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RESUMO

A previsao hidrolégica é uma ferramenta tutil para lidar com problemas socioambientais
e técnicos, podendo ser utilizada em sistemas de alertas de desastres naturais, geren-
ciamento de obras hidricas e como auxilio na tomada de decisao de politicas publicas.
Baseado nisso, esse trabalho apresenta a aplicacao de um modelo hidrologico baseado em
Redes Neurais Artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP), a fim de prever
o nivel da estacao fluviométrica Fazenda Airis situada na bacia hidrografica do rio Macaé.
Para tal, foram utilizados registros diarios de estagoes fluviométricas e pluviométricas,
do periodo de 2010 a 2013, disponibilizados pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e
pelo Sistema de Alerta de Cheias do Instituto Estadual do Ambiente (INEA). A meto-
dologia adotada investiga a influéncia das variaveis de entrada e arquitetura nas redes no
desempenho dos modelos. Os resultados obtidos foram considerados muito satisfatorios e
sustentam a proposicao do potencial das Redes Neurais Artificiais para previsao hidrolo-
gica. Obteve-se que dos 189 modelos criados 42,3% tiveram o coeficiente de determinacao
R? acima de 0,80. A melhor RNA desenvolvida recebeu dados diarios de 6 estacoes pluvi-
ométricas e de 1 estacio fluviométrica, obtendo para as métricas B2, MAE os valores 0,88
e 7,03 cm, respectivamente. Por fim, os resultados ainda foram comparados com modelos
desenvolvidos em trabalhos relacionados.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Modelagem hidrologica. Bacia hidrografica
do Rio Macagé.



ABSTRACT

Hydrological forecasting is a valuable tool for dealing with socio-environmental problems,
and it can be used in natural disaster alert systems and as assistant aid in making public
policies. This work presents an application of a hydrological model based on Artificial
Neural Networks (ANN). The variable modeled was the flood stage of the fluviometric
station Fazenda Airis, located in the drainage basin of the Macaé River. To this end,
were used daily records of flow and rainfall stations between 2010 to 2013, made available
by the National Water Agency (ANA) and the INEA Flood Alert System, were used.
The adopted methodology investigates the influence of the input variables and ANN
architecture on the models’ performance. The results obtained were considered very
satisfactory and support the proposition of the potential of Artificial Neural Networks for
hydrological forecasting. It was found that of the 189 models created, 42.3 % had the
coefficient of determination R* above 0.80. The best ANN developed received daily data
from six rainfall stations and one fluviometric station, obtaining for metrics R?, MAE
the values of 0.88, 7.03 cm, respectively. Finally, The results were compared with related
works.

Keywords: Artificial Neural Networks. Hydrological forecasting. Drainage Basin of the

Macaé River.
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1 INTRODUCAO

Inundacoes sao fendmenos naturais decorrentes da elevacao do nivel da dgua em uma
secao fluvial, ocasionada por eventos de chuva extremos, e podem ser intensificados por
intervengoes humanas. O Rio de Janeiro esta entre os seis estados brasileiros com maior
nimero de desastres naturais registrados, onde 65% de todas as ocorréncias estao asso-
ciadas a inundagoes (IKEMOTO et al., 2015). Esta alta incidéncia se deve, em parte,
ao processo de urbanizacao e a canalizacao de rios. Haja vista o processo de urbaniza-
¢ao promover o aumento da impermeabilizagao, escoamento superficial, ocupacao do solo
e construgao de condutos pluviais, ocasionando o aumento dos picos de vazao maxima
durante eventos pluviométricos (TUCCI; SILVEIRA, 2001).

A previsao hidrolégica de curto prazo é uma das ferramentas empregadas na gestao de
risco a desastres, devido a sua capacidade de prever situagoes futuras com antecedéncia de
poucos dias ou horas. E comumente utilizada no sistema de alerta de desastres naturais
e permite ao usuério da informagao se antecipar a este evento extremo, além de auxiliar
nos processos de tomadas de decisdo nas politicas publicas (NETO et al., 2020).

O Centro Nacional de Monitoramento e Alerta de Desastres Naturais (Cemaden), cri-
ado em 2011 pelo governo federal, é o 6rgao responsavel pelo monitoramento de eventos
meteorologicos e ameagas naturais em municipios brasileiros suscetiveis a ocorréncia de
desastres naturais, além de realizar pesquisas para a melhoria de seu sistema de alerta
antecipado. Observando o potencial das técnicas de inteligéncia computacional para cons-
trucao de modelos hidrologicos, o Cemaden possui uma linha de pesquisa de modelagem
de dados hidrometeorolégicos por meio de técnicas de Aprendizado de Maquina, como
Arvore de Decisdo (LIMA; SCOFIELD, 2017). No entanto, a maior énfase ¢ dada aos
modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) aplicados a previsao de curto prazo de inun-
dagoes (SILVA et al., 2016). Como resultado, um modelo baseado em RNA capaz de
realizar previsao de nivel com 120 minutos de antecedéncia ja se encontra em operacao,
como suporte no tomada de decisoes do Cemaden, conforme relatado em (LIMA et al.,
2016).

Os modelos de Redes Neurais Artificiais possuem capacidade de modelar sistemas
nao-lineares complexos com grande quantidade de dados e com um conjunto reduzido de
parametros. Sendo particularmente tteis em situacoes nas quais as relacoes dos processos
fisicos ndo sdo completamente compreendidas (GERON, 2019). Baseado nisso, os modelos
de RNAs oferecem um boa alternativa na gestao de riscos e desastres naturais provenientes
de fenémenos hidrologicos e tém sido usados com sucesso, apresentando bons resultados
na modelagem chuva-vazao (NETO et al., 2020).
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1.1 OBJETIVOS

OBJETIVO GERAL
O objetivo deste trabalho é aplicar um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais para
previsao hidrolégica em base diaria na bacia hidrografica do rio Macaé. Isso sera possivel
por meio da combinacao de diferentes conjuntos de dados, que abrangem dados pluvio-

métricos e fluviométricos diarios e da andlise dos hiperparametros das RNAs.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Demonstrar a aplicacao da técnica de RNA para a previsao do nivel diario da estagao
fluviométrica Fazenda Airis, localizada no médio curso da bacia hidrografica do rio

Macaé;

e Avaliar diferentes combinagoes de varidveis de entrada e analisar sua influéncia na

modelagem hidrolégica frente aos resultados obtidos;

e Analisar a influéncia da arquitetura da RNA no desempenho dos modelos de previsao

gerados;

e Confrontar os resultados obtidos com modelos de trabalhos relacionados.

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A motivagao para a realizacao desse trabalho parte das ocorréncias de desastres na-
turais decorrente do aumento dos niveis dos rios e dos beneficios da previsao a eventos
futuros para a gestao de recursos hidricos.

O trabalho é relevante do ponto de vista pratico, pois explora uma técnica que tem
demonstrado bom desempenho em aplicacoes de previsao hidrolégica, utilizando de dados
jé existentes na rede de monitoramento de recursos hidricos. Proposta ainda nao explorada
na bacia hidrografica em questao.

Do ponto de vista académico, o trabalho envolve importantes fundamentos de apren-
dizado de maquina aplicados a solugoes de problemas de Engenharia Civil e gestao de

recursos hidricos.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O segundo capitulo desse trabalho refere-se a revisao bibliografica de trabalhos relaci-
onados que abordam a aplicagdo de RNAs na modelagem hidrologica.

Com o objetivo de contextualizar o problema proposto, o terceiro capitulo traz um
revisao geral sobre os principais conceitos utilizados no presente trabalho. Serao revisados

os conceitos de ciclo hidrolégico e modelagem hidrologica. Este capitulo apresenta ainda
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uma introducao sobre a técnica de Aprendizado de Maquina, as aplicagoes e classifica-
¢oes. Em destaque, sera abordada a técnica de Redes Neurais Artificiais, observando seus
parametros e como a alteracao destes influenciam no desempenho dos modelos.

O quarto capitulo refere-se ao estudo de caso, onde é apresentada a area de estudo, a
bacia hidrogréfica do rio Macaé, assim como todos os dados utilizados e os tratamentos
destes. E feita uma exposicdo da metodologia adotada, que consiste na investigacio dos
parametros e dos vetores de entrada das RNAs para previsao hidrologica. Esse capitulo
traz ainda a descri¢ao dos treinamentos e as métricas utilizadas na avaliacao dos modelos.

O quinto capitulo apresenta os resultados obtidos pelas RNAs, analisando a influéncia
da arquitetura e dos vetores de entrada no desempenho das previsoes. A aplicabilidades de
cada conjunto de variaveis é discutida pela observacao grafica das previsoes. Por fim, esse
capitulo traz uma analise comparativa, onde o desempenho da melhor RNA produzida é
confrontada com os melhores resultados obtidos em trabalhos relacionados.

O ultimo capitulo traz as conclusoes obtidas a partir dos resultados dos experimentos

e analisa possiveis abordagens para a continuidade desse tema em trabalho futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao serao apresentados trabalhos relacionados na implementacao de Redes
Neurais Artificiais (RNA) na modelagem hidrolégica.

Estudos tém avaliado o desempenho de modelos baseados em RNAs na modelagem
hidrologica, observando a aplicabilidade da técnica em emissao de alertas e gestao de recur-
sos hidricos (SHAMSELDIN, 2010; LIMA et al., 2016; ROY; GUPTA; GOSWAMI, 2012;
LEKKAS et al., 2004; FERREIRA; LIMA, 2018). Nesse contexto, em (DEBASTIANT,
SILVA; NETO, 2016) os autores testaram doze tratamentos de dados com combinagoes
de variaveis de precipitagao, evapotranspiracao e vazao, além de transformacoes e deslo-
camentos temporais dessas para a previsao hidrologica em escala diaria. Os vetores de
entrada foram definidos ap6s uma anélise exploratoria de correlagao entre as variaveis
hidroclimaticas. O melhor modelo de previsao com coeficiente de determinagao de 0,868
foi obtido pela combinacao das dados de precipitacao com tempo de resposta de dois dias
e vazao com tempo de resposta de um dia.

De forma semelhante, os autores em (SILVA et al., 2016) investigaram a melhor combi-
nacao dos vetores de entrada com dados didrios de precipitacao e vazao de uma sub-bacia
hidrogréfica situada no litoral norte de Sao Paulo, no intervalo de 1985 a 1989. Encontrou-
se que o uso simultaneo de dados de precipitacao e de vazao resultaram em RNAs melhores,
com coeficientes Nash-Sutcliffe de 0,77. Dessa forma, os autores destacaram a necessidade
da promocao do monitoramento continuo das duas variaveis.

Alguns trabalhos utilizam a técnica de RNAs para previsao em escala mensal, como
o trabalho apresentado em (MACHADO, 2005), que propoe um modelo hidrolégico utili-
zando dados de precipitacao, vazao e evapotranspiracao potencial para a previsao de vazao
no Rio Jangada, Parana. As melhores RNAs apresentaram coeficiente de correlagao igual
a 96,9%. O bom resultado obtido foi associado a metodologia adotada, a qual considerou
a influéncia do ntimero de neurdnios na camada de entrada e na camada intermediaria,
o numero de epochs, a inicializagao e extensao da série de dados. Identificou-se que o
ntimero de neurénios de entrada esta relacionado com a extensao do conjunto de dados,
sugerindo que o aumento dos vetores de entrada deve ser acompanhado pelo aumento da
extensao dos dados de treinamento.

