aquele® medido no posto pluviométrico mais
pr@ximo. Assim sendo, o registro da altura em um
dado posto ¢ aplicado em outros pontos, desde que
estes estejam até a metade da distancia de um outro
posto. A expressao matematica para o céalculo da
precipitacdo média P sobre uma bacia, pelo método
dos poligonos de Thiessen para uma dada area A, é
dada pela Equacéo 6.

p— Z?=1AAiPi (6)

onde a varidvel Pi representa o i-ésimo posto
com dados de precipitacdo em milimetros; Ai é a
area de influéncia de cada posto, dada em km?; e A
é a rea total.

MATERIAL E METODOS

Area de estudos

Este estudo foi realizado na bacia hidrogréafica
do rio Aquidauana, que se limita ao Sul e a Leste
com a bacia do rio Parana, ao Norte com a bacia
do rio Negro e Taquari e a Oeste com a bacia do
rio Miranda, do qual é tributario (Fernandes et
al., 2012). O rio Aquidauana tem 286 km de
extensdo, sendo o principal afluente do rio
Miranda e um dos principais cursos d’agua da
bacia do rio Paraguai.

O rio Aquidauana tem seu nivel médio na cota

de 3,0 m, e a cota de extravasamento do rio para
a cidade esta no nivel 8,0 m. Para este trabalho
houve a necessidade de realizar um levantamento
no banco de dados da Agéncia Nacional das
Aguas (ANA), identificando apenas as cotas
acima de 8,0 m, e relacionando-as a quantidade
de dias de precipitagdo do més correspondente.
Assim, o ponto da cota foi da estacdo de medicéo
numero 66945000 (Aquidauana), localizada na
ponte velha que liga Aquidauana e Anastacio.
Para os postos pluviométricos utilizaram-se 0s
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postos denominados pela ANA Palmeiras,
Fazenda Lajeado, Rochedo, Santa Elisa e
Bandeirantes. Na Figura 3 encontra-se 0
levantamento das cotas acima de 80 m e a
quantidade de dias de chuva acumulada referente
ao més.

registrada foi em marco de 2011, com 10 metros,
sendo que nesse més foi registrada registrou uma
média entre 0s postos selecionados de 2119,2
mm de chuva acumulada. Esse estudo serviu para
verificar o quantitativo de chuva acumulada que
extravasa a cota de 8,0 m, sendo essa informacéo

Nesse grafico verifica-se que a maior cheia utilizada no teste e treinamento da RNA.
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Figura 3 - Comparativo entre as maiores cheias e os dia$ de chuvad@ctimulada, referente ao pico de cheia. Em verde ¢é
disponibilizada a cota do rio Aquidauana no posto 66945000 %epresentando pieos acima de 8,0 m. Em azul é apresentada
a chuva acumulada em mm no més que apresentougota acima de,8,0 m.

Dados disponiveis

Para realizar a aplicagdo da RNA, houve a
coleta de dados fornecidos peloS%, postos
fluviométricos e pluviométricosada ANAYe da
Companhia de Recursos Minerai§y, (CPRM),
situados na bacia do gies Aquidauana (ANA,
2015).

Na escolha dosypostos wtilizaram=se, como
critério, os post@s'comyserie de dados superiores

a 15%anos. Nessas condicdes, a bacia do rio
Aquidauana possui trés postos fluviométricos em
gperacdo conforme a figura 4. Na figura 5 é
apresentado o conjunto das informacdes
levantadas pelas estacdes pluviométricas mais
representativas que influenciam o nivel do rio
Aquidauana. Os dados levantados levaram em
consideracdo somente o registrador de chuvas
que estdo em operacao.

Inicio da Municipio de Mato Altitude Coordenadas
Codigo Estaciy observagéo (jgosslj? (m) Latitude Longitude
66945000 Aquidauana Jan/1968 Aquidauana 133 20°28°41”’ 55°48°05”’
66941000 Palmeiras Abr/1965 Anastacio 162 20°26°53”’ 55°25°41”
66926000 Ponte,do Grego Jan/1982 Terenos 203 20°09°21”’ 55°05°24”’

Figuray - Postos fluviométricos da bacia do rio Aquidauana com mais de 15 anos de medic&o.