Para a previsao hidrolégica em curto prazo, em (MATOS; PEDROLLO; CASTRO,
2014) os autores propdem alternativas de controle a montante, onde foram empregados
dados diarios e horarios de precipitacao e vazao da Ponte Mistica e vazoes de sub-bacias
localizadas a montante do exutério da Ponte Mistica, posto alvo das previsdes. A partir
desta metodologia, observou-se que a utilizacao de valores de entrada defasados em um
dia resultou na melhora de cinco das oito alternativas de controle a montante treinados.

Ainda foi possivel concluir que a eficiéncia das RNAs tende a aumentar com a proporc¢ao
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da &rea controlada das sub-bacias usadas no treinamento, que obtiveram coeficientes
Nash-Sutcliffe entre 0,89 e 0,97.

A metodologia adotada em (SOUSA; SOUSA, 2010) investiga a arquitetura da RNA,
variando os neurdnios nas camada de entrada e intermediéria e a funcao de transferéncia,
utilizando dados de um posto fluviométrico e cinco postos pluviométricos. Encontrou-se
que uma RNA com dados de entrada normalizados, 15 neurdnios na camada oculta e
com funcao de ativacao sigmoide logaritmica ¢ capaz de prever com 77,0% de eficiéncia a
vazao média da bacia hidrografica do rio Piancé. Outros autores adotaram a abordagem de
investigacao da arquitetura da RNA e dados entrada para determinar o melhor modelo de
previsao (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014; CRISTALDO et al., 2018; OLIVEIRA;
PEDROLLO; CASTRO, 2011; NETO et al., 2020; SILVA; CASTRO; VIEIRA, 2018).

Alguns exemplos comparam outras técnicas de Aprendizado de Maquina com as RNAs.
(BATISTA, 2009) implementou modelos de séries temporais de Box & Jenkins e RNAs
do tipo perceptron de multiplas camadas na previsao de vazao do rio Grande, afluente
ao reservatorio da usina hidrelétrica de Camargos-MG. Identificou-se que as RNAs se
adequaram aos dados em questao e encontraram resultados superiores as séries temporais.
Ainda considerando a abordagem proposta pelo ML, o trabalho apresentado em (SOUSA;
GUEDES; OLIVEIRA, 2018) comparou os algoritmos de Arvores de Decisdo, Floresta
Aleatorias, Regressao Logistica e RNAs para previsao do volume anual de chuva em
Manaus. Apoés o treinamento e testes de mais de 4.000 modelos com parametros distintos,
foi verificado que as RNAs obtiveram as melhores performances.

Trabalhos recentes também tem apresentado resultados interessantes na drea de pre-
vis@o de séries temporais implementando as Redes Neurais Recorrentes (RNN). As RNNs
sao redes que possuem realimentagao das saidas para as entradas, diferente das RNAs
onde ha conexdes somente com os neurénios da camada seguinte (FREIRE; JR; BAR-
RETO, 2009). Explorando a aplicagdo de RNN com camadas Long Short-Term Memory
(LSTM), o trabalho apresentado em (VASSALLI, 2018) propoe a previsao de vazao em
rios da bacia hidrogréafica do Paraiba do Sul utilizando dados de precipitagao e vazao.
Por meio de estudos comparativos com outros modelos de ML e RNNs com diferentes
niveis de complexidade, essa técnica se mostrou adequada para previsao de vazao apos os
resultados satisfatorios obtidos nos experimentos.

Nesse trabalho é proposta a aplicacao de modelos de previsao hidrologica em base
diaria baseado em Redes Neurais Artificiais, sendo uma proposta inédita para a area de
estudo escolhida, a bacia hidrografica do rio Macaé, localizada no litoral do Estado do

Rio de Janeiro. Para tal, serao investigadas as varidveis de entrada e os hiperparametros

das RNAs.
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3 CONCEITOS GERAIS

A seguir serao apresentados os principais temas abordados nesse trabalho, de maneira
a contextualizar o leitor dos conceitos que envolvem a modelagem hidrolégica baseada em

técnicas de Aprendizado de Maquina.

3.1 CICLO HIDROLOGICO

O conceito de ciclo hidrologico esta ligado a circulagao fechada da agua, nos seus

diferentes estados fisicos, entre a superficie terrestre e a atmosfera (Figura 1).

Figura 1 — Componentes do ciclo hidrologico

Este movimento é impulsionado pelo Sol, que fornece a energia para mudar o estado
fisico e elevar a agua da superficie terrestre para a atmosfera, e a gravidade, que faz com
que a agua condensada caia e que, uma vez na superficie, circule através de linhas de dgua
que se reinem em rios até atingir os oceanos ou se infiltre nos solos e nas rochas, através
dos seus poros, fissuras e fraturas (CARVALHO; SILVA, 2016).

O ciclo hidrologico pode ser descrito pelas seguintes etapas:
a) Precipitagao

O processo de precipitagao ¢ definido como sendo toda agua proveniente do meio
atmosférico que atinge a superficie terrestre na forma de chuva, neve ou granizo.

No caso das chuvas, para que ocorram, é necessario que as goticulas de dgua crescam
a partir de “niicleos de condensagao” até atingirem um peso suficiente capaz de sobrepor
as forgas de sustentagao e se precipitarem (MIRANDA; OLIVEIRA; SILVA, 2010).

A parcela de precipitagao que atinge o solo pode infiltrar ou escoar superficialmente,

a depender das condi¢oes do solo como, umidade e tipo do solo e sua cobertura (TUCCT,
CLARKE, 1997).
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Figura 2 — Monitoramento de chuvas: (a) pluvidgrafo (b) pluviograma (CARVALHO;
SILVA, 2016)

O monitoramento das chuvas é feito por estacoes pluviométricas dotadas de instrumen-
tos chamados pluvidémetros e pluvidgrafos. Pluviometros sao coletores de érea conhecida,
que medem em milimetros o total precipitado ao final de um intervalo de tempo. Os plu-
viografos (Figura 2a) registram a quantidade de chuva acumulada em 24 horas, o horario

e sua intensidade em um diagrama denominado pluviograma, como o mostrado na Figura

2b.
b) Infiltragao

Refere-se ao processo de penetragao da agua na superficie através de vazios do solo,
formando seu teor de umidade. Esta etapa do ciclo é responsavel para a recarga de
aquiferos e influencia diretamente o escoamento superficial (TUCCI et al., 2012).

A infiltracao é um processo que depende de fatores como a condigao da superficie, co-

bertura vegetal, tipo e umidade inicial do solo, presenca de fissuras e nivel de compactagao
do solo (CARVALHO; SILVA, 2016).

c) Escoamento superficial e subterraneo

O escoamento superficial é a fase do ciclo que trata do deslocamento da dgua prove-
niente das precipitagoes sobre o solo dos pontos mais altos para os pontos mais baixos
pela acao da gravidade. Os volumes chegam até os rios e lagos, causando aumento da
vazao ou dos volumes armazenados. A variagao de vazao de um rio ao longo do tempo é
representada graficamente pelo hidrograma (Figura 3).

Apesar do hidrograma ser bem caracteristico, com a ascensao, pico e recessao da vazao,
varios fatores podem alterar na forma em que ele se apresenta. Os principais fatores sao
o relevo da bacia hidrografica, cobertura e uso do solo, canalizagao de rios e intensidade
da precipitacao.

A estimativa do escoamento superficial pode ser feita por meio da medicao do nivel de

agua do canal, realizada em postos fluviométricos. A altura da dgua é medida diretamente
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Figura 3 — Hidrograma tipico resultante da ocorréncia de uma precipitacao na area con-
tribuinte. Adaptado de (TUCCI et al., 2012)

com auxilio das réguas linimétricas ou por meio de linigrafos, capazes de registrar as
variagoes de niveis. A partir das alturas é possivel estimar a vazao em uma determinada
secao do curso d’agua através da curva-chave, que relaciona uma altura do nivel do curso
d’agua a uma vazao (CARVALHO; SILVA, 2016).

Ainda tem-se que a agua que percola até os aquiferos pode ser transportada até os
rios, criando a descarga de base, a qual oferece condig¢oes para manter os rios perenes em

periodos de estiagem. Esse processo é denominado escoamento subterraneo.
d) Evapotranspiragao

A evapotranspiracao é definida pelo conjunto de processos fisicos de evaporagao e
transpiragao vegetal, responsaveis pela transformacao da dgua na superficie terrestre em
vapor atmosférico (TUCCI et al., 2012). Os fatores intervenientes no processo de evapo-
transpiracao incluem a radiagao solar, temperatura da superficie, temperatura e umidade

do ar, vento e aspectos fisiologicos dos vegetais.

3.1.1 Balango hidrico

O balanco hidrico pode ser entendido como a contabilizacao das entradas e saidas de
agua de um determinado espago em um intervalo de tempo, que relaciona a quantidade
de cada componente do ciclo, podendo ser efetuado em diversos niveis, de acordo com o
volume de controle.

Tem-se que a principal entrada de d4gua de uma bacia é a precipitagao (P). Enquanto

que a saida pode ocorrer por evapotranspiragao (E7) e pelo escoamento superficial (Q).
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Para longos periodos a equacgao do balango hidrico para uma bacia hidrolégica pode ser
usada como (LEOPOLDO; FRANKEN; SALATI, 1982):

P=FEr+Q (3.1)

Dentre as variaveis citadas, nesse trabalho serao considerados os componentes de pre-

cipitagao e vazao para a criacao dos modelos hidrologicos.

3.2 MODELOS HIDROLOGICOS

Sendo o objeto de estudo da maioria dos modelos hidrolégicos, a bacia hidrografica
se refere ao conjunto de areas que captam e despejam agua sobre um ou mais canais de
escoamento que desembocam em uma tnica saida, o estuério da bacia.

O modelo hidrologico pode ser definido como uma ferramenta utilizada para represen-
tar os processos que ocorrem na bacia hidrografica e prever as consequéncias das diferentes
ocorréncias em relagao aos valores observados, facilitando dessa forma, uma analise quan-
titativa e qualitativa dos processos do ciclo hidrolégico (TUCCI et al., 2005).

A grande dificuldade de modelar os processos hidroldgicos pode ser atribuida a grande
heterogeneidade do sistema, ou seja, a grande variabilidade de fatores envolvidos (TUCCI,
CLARKE, 1997). Também deve ser considerada a necessidade de um grande volume de
dados, que estejam distribuidos no tempo e no espaco, para garantir a precisao desses
modelos.

Os modelos podem ser classificados de acordo com o tipo de variaveis utilizadas (es-
tocasticos ou deterministicos), a relagoes entre essas variaveis (empiricos ou conceituais)
e a existéncia ou nao de relagoes espaciais (concentrados ou distribuidos) (ALMEIDA;
SERRA, 2017):

a) Concentrado ou Distribuido: modelos ditos concentrados nao levam em consideragao
a variabilidade espacial das variaveis hidrolégicas envolvidas. No seu desenvolvimento sao
atribuidos valores médios representativos para toda a area. J& o modelo ¢ dito distribuido
quando a hé a distribuicao espacial das variaveis e dos parametros, dividindo a area de
estudo em unidades consideradas homogéneas (ALMEIDA; SERRA, 2017).

b) Conceitual ou Empirico: os modelos s@o ditos conceituais quando s@o baseados em
equagoes que consideram os conceitos fisicos relacionados aos varios processos do sistema.
Enquanto que os modelos empiricos, ou de “caixa preta”’, utilizam func¢oes que ajustam
os estimulos as respostas desejadas através de uma equacao que nao tem relacao com os
processos fisicos que regem o sistema (TUCCI et al., 2005).

c¢) Estocéstico ou Deterministico: quando a chance de ocorréncia das variaveis for
levada em consideracao, e o conceito de probabilidade é introduzido na formulacao do

modelo, o processo e o modelo sao ditos estocasticos. O modelo é dito deterministico
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quando nao considera a natureza probabilistica das variaveis. Ou seja, quando para uma

mesma entrada, o modelo produz uma mesma saida, com condig¢oes iniciais iguais.
Modelos hidrologicos baseados em Rede Neurais Artificiais sao consideradas empiri-

cos e estocasticos. E a depender de como sao abordados, podem ser classificados como

continuos ou discretos.

3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning (ML), é um ramo da Inteligéncia Ar-
tificial e consiste na técnica de programacgao de computadores para fins de extracao de
conhecimento a partir de dados, sem que os computadores sejam explicitamente progra-
mados para tal tarefa (MULLER; GUIDO, 2016).

As etapas da implementagao de um projeto baseado em Aprendizado de Maquina
podem ser dividas em: coleta de dados, pré-processamento dos dados, selecao do modelo,
implementacdo do modelo e avaliacio do desempenho (GERON, 2019).

O aprendizado de um modelo baseado em ML se dé& a partir de um processo chamado
treinamento. Os algoritmos de ML podem ser classificados de acordo com a quantidade
e o tipo de supervisao que recebem durante o treinamento. O termo aprendizado su-
pervisado refere-se & técnica onde o modelo de ML recebe pares de dados de entrada e
saida para o treinamento, ou seja, os dados de treinamento incluem as solugoes desejadas,
chamadas de réotulo. Ha também o aprendizado nao supervisionado, onde os dados de
treinamento nao sao rotulados. Alguns exemplos de algoritmos nao supervisionados sao
de agrupamento (clustering), algoritmos de visualizagao, redu¢ao de dimensionalidade e
detecgdo de anomalias (MULLER; GUIDO, 2016).

Espera-se que ap6s o treinamento o modelo seja capaz de realizar previsoes de forma
eficiente a partir de dados de entrada ainda nao vistos. Esta habilidade é chamada de
generalizagao, que ocorre quando um algoritmo é capaz de generalizar seu aprendizado
para novas amostras com as mesmas caracteristicas dos dados de treinamento.

Modelos de aprendizado supervisionado podem ser divididos em dois tipos de tarefas:
regressao e classificagao. Em algoritmos de classificagao o objetivo é prever uma certa
categoria dentro de uma possibilidade de classes pré-definida. Um exemplo de tarefa de
classificacao aplicada ao contexto de hidrologia, seria prever se para uma dada vazao, o
canal esté no periodo de cheia ou estiagem. Por outro lado, algoritmos de regressao utili-
zam dados de entrada para prever valores numéricos. Tendo como exemplo a previsao da
vazao de um canal, o modelo de regressao recebe um conjunto de atributos (i.e. variaveis
de entrada), tais como: precipitagdo e evapotranspiragao, e partir destas deve prever a
vazao do canal.

Nesse trabalho sera abordada a aplicacao de algoritmo de Aprendizado de Maquina

com aprendizado supervisionado para realizar a tarefa de regressao e estimar o nivel
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diario na estacao fluviométrica Fazenda Airis. O algoritmo que serd utilizado é o de

Redes Neurais Artificiais.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Inspirado nos neurénios biolégicos, as Redes Neurais Artificiais sao sistemas compu-
tacionais capazes de reconhecer padroes e realizar previsoes por meio do conhecimento
adquirido a partir de um conjunto de dados. Temos que a RNA se assemelha ao cérebro
humano em dois aspectos (HAYKIN, 1999):

1. Capacidade de extrair conhecimento do ambiente em que esta inserida através de

um processo de aprendizado.

2. O conhecimento adquirido é armazenado em pesos sinapticos nas conexoes entre as

unidades da rede.

Dentre as vantagem das RNAs, destaca-se a capacidade de modelar sistemas lineares
e nao-lineares, além da capacidade de aprender diretamente dos dados.

O processamento das informagoes nas RNAs ocorre em unidades denominadas neuro-
nios, onde a troca de sinais entre essas unidades ocorre por meio de conexoes. O aprendi-
zado de uma RNA se da pelo ajustes dos pesos sinapticos nas conexoes entres os neurdénios

até que se minimize o erro na saida da RNA.

3.4.1 Neurdnio Artificial

Um neurénio artificial é a unidade de processamento e o elemento béasico constituinte
de uma RNA (Figura 4).
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Figura 4 — Neurdnio artificial. Adaptado de (HAYKIN, 1999)
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A sua estrutura permite o recebimento de dados, o processamento dos estimulos e
transmissao de um sinal de saida. O processamento de um dado neurénio j pode ser

definido pelas equacgoes abaixo.

i=1

y = p(u; +bj) (3.3)

Onde, x; sao os valores de entrada e w; referem-se aos pesos sinapticos das conexoes,
que atribuem a RNA & capacidade de aprendizado. O peso b;, chamado de viés ou bias
assume o valor constante 1 e ¢ adicionado a soma dos produtos u;. O viés é utilizado para
deslocar o resultado da fungao de ativacao para direita ou para esquerda. Funcionamento
similar ao da constante b em uma funcao de primeiro grau: y = ax + b. Finalmente, o
resultado da soma | x;w; sera processado pela funcao de ativagao ¢(.), a qual determinara
o sinal de saida y; (HAYKIN, 1999).

A funcao de ativacao permite & RNA identificar relagoes lineares e nao-lineares entre
as variaveis de entrada e saida. A Figura 5 mostra o comportamento de duas fungoes de

ativacao comumente usadas no treinamento de RNA.
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Figura 5 — Fungdes de ativagdo tangente hiperbolica (tanh) e linear retificada (ReLU)
(MULLER; GUIDO, 2016)

A fungao tangente hiperbolica (tanh) é continua, com os limites entre -1 e 1. Enquanto
que a funcao de ativacao linear retificada, conhecida como ReLU, garante que todo sinal

de saida seja positivo, sendo expressa por:

f(a) ={ @ ezl (3.4)

0, a<0

3.4.2 Perceptron de Miiltiplas Camadas

Uma RNA do tipo de perceptron multicamadas (MLP) é composta por neurénios

dispostos em camadas sequenciais: uma camada de entrada, uma ou mais camadas de
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processamento (camadas ocultas) e uma camada de saida (Figura 6). A néo ser os neuro-
nios da camada de saida, cada neuronio é conectado com as unidades da camada seguinte.
Quando uma RNA possui mais de duas camadas ocultas é considerada uma rede de apren-

dizado profundo ou deep learning.

| FEEDFORWARD >

NEURONIO DE )
ENTRADA NEURONIO DA
_—" CAMADA OCULTA

NEURONIO DE

SAIDA
CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA INTERMEDIARIA SAIDA

< BACKPROPAGATION |

Figura 6 — Representagao grafica de uma rede neural do tipo perceptron de miltiplas
camadas (MLP)

A arquitetura da rede neural é definida pelo nimero de camadas e o ntimero de unida-
des de processamento em cada camada. A quantidade de neurdnios da camada de entrada
é definida pelo ntimero de atributos do conjunto de entrada, enquanto que o nimero de
neurénios da camada de saida é definido pela quantidade de varidveis a serem modeladas
pelo rede (EVSUKOFF, 2020).

Os dados recebidos na camada de entrada sao processados nas camadas ocultas, até
que chegue na camada de saida. Portanto, o fluxo das informacoes é propagada em
somente uma direcao, sendo assim denominada de RNA feedforward.

Para o treinamento de uma RNA do tipo MLP, utiliza-se o algoritmo de retropro-
pagacao, ou backpropagation (VASILEV et al., 2019). O algoritmo de backpropagation
corrige os pesos entre cada conexao de forma proporcional ao erro que este esteja cau-
sando na saida da RNA. Para cada instancia do conjunto de treinamento, o algoritmo de
backpropagation estima o erro do modelo ao comparar o valor de saida y com o valor real
observado. Apos, retorna em cada camada medindo a contribuicao de cada conexao ao
erro encontrado na camada de saida. Apds esse processo, 0s pesos entre as conexoes sao
alterados sutilmente a fim de reduzir o erro final da RNA (GERON, 2019).
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3.4.2.1 Generalizagao

Um modelo bem treinado deve ser capaz de generalizar para amostras ainda nao
vistas, ou seja, para dados desconhecidos. Uma maneira de avaliar a capacidade de
generalizacgao é dividir o conjunto de dados em: treinamento, validacao e teste. O conjunto
de treinamento é utilizado para treinar o modelo e o conjunto de teste para testar o
desempenho do mesmo. Ainda é criado um subconjunto dentro conjunto de treinamento,
chamado de conjunto de validagao, utilizado para verificar a eficiéncia da rede quanto a
sua capacidade de generalizacao durante o treinamento (MULLER; GUIDO, 2016). A
taxa de erro em novas amostras é chamada de erro de generalizacao e ao avaliarmos o
modelo treinado com o conjunto de teste, essa estimativa ¢ obtida (MULLER; GUIDO,
2016).

Epochs ou épocas indicam o estigio de aprendizado da RNA e representa quantas
vezes um conjunto de dados é apresentado a rede durante o treinamento. A medida que
o numero de epochs aumenta durante o treinamento, o erro do conjunto de validacao
diminui, tornando possivel o mapeamento de comportamentos mais complexos.