- x Inicio da Municipio de Mato Grosso do Altitude Coordenadas
Cédigo Estacao observagio sul (m) Latitude | Longitude
01954002 Rochedo Nov/1967 Rochedo 447 19°957'09 | 54°53'34
01954005 Bandeirantes Jun/1969 Bandeirantes 456 19955'04 | 54°21'31
02055002 Palmeiras Nov/1971 Aquidauana 175 20°26'56 | 55°25'51
02055003 Eaafgggg Jan/1953 Dois Irmaos do Buriti 104 20017'32 | 55643
02054009 Santa Elisa Jan/1978 Terenos 411 20029'26 54952'18

Figura 5 - Postos pluviométricos da bacia do rio Aquidauana com mais de 15 anos de medicao.

Para a analise dos postos fluviométricos e
pluviométricos, verificaram-se, primeiramente,
as falhas de leitura de cotas e de precipitacdo em

todo o periodo existente no banco de dados da
ANA entre jan/1953 e fev/2014, para serem
usadas no treinamento e testes das RNAs. Depois
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de verificadas as falhas, foi extraido do banco de
dados a relacéo das cotas e as chuvas acumuladas
efetivamente medidas em ordem cronoldgica,
utilizando somente os dados consistidos. Para a
avaliacdo inicial dos dados e de sua relagdo com
0 alagamento na subbacia do rio Aquidauana,

optou-se por trabalhar apenas a bacia que esta
dentro dos limites do municipio. Devido a grande
guantidade de falhas de leitura dos dados
pluviométricos anterior a 1995, optou-se por
realizar treinamento com a RNA de 1995 a 2013
e teste para 2014.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Resultados

Neste trabalho foi criado um software,
programado na linguagem Java, para tratar os
dados da ANA; e para teste e treinamento dos
dados utilizou-se o software WEKA (Mark et al.,
2013). A Rede Neural Artificial é testada e
treinada no WEKA. Dessa forma, a
nomenclatura adotada para a analise de
componentes principais, fungdes de ativacdo e
algoritmos de treinamento foi a mesma usada
pelo software.

A primeira tarefa, apds obtencdo dos dados,
foi criar um software que buscasse os dados na
planilha da ANA e colocasse no formato aceito
pelo WEKA, que é um arquiomeom extensdo
‘arff’. Assim, na figura 6 \pode-SeyVvisualizar
como ficaram dispostos.es, dados paratentradas
no ambiente WEKA{ tendogncomo entrada a
quantidade de _ dados, pluwiometricos e
fluviométricos antecedenteSie, na Saida, a cota do
rio. Dependéndo ‘dessas, variaveis, pode-se
aumentar abr diminuiraduantidade de colunas.

Data Nivel do Aquidauana | Bandeirantes | Lajeado | Palmeiras | Rochede, | Santa'Blisa | Outras Cotas | Aquidauana
01/01/1945 t-1 t-1; t-1; t-14 -1 t-1; t-1;
t-2; t-2; t-2; t-2; t-2; t-2; t+X
t-3; t-3; t-35 t-3; t-3; t-3;
02/01/1945 t-1 t-1; t-1; t-1; t-13 t-1; t-1;
t-2; t-2; t-2; t-2; t-2; t-2; t+X
t-3, -3, t-35 =3 t-3; t-3;

Na figura 6, na primeira linha, tem:se™um
exemplo com data t = 01/0141945; na segunda
coluna o valor é igual ao do Rivel do%io na data
t-1. As proximas colunas‘apresentam 0§, valores
dos indices medidos pelog pluviometro de
Bandeirante nas datas tal; t2;%3; ... (nUmero
maximo de diasfanterioresiutilizados). O mesmo
é feito pdra “todas Was outras estacOes
pluviométficas, comayfeito para previsdo com um
dia de antegedéncia.

Apbs a dispesicae,dos dados em uma planilha,
com o'acoplamento temporal entre a variavel de
saida e as enftradas adequadas, a primeira acdo de
pré-processamento foi a de remocao dos espagos
em branco nas amostras, pois em alguns periodos
nédo existem medicOes. Essas lacunas podem ser

Figura 6 - Dados detentrada € saida da Rede Avrtificial Neural.

de dias ou até mesmo semanas. Essa acdo é
indispensavel, pois, caso ndo fossem removidas
essas lacunas, seriam causadas distorcoes
durante o ajuste dos pesos dos neurdnios no
treinamento das RNAs, implicando previsoes
com maiores erros. Ap0s essa etapa, a base de
dados contava com 5.368 amostras.