Porém, quando um modelo se ajusta muito proximo das particularidades de um con-
junto de dados de treinamento pode ocorrer o sobreajuste, ou overfitting. Quando isso
ocorre, a RNA perde a capacidade de generalizar seu aprendizado para novas amostras de
dados. Por outro lado, para um baixo nimero de epochs o modelo pode nao ser capaz de
se ajustar as particularidades dos dados de treinamento nem aos dados de teste. Dessa

forma, obtém-se um modelo que sofreu subajuste, ou underfitting. A Figura 7 ilustra esses

Processos.
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Figura 7 — Ilustracao dos processos de overfitting e underfitting

Uma das técnicas utilizadas para prevenir o overfitting na RNA é a regularizagao.
O overfitting pode ser identificado pelo erro de previsao do conjunto de validagao. No
inicio do treinamento, o erro do conjunto de validacao tende a diminuir. Porém, se o
modelo comecar a se sobreajuste aos dados, o erro de validagao aumentard. A técnica de
“parada antecipada” pode ser empregada para finalizar o treinamento assim que o erro de

validagao parar de diminuir por um nimero determinado de epochs, evitando o overfitting
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(GERON, 2019). A Figura 8 mostra como se da a variacio do erro nos conjuntos de

treinamento e validagao e onde ocorre a parada do modelo.
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\ == == == CONJUNTO DE TREINAMENTO

g \ MELHOR MODELO
4

0 100 200 300 400 500
Figura 8 — Regularizacdo por parada antecipada. Adaptado de (GERON, 2019)

A regularizagao ¢, também é uma das técnicas usadas para se evitar ou minimizar
o overfitting, ao aplicar uma penalidade aos pesos sinapticos da RNA, simplificando o
modelo. As restrigoes tem o objetivo de reduzir a grandeza dos parametros da rede
(MULLER; GUIDO, 2016).

No presente trabalho a técnica de Redes Neurais Artificiais serd implementada para
a previsao do nivel diario no rio Macaé-RJ. As RNAs serao implementadas com a funcao
de ativacao ReLU e duas técnicas de regularizagao para evitar o owverfitting: parada
antecipada e regularizacao f5. A arquitetura das RNAs sera objeto de investigacao dos

experimentos.
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4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia adotada neste trabalho contém cinco etapas: escolha da area de estudo,
coleta dos dados, tratamento dos dados, definicao dos modelos de entrada, treinamento

das RNAs e analise de desempenho (Figura 9). Cada uma das etapas seré detalhada nesta

secao.
ESCOLHA DA AREA COLETA DOS TRATAMENTO Dg:ﬂ';'gé&s Tﬁ:‘:“é'g:; o ANALISE DE
DE ESTUDO DADOS DOS DADOS OE ENTRADA EURLIS DESEMPENHO

Figura 9 — Etapas da elaboracao do trabalho

4.1 ESCOLHA DA AREA DE ESTUDO

A &area de estudo deste trabalho é a bacia hidrografica do rio Macaé, que compoe
a Regiao Hidrografica VIII do Estado do Rio de Janeiro e se localiza na faixa costeira
central-norte do Estado (Figura 10). O rio Macaé é o principal canal da bacia e nasce
na Serra Macaé de Cima em Nova Friburgo, percorre cerca de 136 km, desaguando no
oceano Atlantico na cidade de Macagé.

A bacia hidrografica em questao possui uma area de drenagem de aproximadamente
1.765 km? e abrange seis municipios: Nova Friburgo, onde estao localizadas as principais
nascentes, Casimiro de Abreu, Rio das Ostras, Concei¢ao de Macabu, Carapebus e Macag,
com inser¢ao de cerca de 1.448 km? (82%) do seu territorio na bacia (FREITAS et al.,
2015).

A bacia do rio Macaé teve cerca de 60 km do canal principal, além de trechos de
afluentes retificados pelo extinto Departamento Nacional de Obras e Saneamento (DNOS)
na década 1940. Esse tipo intervencao consiste na retirada de curvas e meandros do canal
em questao, tornando-o mais retilineo e ingreme, ocasionando o aumento na velocidade
do fluxo d’agua e transferindo as cheias para jusante. Na area urbana de Macaé, ha
registros de cheias frequentes durante o periodo chuvoso do ano, assim como a ocorréncia

de eventos extremos que ocasionam em perdas e danos aos moradores proximos do canal

fluvial (ASSUMPCAQO; MARCAL, 2012).

4.2 COLETA DOS DADOS

Nesse trabalho, os vetores de entrada serao compostos por dados de vazao e nivel
médio diario. Também serao utilizados dados de precipitagao diaria, onde ora serao

representados pelas estagoes e ora pela média. Todos os dados foram obtidos através do
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Figura 10 — Regiao hidrografica VIII - Macaé e Das Ostras

portal Hidroweb! da ANA ou disponibilizados pelo Sistema de Alerta de Cheias do INEA.

Os conjuntos de dados utilizados serao detalhados a seguir.

4.2.1 Precipitacao

As séries historicas foram obtidas no portal Hidroweb da ANA, do onde foram seleci-
onados 6 postos pluviométricos localizados dentro da area de estudo: Fazenda Sao Joao
(2241005), Galdinopolis (2242004), Piller (2242003), Ponte Baiao (2242145), Fazenda Ai-
ris (2241032) e Severina (2241030). O critério de sele¢do considerou a proximidade com
a estagao alvo e a extensao da série historica. A Tabela 1 traz a extensao das séries
historicas e a localizacao de cada posto pluviométrico, que também pode ser observada

na Figura 10.

Tabela 1 — Estagoes Pluviométricas da bacia hidrografica do rio Macaé selecionadas

Codigo  Estagao Intervalo  Latitude Longitude Municipio
2241005 Fazenda Sao Joao 1967-2020 -22.3903  -42.4947  Nova Friburgo
2242004 Galdinépolis 1950-2020 -22.3631  -42.3808  Nova Friburgo
2242003 Piller 1950-2020 -22.4047  -42.3392  Nova Friburgo
2242145 Ponte Baiao 2010-2013  -22.383 -42.083  Macaé
2241032 Fazenda Airis 2011-2013 -22.3281  -41.9825 Macaé
2241030 Severina 2011-2013 -22.2956  -41.8786  Macaé

1

Hidroweb. Disponivel em: <https://www.snirh.gov.br/hidroweb /serieshistoricas>
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4.2.2 Vazao e Nivel

As séries historicas foram obtidas no portal Hidroweb e cedidas pelo Sistema de Alerta
de Cheias no INEA. Foram selecionados 6 postos fluviométricos onde sao fornecidos da-
dos de vazao ou nivel de rios inseridos na bacia do rio Macaé. Sao estes: Macaé de Cima
(59120000), Galdindpolis (59125000), Piller (59135000), Barra do Sana (59134000), Fa-
zenda Airis (59138800) e Sao Pedro (59143000). A Tabela 2 traz para cada estacdo a

localizagao e o rio que monitora. A localizacao dos postos pode ser vista na Figura 10.

Tabela 2 — Postos fluviométricos da bacia do rio Macaé selecionadas

Codigo  Estagao Intervalo Latitude Longitude Rio monitorado
59120000 Macaé de Cima 1967-2020 -22.3722  -42.4622 Rio Macaé de Cima
59125000 Galdin6polis 1950-2020 -22.3689  -42.3792  Rio Macaé
59135000 Piller 1950-2020 -22.4092 -42.3361  Rio Bonito
59134000 Barra do Sana  2011-2013 -22.3686  -42.2058 Rio Macaé
59138800 Fazenda Airis 2010-2013 -22.3281  -41.9825  Rio Macaé
59143000 Sao Pedro 2011-2013 -22.2761  -41.8753  Rio Sao Pedro

A estagao Fazenda Airis (59138800) fornece observagoes de nivel, medidos por meio
de réguas linimétricas e seréd o objeto de previsao deste trabalho. A escolha da Fazenda
Airis como posto alvo dos modelos de previsao se deu pela localizacao, proxima & area
urbanizada e por se tratar de um trecho retificado do Rio Macaé. As demais estacoes
fluviométricas serdao usadas como dados de entrada no treinamento das RNAs. FEssas
estao localizadas a montante da Fazenda Airis (5913880), com excegao da estagao Sao
Pedro (59143000), que monitora o rio de mesmo nome, um dos principais afluente do rio
Macaé.

A Figura 11 apresenta o pluviograma e hidrograma da Fazenda Airis (59138800) entre
2010 e 2013. Por meio deste foi possivel verificar graficamente as repostas aos eventos de

precipitagao no nivel da bacia.
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4.3 TRATAMENTO DOS DADOS

As RNAs aprendem a mapear a relagao entre os dados de entrada e saida ajustando
0s pesos sindpticos, baseado na retropropagacao dos erros durante o treinamento. Por
isso, tem-se que a qualidade dos dados influencia no desempenho do modelo. O pré-
processamento inclui a selecao, limpeza e transformacao de dados, com o objetivo de
preparar o conjunto de treinamento que sera utilizado para o ajuste do modelo (EVSU-
KOFF, 2020). Neste trabalho o pré-processamento inclui o preenchimento de falhas e
normalizacao.

As falhas das séries historicas foram preenchidas por um algoritmo de regressao li-
near, conforme apresentado em (MELLO; KOHLS; OLIVEIRA, 2017). Posteriormente,
os dados foram divididos em conjuntos de treinamento, validacao e teste, com 60%, 20%
e 20%, respectivamente

Deve ser considerado que o algoritmo de backpropagation usado nas RNAs do tipo
MLP sao sensiveis a escala dos dados. Baseado nisso, os dados do conjunto de treino
foram normalizados no intervalo [0,1], concordando com os limites da fungao de ativagao
ReLU escolhida para os experimentos (DAWSON; WILBY, 2001).

A manipulagao e analise dos dados foi realizada em linguagem Python, utilizando a

biblioteca Pandas? e Scikit-Learn® para pré-processamento e avaliacao dos dados.

4.4 DEFINICAO DOS MODELOS DE ENTRADA

Com a intencao de investigar a influéncia das variaveis na previsao do nivel do canal,
foram propostas 9 alternativas de conjunto de entrada. Na Tabela 3 sao apresentadas
todas as alternativas com as variaveis aplicadas, o intervalo da série histérica e o ntimero
de registros contidos. A extensao da série foi definida pelas estagoes abrangidas por
cada alternativa. Para todos os modelos, a variavel de saida é a nivel didrio na estacao
fluviométrica de Fazenda Airis (59138800).

As combinacoes de entrada foram escolhidas de forma a possibilitar a anélise da con-
tribuicao entre dados de precipitacao, vazao e nivel, para diferentes tempos de resposta. O
tempo de resposta de algumas alternativas foi escolhido de forma experimental. Abaixo,

temos uma descri¢ao de cada conjunto.

e Alternativa 1: Para a previsao de nivel no tempo ¢, essa alternativa de entrada
recebe dados diarios de precipitagao, vazao e nivel de todas as estagoes pluviométri-
cas (Tabela 1) e fluviométricas ( Tabela 2) com defasagem de um dia (¢ —1). Dessa

forma, cada variavel representa um neurénio da camada de entrada da RNA;

Pandas. Disponivel em: <https://pandas.pydata.org/docs/index.html>

3 Scikit-learn. Disponivel em: <https://scikit-learn.org/stable/index.html>
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Tabela 3 — Alternativas de dados de entrada com as variaveis usadas, a defasagem dos
dados em dias, intervalo da série histérica e nimero de registros que cada
modelo recebe no treinamento.

Variaveis de entrada Defasagem Intervalo Registros

P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q1, Q2, Q3, Q4, Q5, Q6 1 02/05/11 a 30/04/13  9.490
P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q1, Q2, Q3, Q4, Q5, Q6 2 03/05/11 a 30/04/13  18.225
P1, P2, P3, P4, P5, P6 4 05/05/11 a 30/04/13  18.175
P 4 01/02/10 a 30/04/13  5.925
P, Q1, Q2, Q3, Q4, Q5, Q6 1 02/01/11 a 30/04/13  6.800
Q1, Q2, Q3, Q4, Q5, Q6 1 02/01/11 a 30/04/13  5.950
Q5 1 02/02/10 a 30/04/13  2.368
P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q5 1 02/05/11 a 30/04/13  5.840
Q1, Q2, @3, Q4, Q6 1 04/01/11 a 30/04/13  9.339

NoXEN0 TN B < S | B N U e <

Nota: Sendo P1, P2, P3, P4, P5 e P6 os dados de precipitagao das estagoes Fazenda Sao
Jodo, Galdinopolis, Piller, Ponte do Baido, Fazenda Airis e Severina, respectivamente; P é
a precipitacao média das estagoes pluviométricas citadas. Sao Q1, @2, @3, Q4, @5 e Q6 as
leituras diarias registradas pelas estagoes fluviométricas Macaé de Cima, Galdinépolis, Piller,
Barra do Sana, Fazenda Airis e Sdo Pedro, respectivamente.

e Alternativa 2: Similar a alternativa 1, esse modelo combina dados diarios de
todas as estacoes fluviométricas e pluviométricas. Porém, recebe as observacoes dos

ultimos 2 dias, sendo o conjunto de dados com mais registros (Tabela 3);

e Alternativa 3: Utiliza dados de precipitacao diaria dos 4 dias anteriores. Dessa
forma, espera-se avaliar a eficicia de um modelo de previsao de vazao que recebe
somente dados pluviométricos. Sendo um alternativa interessante para estudos em
trechos onde ainda nao hé o monitoramento fluviométrico, haja vista a rede de moni-
toramento pluviométrico no Brasil é mais ampla que monitoramento fluviométrico,
conforme constatado em (SARMENTO, 2021);

e Alternativa 4: Recebe somente dados didrios de precipitagao média com tempo
de resposta de 4 dias. Os valores foram estimados pela média aritmética (P) das
estagoes pluviométricas da Tabela 1. De maneira que as RNAs treinadas com essa
alternativa terao quatro neurénios na camada de entrada, sendo um neurénio para

cada um dos quatro dias que antecedem a previsao no tempo t;

e Alternativa 5: Combina dados diarios das estagoes fluviométricas e de precipitagao

média (P) com tempo de resposta de um dia;

e Alternativa 6: Recebe dados diarios de 6 estagoes fluviométricas em (¢ —1). Com
isso, espera-se analisar a viabilidade de um modelo de previsao que nao recebe

atributos pluviométricos;
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e Alternativa 7: Utiliza somente os dados de cota diaria da Fazenda Airis (Q5)
em (t — 1), de forma que as RNAs treinadas com esse conjunto terao apenas um
neurdnio na camada de entrada. Esta alternativa pode ser considerada em bacias
com monitoramento hidroloégico limitado, pois requer monitoramento de somente

uma variavel;

e Alternativa 8: Combinacao de dados de precipitagao de todas as estacoes pluvio-
métricas (Tabela 1) e de nivel didrio em Fazenda Airis com defasagem (@Q5) de um
dia;

e Alternativa 9: Considera somente dados fluviométricos a montante e jusante da
Fazenda Airis. Essa combinagao avalia o desempenho de um modelo que nao recebe

como atributo os dados da estagao alvo.

4.5 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A generalizacao de um modelo é definida por trés fatores: (1) extensao e representa-
tividade do conjunto de treinamento, (2) a arquitetura da RNA e (3) a complexidade do
problema a ser resolvido (HAYKIN, 1999) .

A arquitetura de uma RNA se refere a forma em que as informagoes fluem entre as
unidades de processamento, a quantidade de neurdnios e o ntimero de camadas que a
compoe. A determinagao da arquitetura da RNA é uma das tarefas mais importantes
no processo de criagdo de um modelo, influenciando diretamente no seu desempenho
(MAIER; DANDY, 2000).

Baseado nisso, neste trabalho foi adotado o método de variacao da quantidade de ca-
madas ocultas e o numero de neurénios. De forma que, para cada alternativa de entrada
(Tabela 3) serao criadas RNAs com 1, 2 e 4 camadas intermediarias, variando-se também
a quantidade de neurdnios na camada oculta entre 5, 10, 20, 50, 80, 100 e 120. Logo, cada
alternativa de entrada sera treinada para 21 arquiteturas diferentes. Ao final dos expe-
rimentos teremos 189 modelos de neuroprevisao. A Tabela 4 resume os hiperparametros

utilizados no treinamento das RNAs.

Tabela 4 — Hiperparametros considerados no treinamento das RNAs

Hiperparametros das Redes Neurais

Camadas ocultas 1,2, 4

Neurénios na camada oculta 5, 10, 20, 50, 80, 100, 120

Funcao de ativacao ReLLU

Regularizagao Parada antecipada e regularizagao fo

Otimizagao Adam
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Com o objetivo de melhorar a generalizacao das RNAs utilizadas, foram implementa-
dos dois critérios de regularizagao: regularizagao ¢, e parada antecipada (RODRIGUES;
COSTA; FILHO, 2015). A técnica “parada antecipada” finaliza o treinamento quando o
erro de validacao alcanca para de diminuir, evitando o superajuste do modelo. Enquanto
que a regularizagao ¢, reduz a magnitude dos pesos das RNAs.

Em todos os modelos foi implementado o algoritmo de otimizacao “Adam”; utilizado
para que a RNA ajuste seus pesos de forma mais rapida e eficiente. Considerando a ale-
atoriedade das inicializagoes dos pesos das RNAs, cada modelo foi inicializado e treinado
5 vezes. Os resultados serao apresentados pela média obtida e com seu respectivo desvio
padrao.

O processo de criagao, treinamento e teste das RNAs foi feito utilizando o pacote Ke-
ras, um API do TensorTensorFlow 2 utilizado para solucdes de ML*. O trecho de codigo
abaixo exemplifica a criagdo de uma RNA do tipo MLP, definindo-se uma camada de en-

trada com cinco neurdnios, uma camada oculta com dez neurénios e uma camada de saida.

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

model = tf.keras.Sequential ()

model.add (tf.keras.layers.InputLayer (5)) # Camada de entrada
model .add (tf.keras.layers.Dense (10)) # Camada oculta
model .add(tf.keras.layers.Dense (1)) # Camada de saida

4.6 ANALISE DE DESEMPENHO

Para a analise da eficiéncia do modelo foram combinadas métricas de erro e de ajuste

(DAWSON; WILBY, 2001).

4.6.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE) ¢é calculado pela diferenca absoluta entre os valores

previstos e observados, conforme abaixo:

X 1 ¢ X
MAB(y,9) =~ | vi— | (4.1)
=1

Onde, y; sao os valores previstos, y; os valores observados e n é nimero de amostras.

4 Keras API. Disponivel em: <https://keras.io/about/>
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4.6.2 Erro Médio Quadratico (MSE)

Erro Médio Quadratico (MSE) ¢ a medida do quadrado da soma de todas as distancias

entre os valores previstos e medidos, sendo uma métrica do ajuste do modelo para grandes
vazoes (DAWSON; WILBY, 2001). As equagdo que o define é:

MSE(9) == Y~ i) (4.2

4.6.3 Coeficiente de Determinagao

O Coeficiente de Determinagao (R?) representa a propor¢ao da variancia da variavel

y, definido como:

(4.3)

Onde ¢; sao os valores previstos, y; os valores observados, 7 ¢ a média dos valores
observados e n é a quantidade de dados. Esta métrica indica o quao bom o ajuste do
modelo e generalizacao do modelo. Os valor de R? podem variar de —oo a 1, sendo 1 o

melhor resultado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao iremos analisar os resultados obtidos nos experimentos propostos na segao
anterior para a previsao do nivel diario da estagao fluviométrica Fazenda Airis.

A primeira parte das discussoes é direcionada a arquitetura e aos dados de entrada
das RNAs. A exposigao dos resultados segue com a analise da aplicabilidade das variaveis
de entrada na previsao hidrologica, utilizando graficos de dispersao e comparagao entre
as cotas previstas e observadas.

Cada alternativa de conjuntos de entrada (Tabela 3) foi treinada para 21 arquiteturas
diferentes, conforme os hiperparametros mostrados na Tabela 4. Logo, o total de 189
modelos de RNAs foram treinadas e testadas. Cada modelo foi inicializado e treinado 5
vezes e os coeficientes que serao mostrados a seguir representam a média das inicializagoes
acompanhados do desvio padrao.

Dos 189 modelos gerados, 80 foram selecionados para a primeira parte da anélise,
conforme mostra a Tabela 5. O critério de selecao foi o coeficiente de determinacao R? do
conjunto de teste igual ou maior que 0,80. Todos os resultados obtidos estao disponiveis
no Anexo A.

Todas as RNAs serao identificados pela nomenclatura que indica o conjunto de entrada,
o nimero de neurénios e camadas ocultas. O primeiro ntimero ap6s a letra “M” refere-
se a alternativa de dados de entrada, conforme a Tabela 3. O ntmero apos a letra “C”
indica a quantidade de camadas ocultas da RNA, que pode assumir os valores de 1, 2 ou
4 camadas. O nimero ap6s a letra “N” refere-se a quantidade de neurénios presente em
cada camada intermediaria, que varia entre 5, 10, 20, 50, 80 100 e 120. Tomando como
exemplo, a nomenclatura M3C2N100 refere-se a RNA que recebeu as variaveis de entrada
da alternativa 3, possuindo 2 camadas ocultas e 100 neurdnios em cada camada oculta.

O melhor valor de R? obtido foi de 0,88 (0,01) pela RNA M8C1N5, a qual recebeu o
conjunto de entrada 8, com uma camada oculta e cinco neurdnios na camada oculta. A

seguir serao apresentadas discussoes sobre os experimentos.

5.1 ARQUITETURA

Das 21 arquiteturas propostas, a Figura 12 mostra a frequéncia de cada configuracao
entre os modelos com coeficiente R? acima de 0,80, mostrados na Tabela 5. Podemos
observar que arquiteturas mais simples (i.e. com menos camadas ocultas e neur6nios)
foram capazes de realizar previsoes tao eficazes quanto as mais complexas. Portanto, nao
houve ganho significativo no desempenho do modelo ao acrescentar camadas ocultas e

neurdnios nestas camadas.
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Tabela 5 — Modelos com coeficiente acima de determinacao R? igual ou acima de 0,80.