Na Tabela 1 pode-se verificar o peso de
influéncia de cada estacdo pluviométrica,
calculado pelo método de Thiessen. Para esse
calculo foi utilizado o software Quantum Gis 2.6
(Sherman, 2015).

A bacia do rio Aquidauana, figura 7, mostra
as estacOes ativas monitoradas pela Agéncia
Nacional das Aguas (ANA), com estacBes
pluviométricas e fluviométricas, (Ana, 2016).

Tabela 1 - Peso de cada estagdo usando o método de Thiessen.

Peso de cada localidade

0,1274

0,1660

0,1518

0,3588

0,1960

Cédigo Localidade

1954005 Bandeirantes

2055003 | Fazenda Lajeado

2055002 Palmeiras

1954002 Rochedo

2054009 Santa Elisa
Total

1,0000
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Figura 7 - Mapa da bacia hidrografica e das estacdes fluviomg viométricas (laranja e amarelo) da

bacia utilizada.

RNASs propostas e trés postos fluviométricos e,

As RNAs construidas neste trabalho 0 posto fluviométrico de
tipo MLP e possuem oito entradas, uma ca Aquidauana. O desempenho do modelo da RNA
oculta com n neurdnios e um neuréni variou  com a estrutura e cendrios utilizados.
de saida. A figura 8 exibe com anto, foi realizada a previsdo de um ate cinco

1as de antecedéncia, sendo que, para cada dia de
antecedéncia, foram utilizados os dias de chuvas
acumuladas e as cotas anteriores, variando entre
10 a 50 dias.

dados disponiveis na regido
estacdes de medicéo localizad

rio  Aquidauana, om
a

Cota do Rio Aquidauana (t-x)

Chuva Bandeirantes (t-x)
‘ Chuva Lajeado (t-x)
Chuva Palmeiras (t-x)

Chuva Rochedo (t-x)

Cotado Rio
Aquidauana (t+x)

Camada
de Saida t=dias

Chuva Santa Elisa (t-x)

Cota Ponte do Grego (tx) ] @

Camada
Escondida

Figura 8 - Modelo de RNA para previsdo de alagamento para a sub-bacia do rio Aquidauana.

As RNAs utilizadas nesta pesquisa foram o parametro em todos os modelos, como o
construidas, treinadas e testadas utilizando-se as  Learning rate (-L), Momentum (-M), Decay (-D),
Redes Neurais MLP do software WEKA. Assim, HiddenLayers (-H) , Seed (-S), and Reset (-R)
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foram calibrados para cada previsao, assim como
0s parametros das componentes principais. Sua
configuracdo encontra-se na figura 9.

Na tabela 2 apresenta as medidas de erro para
0s cinco modelos, sendo que a variavel t
representa o tempo de previsdo de 1 a 5 dias,
sendo a janela de treinamento (1995-2013) e teste
(2014), o local previsto é dentro da cidade de
Aquidauana para a estagcdo 66945000

(Aquidauana). Os erros sdo analisados por 7
critérios de avaliacdo: Rtr - coeficiente de
correlagdo para dados de treinamento; Rtst -
coeficiente de correlacdo para dados de teste;
MAE - Erro Absoluto Médio; RAE - Erro
Relativo Absoluto; RMSE — Erro Quadratico
Médio Relativo, MSRE - Erro Quadratico
Relativo; NSE - Coeficiente de Eficiéncia Nash-
Sutcliffe.

Parametros da MLP

-L 0.10972987204251648 -M 0.43416608789994227 -Hi-R-D-S 1

-L 0.6798397856131904 -M 0.10554916235673212-Ha-D-S 1

-L 0.105958700926245 -M 0.3574674403845104-Ha-R-D -S 1

-L 0.5423057915249041 -M 0.2462631974094704 -Ho -D ;§1

-L 0.2317503826097306 -M 0.8688734180371707 -H t -D -Si&

Figura 9 - Pardmetros utilizado no Software WEIKA.