QCORREENCIA

ARQUITETURA

RNA R? RNA R? RNA R?
MSCIN5 | 0,88 (0,01) M6C2N50 | 0,84 (0,03) MSCIN120 | 0,82 (0,03)
M1C4N10 | 0,88 (0,04) MSCIN50 | 0,84 (0,03) M1C4N20 | 0,82 (0,04)
M1C2N5 | 0,88 (0,05) M8CIN10 | 0,84 (0,04) M5CIN120 | 0,82 (0,04)
M1C2N80 | 0,87 (0,04) MS8C4N50 | 0,84 (0,04) M7C2N50 | 0,82 (0,04)
MSC2N100 | 0,87 (0,04) MSC4N100 | 0,84 (0,04) M2CIN50 | 0,82 (0,05)
M2CIN5 | 0,87 (0,06) M1CIN20 | 0,84 (0,05) M2C1N80 | 0,82 (0,05)
M8C4N10 | 0,87 (0,07) M2C2N120 | 0,84 (0,05) M7C2N120 | 0,82 (0,05)
MS8C2N5 | 0,86 (0,01) M6C4N120 | 0,84 (0,05) MS8C2N50 | 0,82 (0,05)
M6C4N20 | 0,86 (0,02) M5CIN100 | 0,84 (0,06) MI1CIN10 | 0,82 (0,06)
M5C2N20 | 0,86 (0,03) M5C4N50 | 0,84 (0,06) M6CIN5 | 0,82 (0,07)
M2C2N80 | 0,86 (0,04) M6CIN20 | 0,84 (0,06) M7CIN100 | 0,82 (0,07)
MS8C2N10 | 0,86 (0,04) MI1C4N5 | 0,84 (0,07) MICIN5 | 0,82 (0,09)
MS8CIN100 | 0,86 (0,05) M2CIN10 | 0,84 (0,07) M2C1N20 | 0,82 (0,09)
M1C2N10 | 0,86 (0,06) M2C4N50 | 0,84 (0,07) M6C2N120 | 0,81 (0,03)
M5C4N5 | 0,86 (0,07) M8C2N20 | 0,84 (0,09) M7C2N10 | 0,81 (0,04)
MICIN80 | 0,85 (0,02) M2C2N5 | 0,83 (0,03) MICINI20 | 0,81 (0,05)
M5C2N120 | 0,85 (0,03) MS8C4NS0 | 0,83 (0,03) M2C1N120 | 0,81 (0,05)
M1C4N50 | 0,85 (0,04) M2C1N100 | 0,83 (0,05) M5CIN50 | 0,81 (0,05)
M5C4N10 | 0,85 (0,04) M2C4N5 | 0,83 (0,05) M5C2N80 | 0,81 (0,08)
MS8CIN20 | 0,85 (0,04) M2C4N10 | 0,83 (0,05) M1C4N100 | 0,80 (0,03)
MS8C4N20 | 0,85 (0,04) M2C4N120 | 0,83 (0,05) M2C2N10 | 0,80 (0,05)
M1C2N120 | 0,85 (0,05) M5C4N100 | 0,83 (0,05) M6C2N10 | 0,80 (0,05)
M2C2N50 | 0,85 (0,05) M1C4N80 | 0,83 (0,07) M5CIN10 | 0,80 (0,07)
M1C2N100 | 0,84 (0,03) M8C4N5 | 0,83 (0,09) M6C2N100 | 0,80 (0,07)
M1C4N120 | 0,84 (0,03) MS8C4N120 | 0,83 (0,1) M5C2N5 | 0,80 (0,07)
M2C2N100 | 0,84 (0,03) M1C2N50 | 0,82 (0,03) M5C4N120 | 0,80 (0,08)
M7CIN80 | 0,84 (0,03) M1CIN100 | 0,82 (0,03)

Figura 12 — Frequéncia das arquiteturas com coeficiente de determinaciao R? igual ou
maior a 0,80 (Tabela 5)
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As arquiteturas que mais geraram bons modelos foram as C1IN100, C2N10, C2N50
e C2N120. E as RNAs com duas camadas ocultas e 20 neuroénios em camada camada,

C2N20, foram as menos frequentes entre os melhores resultados da Tabela 5.

5.2 CONJUNTO DE DADOS DE ENTRADA

A Tabela 6 apresenta a melhor RNA obtida para cada alternativa de entrada (Tabela
3). A partir da leitura dessa tabela podemos tirar algumas conclusoes sobre a contribuigao

das variéveis na previsao hidrolégica na estagao Fazenda Airis.

Tabela 6 — Melhores modelos para cada alternativa de entrada, usando como referéncia o
coeficiente de determinagao R?. Onde, M é alternativa de entrada (Tabela 3)
e a defasagem dos dados é dada em dias.

Variaveis de Entrada Defasagem Modelo R?
P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q1, Q2, Q3, Q4, @5, Q6 1 M1C4N10 0,88 (0,04
P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q1, Q2, Q3, Q4, @5, Q6 2 M2C1N5 0,87 (0,06
P1, P2, P3, P4, P5, P6 4 M3C1N20 0.49 (0,10
P 4 M4C4N20 0,45 (0,07
P, Q1, Q2, Q3, Q4, @5, Q6 1 M5C4N5 0,86 (0,07
1 (
1 (
1 (
1 (

Q1, Q2, @3, Q4, Q5, Q6 M6C4N20 0,86 (0,02
@5 M7C1N180 0,84 (0,03
P1, P2, P3, P4, P5, P6, Q5 MSCIN5 0,88 (0,01
01, Q2, 03, Q4, Q6 M9C4N100 0,53 (0,22)
Nota: Sendo P1, P2, P3, P4, P5 e P6 os dados de precipitacao das estacoes Fazenda Sao
Jodo, Galdinopolis, Piller, Ponte do Baido, Fazenda Airis e Severina, respectivamente; P é
a precipitacdo média das estagoes pluviométricas citadas. Sao Q1, @2, @3, Q4, Q5 e Q6 as
leituras diarias registradas pelas estagoes fluviométricas Macaé de Cima, Galdinépolis, Piller,
Barra do Sana, Fazenda Airis e Sao Pedro, respectivamente.

© 0 N o Gk w N R
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a) Contribuigao dos tipos de dados

Para analisar a contribuicao das varidveis podemos observar a rede M7C2N120, que
recebeu somente dados de nivel da Fazenda Airis e apresentou um bom desempenho com
R? igual a 0,82 e com desvio padrao de 0,01. Com o acréscimo de dados de chuva média,
P, obtemos o modelo M5C4N20, que apresentou uma melhora na previsao com R? de
0,86 (0,07).

Porém, se os dados pluviométricos foram aplicados de forma que cada estagao pluvio-
métrica serd uma variavel de entrada, obtemos a RNA MS8CINb5. Esta RNA que produziu
no melhor modelo de previsao, com R? igual a 0,88 com desvio padrao de 0,01.

Adicionando os dados das estagoes fluviométricas a montante e a jusante da Fazenda

Airis, obtemos M1C4N10. Esta mudanca produziu novamente um bom modelo de previ-
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sao, com coeficiente R? de 0,88 (0,04), porém nao representou uma melhora significativa
no desempenho.

Podemos observar que a estagao Fazenda Airis com defasagem de um dia é o atributo
mais importante para a previsao do modelo e que dados fluviométricos de outros pontos
nao contribuiram significantemente para a eficiéncia do mesmo.

A Figura 13 mostra a frequéncia em que modelos de cada alternativa de entrada obteve
coeficiente de determinacgao acima de 0,80. Vemos que as alternativas de entrada 1, 2, 5
e 8, que combinam dados pluviométricos e fluviométricos, sao as mais frequentes entre os
melhores modelos (Tabela 5). Por outro lado, nenhum dos modelos treinados somente com
dados de precipitagao obtiveram R? acima de 0,80 (alternativas 3 e 4). Portanto, temos
desses resultados que a combinacao de dados de precipitacao e vazao geram modelos de

previsao hidrolégica mais precisos.

19
20 17 18

15 13

10 8

OCORRENCIAS

M1 M2 M3 M4 M5 ME M7 ME M9

ALTERMATIVA DE ENTRADA

Figura 13 — Frequéncia das alternativas de entrada nos modelos com coeficiente R? acima
de 0,80 (Tabela 5)

b) Defasagem dos dados

As alternativas 1 e 2 recebem as mesmas variaveis, com a diferenca no tempo de
defasagem dos dados. Enquanto que a alternativa 1 recebe dados em (¢t — 1), o conjunto
de entrada da alternativa 2 recebe dados em (t — 1) e (¢t — 2).

Na Tabela 6 vemos que o acréscimo de informacao de chuvas e vazao com dois dias
de defasagem nao contribuiu para a melhora da previsao, visto que o modelo M1C4N10

obteve maior coeficiente em relagao ao M2C1INb5.
c) Tratamento dos dados de precipitagao

Os modelos de RNA podem receber os dados pluviométricos de diferentes formas.
A alternativa 3 recebe os dados de chuva de maneira que cada estagao pluviométrica
representa um neurénio de entrada. Enquanto que na alternativa 4, a RNA é alimentada

pela pluviosidade média, calculada pela média aritmética. Vemos que a RNA M3C1N20
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com coeficiente R? de 0,49 teve desempenho superior ao M4C4N20, que obteve coeficiente
igual a 0,45.

O resultado obtido pode ser explicado pelos pesos atribuidos pelas RNAs a cada va-
riavel durante o treinamento. De forma que pela distribuicao dos dados pluviométricos da
alternativa 3, é possivel que o algoritmo retropropagativo atribua os pesos de acordo com
a contribuicao da estacgao, gerando melhores previsoes. Destaca-se que ha outros métodos

de obtencao da média pluviométrica e que estes nao foram tratados nesse trabalho.

5.3 ANALISE POR ALTERNATIVA DE ENTRADA

Foram selecionadas as 5 melhores RNAs para cada conjunto de entrada (Tabela 3) para
a analise grafica. O critério de selecao foi o coeficiente de determinacao R? no conjunto de
teste. Serao mostradas também as métricas de erro médio absoluto (MAE) e erro médio

quadratico (MSE) obtidas no conjunto de treinamento, validagao e teste.
Alternativa de Entrada 1

A primeira alternativa de dados de entrada reuniu todos as variaveis obtidas estagoes
pluviométricas e fluviométricas com tempo de resposta de um dia.

Na Tabela 7 vemos que M1C4N10 foi o melhor modelo criado, com coeficiente R? igual
a 0,88 (0,04), MAE igual a 6,34 cm e MSE de 180,78 cm?. E possivel observar que os
demais modelos tiveram desempenhos proximos, apesar da variacao de arquitetura.

Portanto, podemos concluir que o uso de dados de nivel e vazao a montante em combi-
nacao com dados pluviométricos diario com defasagem de tempo de um dia gera modelos
capazes de criar bons ajustes. A Figura 14 mostra as previsoes do modelo M1C4N10 e
o grafico de dispersao que evidencia a tendéncia em superestimar as cotas mais altas e

subestimar as cotas médias, entre 200 e 250 cm.

Tabela 7 — Cinco melhores resultados para a alternativa de entrada 1.

Treinamento Validagao Teste

MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?

M1C4N10 | 201,41 | 6,56 | 255,90 | 7,09 | 180,78 | 6,34 | 0,88 (0,04)

MIC2N5 | 239,97 | 6,91 | 138,48 | 6,24 | 195,16 | 6,67 | 0,88 (0,05)

M1C2N80 | 237,05 | 6,75 | 172,85 | 6,32 | 171,12 | 6,77 | 0,87 (0,04)
(0,06)
(0,02)

Modelo

MIC2N10 | 232,62 | 6,76 | 184,85 | 6,19 | 179,22 | 6,60 | 0,86 (0,06
MICINSO | 221,09 | 6,60 | 264,39 | 7,25 | 157,33 | 6,64 | 0,85 (0,02

Alternativa de Entrada 2

A alternativa 2 recebeu os dados das estacoes pluviométricas e fluviométricas com

defasagem de um e dois dias, e também apresentou um bom ajuste aos modelos.
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Figura 14 — M1C4N10: a) previsao do conjunto de teste b) grafico de dispersao

O melhor modelo obtido com esse conjunto de entrada foi o M2C1IN5 com coeficiente
R? igual a 0,87 (0,06). E o MAE e MSE obtidos foram de 6,81 cm e 164,57 cm?, respec-

tivamente. A Tabela 8 mostra outros quatro modelos obtidos ordenados pelo coeficiente,

onde vemos que nao houve grande variacao no ajuste dos modelos.
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Tabela 8 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 2

Modelo Treinamento Validagao Teste
MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?
M2C1IN5 243,38 | 7,36 | 326,42 | 8,56 | 164,57 | 6,81 | 0,87 (0,06)
M2C2N80 | 230,97 | 6,61 | 193,14 | 6,70 | 176,75 | 6,90 | 0,86 (0,04)
M2C2N50 | 204,58 | 6,35 | 286,75 | 7,76 | 19543 | 6,67 | 0,85 (0,05)
M2CIN10 | 241,26 | 7,17 | 264,14 | 7,80 | 211,20 | 7,51 | 0,84 (0,07)
M2C2N100 | 209,29 | 6,40 | 291,25 | 7,76 | 238,63 | 7,05 | 0,84 (0,03)
M2C1N5 Gréfico de Dispersao
---- Estimado
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Figura 15 — M2C1IN5: (a) previsao do conjunto de teste (b) grafico de dispersao
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Alternativa de Entrada 3

Os modelos treinados com essa combinacao de entrada recebem dados de precipitacao
com tempo de resposta de um a quatro dias. Esses modelos obtiveram desempenho
inferior, onde o melhor deles, M3C1N20, resultou no coeficiente R? de 0,49 (0,10) e com
altos valores para MAE e MSE. No grafico de dispersao da rede M3CIN20 (Figura 16)
vemos que a previsao foi muito subestimada para as cotas mais elevadas e gerou uma

previsao minima proxima de 150 cm.

Tabela 9 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 3

Treinamento Validacao Teste

MSE | MAE MSE MAE | MSE | MAE R?

M3CIN20 | 743,80 | 17,17 | 931,01 | 19,22 | 746,53 | 17,19 | 0,49 (0,10)

M3CIN120 | 752,50 | 17,07 | 879,22 | 18,20 | 906,08 | 18,78 | 0,45 (0,08)

M3C2N100 | 653,78 | 16,06 | 1.054,75 | 20,12 | 849,90 | 17,72 | 0,44 (0,23)
(0,05)
(0,13)

Modelo

M3C4N50 | 736,47 | 16,69 | 738,36 | 16,77 | 869,69 | 18,49 | 0,44 (0,05
M3C4N120 | 623,47 | 15,34 | 1.127,68 | 19,71 | 853,68 | 18,26 | 0,41 (0,13

M3C1N20 Gréfico de Dispersdo

---- Estimado
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Figura 16 — M3CIN20: (a) previsao do conjunto de teste (b) grafico de dispersao

Alternativa de Entrada 4

A combinagao de entrada 4 considerou dados de pluviosidade média para (t — 1),
(t—3), (t—3) e (t—4), onde os valores foram encontrados pela média aritmética.

A melhor RNA produzida por essa combinacao foi a M4C4N20, que obteve coeficiente
R? de 0,45 (0,07), MAE igual a 19,44 cm e MSE de 798,97 cm?. Sendo portanto, a

alternativa de entrada mais inferior entre as 9 propostas (Tabela 6).
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A Figura 17 mostra que similar ao comportamento da do M3CIN20, o M4C4N20
obteve um valor minimo de previsao préoximo ao 150 cm, e tendeu a subestimar niveis
mais elevados.

A partir dos resultados, podemos concluir que conjuntos de entrada compostos somente

por dados pluviométricos nao foram capazes de gerar bons modelos de previsao na Fazenda

Airis.
Tabela 10 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 4
Treinamento Validagao Teste
Modelo
MSE MAE MSE MAE MSE MAE R2
M4C4N20 | 849,09 | 19,83 | 877,37 | 19,72 | 798,97 | 19,44 | 0,45 (0,07)
M4C2N50 | 855,27 | 19,94 | 776,27 | 19,14 | 849,32 | 19,67 | 0,38 (0,06)
M4C2N80 | 790,73 | 19,60 | 865,82 | 19,42 | 929,09 | 20,19 | 0,37 (0,13)
M4C1N5 896,20 | 20,03 | 978,39 | 20,55 | 788,85 | 19,10 | 0,34 (0,08)
M4C2N100 | 902,73 | 20,17 | 785,13 | 19,47 | 724,06 | 18,71 | 0,34 (0,11)
M4C4N20 Grafico de Dispersao
---- Estimado Rz = 0.45
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Figura 17 — M4C4N20: (a) previsdo do conjunto de teste (b) gréafico de dispersao

Alternativa de entrada 5

Os resultados da Tabela 11 correspondem aos cinco melhores modelos combinaram
dados de chuva média P com as leituras das estacoes fluviométricas com tempo de resposta
de um dia.

E possivel observar que essa combinacdo gerou bons modelos de previsiao, com coefi-
ciente de determinacao R? de até 0,86 e que as redes mais simples tiveram resultados tao
bons quanto as redes mais complexas.

Em relacao as previsoes da rede M5C250, vemos que esta possui um bom ajuste nos

periodos de estiagem e tende a subestimar os periodos de cheia do rio (Figura 18).
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Tabela 11 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 5

Treinamento Validacao Teste

MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?

M5C2N20 | 252,04 | 6,92 | 422,52 | 8,25 | 182,60 | 6,81 | 0,86 (0,03)

M5C4N5 300,30 | 7,40 | 247,63 | 7,30 | 203,55 | 6,88 | 0,86 (0,07)

M5C2N120 | 278,12 | 7,07 | 350,61 | 8,38 | 167,99 | 6,72 | 0,85 (0,03)
(0,04)
(0,06)

Modelo

M5C4N10 | 273,85 | 7,29 | 344,15 | 7,60 | 205,93 | 6,98 | 0,85 (0,04
M5CIN100 | 309,32 | 7,59 | 223,44 | 7,15 | 210,42 | 7,25 | 0,84 (0,06

M5C2N50 Grafico de Dispersao
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Figura 18 — M5C2N50: (a) previsdao do conjunto de teste (b) gréfico de dispersao

Alternativa de Entrada 6

A combinagao de entrada com somente dados fluviométricas com defasagem de um
dia mostra um bom ajuste, com coeficiente de correlacao de até 86%, com baixa variancia
(Tabela 12).

A Figura 19 mostra a previsao do melhor modelo produzido: M6C4N20. Este obteve
para as métricas R?, MAE e MSE, os valores 0,86 (0,02), 7,57 cm e 219,29 ¢cm?, respecti-
vamente. O gréfico de dispersao do modelo M6C4N20 mostra a tendéncia em subestimar

as previsoes e o bom ajuste para cotas mais baixas.

Tabela 12 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 6

Treinamento Validacao Teste

MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?

M6C4N20 | 314,46 | 7,21 | 264,31 | 7,19 | 219,29 | 7,57 | 0,86 (0,02)

M6CIN20 | 279,32 | 7,35 | 435,38 | 8,53 | 199,44 | 7,09 | 0,84 (0,06)

M6C2N50 | 287,53 | 7,11 | 353,40 | 7,70 | 203,13 | 7,14 | 0,84 (0,03)
(0,05)
(0,07)

Modelo

M6C4N120 | 325,97 | 7,50 | 238,72 | 7,08 | 198,70 | 6,57 | 0,84 (0,05
M6C1IN5 350,30 | 8,28 | 259,15 | 7,94 | 228,79 | 7,48 | 0,82 (0,07
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Figura 19 — M6C4N20: (a) previsao do conjunto de teste (b) grafico de dispersao

Alternativa de Entrada 7

Os modelos treinados com a combinacao de entrada 7 receberam somente dados diarios
de nivel da estacao Fazenda Airis em (¢ — 1), para a previsao dessa mesma variavel no
tempo t. E um conjunto de entrada mais simples que néo requer uma ampla rede de
monitoramento hidrologico.

A Tabela 13 mostra os cinco melhores modelos gerados, todos com R? acima de 80%.
Baseado nisso, concluimos que foi possivel criar um modelo de previsao hidrolégica com
6timo ajuste somente com dados de nivel de um periodo anterior.

O melhor modelo criado com a alternativa de entrada 7 foi o M7CIN80 com R? de
0,84 (0,03). A Figura 20 mostra a previsao da rede M7C1N80 para o conjunto de teste.

Tabela 13 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 7

Treinamento Validagao Teste

MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?

M7CIN80 | 292,84 | 7,28 | 369,07 | 7,46 | 190,12 | 6,94 | 0,84 (0,03)

M7C2N120 | 287,20 | 7,42 | 340,00 | 7,61 | 224,01 | 7,28 | 0,82 (0,05)

M7CIN100 | 302,17 | 7,68 | 269,05 | 6,92 | 252,64 | 6,52 | 0,82 (0,07)
(0,04)
(0,04)

Modelo

M7C2N50 | 256,36 | 7,27 | 389,42 | 7,68 | 270,06 | 7.44 | 0,82 (0,04
M7C2N10 | 284,52 | 7,28 | 315,44 | 7,78 | 278,59 | 7,91 | 0,81 (0,04

Alternativa de Entrada 8

Na Tabela 14 vemos que combinagao de dados de nivel da Fazenda Airis e de pre-
cipitacao com defasagem de um dia gerou bons modelos de previsao. Do qual, a RNA
MS8C1N5, produziu as melhores métricas entre as 189 RNAs criadas, com coeficiente R?
igual 0,88 (0,01), MAE de 7,03 cm e MSE de 178,97 cm?.
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Figura 20 — M7CIN80: (a) previsao do conjunto de teste (b) gréafico de dispersao

Destaca-se que a arquitetura da RNA M8CIN5 é a mais simples entre as utilizadas

nos experimentos, evidenciando que uma RNA do tipo MLP com uma camada oculta é

suficiente para uma previsao hidrolégica com boa precisao. A Figura 21 mostra o ajuste

do M8CIN5 aos dados de conjunto de teste.
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Tabela 14 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 8

Modelo Treinamento Validagao Teste
MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?
MS8CI1IN5 239,92 | 7,00 | 240,90 | 7,18 | 178,97 | 7,03 | 0,88 (0,01)
MS8C2N100 | 240,36 | 6,82 | 174,92 | 6,53 | 167,81 | 6,34 | 0,87 (0,04)
MS8C4N10 200,51 | 6,48 | 266,88 | 7,63 | 153,99 | 6,30 | 0,87 (0,07)
MS8CIN100 | 208,70 | 6,75 | 288,01 | 7,71 | 188,10 | 6,87 | 0,86 (0,05)
MS8C2N5 22295 | 6,83 | 200,87 | 6,76 | 205,31 | 7,27 | 0,86 (0,01)
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Alternativa de Entrada 9

Sem utilizar dados de nivel da Fazenda Airis, a combinacao de entrada 9 nao produziu
bons modelos, onde o coeficiente R? maximo de 0,53 foi obtido pela RNA M9C4N100
(Tabela 15).