Tabela 2 - Analise comparativa dos desempenhos.

t Rtr | Rtst | RMSE (cm) | MAE (cm) | RAE(cm) \hNSE
1 0,95 | 0,93 30 074 0,6328 | 093
2 0,89 | 0,87 45 0,66 0,4356 0,87
3 0,79 | 0,76 57 0,60 0,376 | 0,76
4 0,69 | 0,67 65 0,57 0,339 0,67
5 0,56 | 0,54 69 0)63 0,301 0,54

A tabela 2 indica os parametros estatiSticos
analisados neste processo e sed Observam
melhores resultados no processo de“ieste. em
relacdo ao treinamento. Nota-sesque 0s ndices
de erro associado as frequencias, seguity, a
tendéncia de piora em funcae do alimento do
horizonte de previsdo (para os§, dias, jalem de
apresentar valores aceitaveisgpara tma‘previsdo
de nivel, onde ggerroyvariou de cerca de 30 cm
para o horizonte'de 1 dide 69%emgpara o horizonte
de 5 diasggESstes “indiceSy.erros associados a
frequéncia, possibilitam um“entendimento mais
intuitivo e “realista da mcerteza do modelo de
previsaonpconstituindayuma margem de garantia
para usQ, dojtemador de decisdo em um sistema
de alertajde intindacbes. Os dados de valores
diarios de NSE tendem a ser superiores aos dados
de wvalores mensais, 0 que contradiz as
descobertas de alguns estudos individuais (Van
Liew et al, 2007). Esta anomalia ¢

potencialmente devido ao aumento tamanhos de
amostra para dados diarios. Como esperado, NSE
edR os valores da previsdo foram melhores para
0s periodos de calibracdo do que os periodos de
validacao.

Para a bacia uma previsdo 6tima seriade 3a5
dias, pois um sistema de alerta precisa de tempo
para ser acionado e tomado as providéncias em
relacdo a inundacédo. Neste estudo para esta bacia
os resultados sdo satisfatorios a previsao de até 5
dias, observando os erros medidos pela RNA
(Moriasi et al., 2007).

A Figura 10 mostra as estimativas do nivel do
rio fornecidas pelo modelo de predi¢cdo da BP
prevendo 1 a5 dias (1D, 2D, 3D, 4D e 5D), sendo
as nomenclaturas descritas no canto inferior
esquerdo da figura 3. Pode-se observar
hidrogramas e graficos de dispersdo, com 0s
valores previstos préximos dos observados,
confirmando as estatisticas RMSE na Tabela 1.

CONCLUSOES

O método de previsao de alagamento em curto
prazo utilizando Redes Neurais Artificiais é
vantajoso, pois, Com poucas variaveis, consegue-
se realizar uma saida para RNA, ao passo que
outros modelos requerem uma série de variaveis
para produzir previsdes precisas.

Para reduzir a quantidade de informacdes do
conjunto de dados  pluviométricos e
fluviométricos, simplificando a analise, foi
utilizada a técnica de analise de componentes
principais, tornando mais aderente a utilizagéo
dos dados na RNA (MLP).
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Foi realizada a previsdo de um a cinco dias de
antecedéncia, utilizando-se dados de chuvas
acumuladas e cotas com 10 ateé 50 dias anteriores.
Dentre todas as configuragbes, o melhor
desempenho foi o da rede MLP com a
configuragdo -L 0.10972987204251648 -M
0.43416608789994227 -H i -R -D -S 1le os
parametros de componentes principais -A 1 -C -
R 0.9485751970524982, com um dia de
antecedéncia e 40 dias de chuvas acumuladas e
cotas anteriores. Essa rede produziu as previsdes
de melhor qualidade dentre todas as MLPs com
coeficiente de correlacdo (r) e erro quadratico
médio de 0,95 e 30 cm, respectivamente.

Para se chegar ao melhor modelo, o
desempenho de cada cenério foi verificado, e 0s
parametros foram configurados para cada

previsdo desejada, para evitar qualquer
redundancia. RNAs tém a vantagem da
simplicidade, quando comparadas com outros
modelos mais sofisticados. Por isso, em situacfes
onde a informac&o é inexistente ou dificil de se
obter, a RNA é um método que fornece a opgéo
mais viavel para a previsdao de enchentes. As
RNAs oferecem um meio de reduzir os custos
analiticos da informacdo topogréafica e
hidroldgica através da reducdo da quantidade de
tempo gasto com a analise dos dados.

Apbs esses resultados, sera fealizado um
estudo de previsdo para a bacia do rig,Miranda
utilizando a técnica de RNAs; assim, essas duas
bacias fardo parte doSmodelaydenprevisdo de
enchentes para ogRantanal, umajregiao afetada
pelos rios Aquidauanae,Miranda.
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