Na Figura 22 vemos que o modelo M9C4N100 tende a subestimar os periodos de cheia
e superestimar os periodos de estiagem.

Baseado nisso, podemos considerar que o nivel da Fazenda Airis é uma das mais

importantes variaveis de entrada para eficicia das previsoes.

Tabela 15 — Cinco melhores modelos para a alternativa de entrada 9

Treinamento Validacao Teste

MSE | MAE | MSE | MAE | MSE | MAE R?

M9C4N100 | 566,72 | 12,94 | 839,45 | 14,96 | 715,91 | 13,06 | 0,53 (0,22)

M9C4N120 | 613,76 | 13,63 | 611,32 | 13,27 | 715,20 | 14,09 | 0,53 (0,05)

M9CIN5 754,17 | 16,20 | 713,57 | 16,26 | 627,91 | 15,66 | 0,51 (0,12)
(0,06)
(0,11)

Modelo

M9C2N5 | 711,38 | 15,90 | 522,25 | 14,34 | 847,90 | 16,10 | 0,49 (0,06
MOCIN50 | 677,42 | 15,43 | 655,45 | 15,40 | 788,18 | 16,47 | 0,48 (0,11

M9C4N100 Grafico de Dispersao
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Figura 22 — M9C4N100: (a) previsdo do conjunto de teste (b) gréafico de dispersao

54 COMPARACAO COM TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa se¢ao os resultados obtidos sao comparados com trabalhos citados na Revisao
Bibliografica. Foram selecionados trabalhos que aplicaram modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais para previsao hidrologica no Brasil em diferentes bases temporais.

Para cada trabalho, a Tabela 16 apresenta a extensao da série historica, as variaveis
de entrada e saida, juntamente com as métricas do melhor modelo obtido. Ao final, os

dados do presente trabalho foram inseridos para fins de comparacao.
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Algumas métricas de desempenho escolhidas pelos autores nao foram tratadas neste
trabalho. Porém, podemos dividi-las entre métricas de ajuste e erro (DAWSON; WILBY,
2001). O coeficiente de determinagao R? ¢ similar ao coeficiente de desempenho Nash-
Sutcliffe (NS) ao analisar o ajuste do modelo, como tratado em (DAWSON; WILBY,
2001). Enquanto que, o coeficiente de correlacao de Pearson (r,) determina o grau de
correlacgao linear entre os valores previstos e observados, podendo variar entre -1 e 1. As
demais métricas MAE, MSE, MAPE e RMSE sao medidas de erro, onde MAPE refere-se
a Média Percentual Absoluta do Erro e RMSE é a Raiz do Erro Médio Quadréatico.

Alguns autores investigam a variagdo dos dados de entrada, como em (MACHADO,
2005; SOUSA; SOUSA, 2010; MATOS; PEDROLLO; CASTRO, 2014; DEBASTTANTI,
SILVA; NETO, 2016; CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014). Mas é possivel observar,
que em sua maioria, o conjunto de dados das melhores RNA combinam dados pluvio-
métricos e fluviométricos, concordando com as conclusoes obtidas nesse trabalho. Em
relagao a extensao dos dados, este trabalho possui a menor série para previsao em base
diaria entre os estudos apresentados na Tabela 16.

Ao compararmos os resultados obtidos nesse estudo com os demais trabalhos citados na
Tabela 16, vemos que os modelos desenvolvidos tiveram desempenho satisfatorio. Porém
observamos que ¢é possivel gerar modelos com previsoes ainda mais eficientes, incentivando

a continuidade deste tema.



47

Tabela 16 — Estudos de aplicacao de Redes Neurais Artificiais para previsao hidrolégica,
com autores e ano de publicacao, variaveis do conjunto de entrada, extensao
da série historica, saida do modelo de previsao e melhores métricas obtidas.

Autores e Ano Variaveis de Entrada Série Histoérica Saida Meétricas
Precipitagao o — 0.886
(MACHADO, 2005) Vazao 1976 a 1994 Vazao mensal P
o RMSE — 8,11
Evapotranspiragao
X X MAPE = 0,59
(BATISTA, 2009) Vazao 1990 a 2007 Vazao mensal MSE — 779.59
o R? = 0,92
(SOUS2A0,1(E)‘,)OUSA, Pre$p;Ei§ao 1964 a 2003 Vazao mensal NS = 0,77
ara RMSE = 8,29
(MATOS; -
PEDROLLO: Pre%;;?” 231/%(/5?3 ' Vagio diria NS = 0,97
CASTRO, 2014)
(CELESTE; o B
MENEZES; Pre{:;;);;igao 1969 a 1979 Vazao mensal 17?187700552
FONTES, 2014) =
L NS — 0,919
SIL(\I?EBﬁESgéAI;I(Iﬁ & Pref;;’;;igao 1997 2 1999 Vazdo diaria  R? — 0,868
; ’ RMSE = 14,29
Precipitacio NS = 0,982
(LIMA et al., 2016) Cp ) g 2013 a 2014 Cota horaria RMSE = 1,5
ota MAE = 0,69
Precipitacao 05/06/1986 a o A NS = 0,77
(SILVA et al., 2016) Vazio 15/03/1989 Vazao diaria RMSE — 1,09
L ry = 0,95
(CRISTZAO%S)O et al, Precclglttaa‘;ao 1995 a 2014 Cota didria NS — 0,93
MAE — 0,71
(SILVA; CASTRO; Precipitagao MSE = 0,001
VIEIRA, 2018) TSM 1979 a 2016 Cota mensal R? — 0,999
(MARAES; COSTA Cota B
et al., 2019) Indices climaticos 1951 a 2017 Cota mensal 7y = 0,9
—_ R? — 0,845
(NETO et al., 2020) < - 2011 a 2016 Cota mensal RMSE = 0,233
Pressao atmosférica
NS — 0,834
. R? =10,88
Presente trabalho Pre(éplttagao 0;6?34/1113‘& Cota diaria  MSE = 178,97
ot MAE = 7,03

Nota: a defasagem dos dados néo foi tratada na anéalise dos atributos.
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6 CONCLUSAO

O objetivo geral deste trabalho foi propor um modelo baseado em Redes Neurais
Artificiais para previsao hidrolégica em escala diaria na bacia hidrografica do rio Macag,
no litoral no Estado do Rio de Janeiro'. A base de dados é composta por 6 estacoes
pluviométricas e 6 estagoes fluviométricas situadas na bacia do rio Macaé. O objeto de
previsao foi o nivel diario na estacao fluviométrica Fazenda Airis e o estudo da influéncia
da arquitetura e do conjunto de treinamento foram objetivos especificos desse trabalho.

Para tal, foram estudadas 9 combinagoes de variaveis de entrada, diversificando as es-
tacoes utilizadas e deslocamento temporal das observacoes. Cada alternativa de entrada
foi treinado para 21 arquiteturas, que variavam o nimero de camadas ocultas em 1, 2 e 4
e os neuronios das camadas ocultas em 5, 10, 20, 50, 80, 100, 120. Duas técnicas de regu-
larizacao foram implementadas: parada antecipada e regularizagao f5. As configuragoes
implementadas foram apresentadas na Tabela 4.

No total, foram treinadas 189 RNAs, onde 42,3% dos modelos obtiveram o coeficiente
de correlagao R? acima de 80% (Tabela 5). Resultados estes, considerados satisfatorios.
A melhor RNA encontrada, M8CINDH, recebeu dados de nivel da Fazenda Airis e dados
de 6 estacoes pluviométricas com defasagem de tempo de um dia e R? de 0,88 com desvio
padrao de 0,01.

No que se refere aos conjuntos de treinamento, observou-se que o desempenho das
RNAs foi muito dependente das variaveis de entrada, de modo que as combinagoes de
dados de vazao e precipitacao se mostraram mais eficazes, com coeficiente R? entre 0,86 e
0,88 e MAE entre 6,34 e 7,04 cm. O uso da precipitacao foi feito ora pela média aritmética,
ora representado por cada estagao. De forma que o uso pontual dos dados pluviométricos
mostrou-se mais interessante nos modelos. Contudo, observou-se que modelos treinados
somente com dados pluviométricos nao obtiveram bons ajustes, com R? entre 0,45 e 0,49.
A variavel que se mostrou mais relevante na previsao foi o nivel diario da Fazenda Airis
com defasagem de um dia. Tendo somente essa varidvel de entrada, a RNA M7C1N180
produziu bom ajuste aos dados de teste e obteve R? igual a 0,84 (0,03).

Observou-se ainda que as arquiteturas menos complexas (i.e. com menos camada
ocultas e neurdnios) obtiveram desempenho similar ou superior as arquiteturas mais com-
plexas (i.e. com mais camadas ocultas e neurdnios). Um histograma das arquiteturas
mais frequentes entre os melhores resultados foi apresentado.

Os resultados obtidos nos experimentos encorajam a utilizacao da técnica de RNAs
na modelagem hidrolégica, mesmo em bacias onde monitoramento e a extensao dos dados
é limitado, tendo em vista que a série histérica deste trabalho foi inferior a 3 anos. Os

resultados reforcam a relevancia do investimento no monitoramento concomitante das

1O codigo implementado esta disponivel em: <https://github.com/JuliaGodinho08 /RNA Macae>>.
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chuvas e do nivel dos rios urbanos e trechos a montante das areas urbanas, a fim de que
sejam desenvolvidas previsoes mais efetivas. De forma que tais ferramentas auxiliem nas
tomadas de decisao do poder piiblico e no planejamento de recursos hidricos.

Para a continuidade deste tema em trabalhos futuros, recomenda-se implementar a
técnica de RNA para modelagem hidrolégica em escala mensal e horaria, visando o apro-
veitamento das previsoes em outros setores de planejamento hidrico na regiao. Os resul-
tados obtidos podem ser confrontados com modelos hidrolégicos convencionais.

E possivel ainda abordar a influéncia de novas variaveis hidrolégicas, como a esti-
mativa de infiltracao, umidade do solo, chuva efetiva e evapotranspiragao potencial em
combinagao com a verificacao de técnicas de verificacao de atributos.

Recomenda-se ainda a investigacao de outros algoritmos de otimizacao e a influén-
cia da extensao do conjunto de treinamento, funcao de ativagao e de técnicas de pré-
processamento. Por fim, como alternativa as RNAs, explorar a implementacao de algo-

ritmos de Redes Neurais Recorrentes, muito utilizadas para dados de séries temporais.
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ANEXO A — RESULTADOS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
N | Modelo Treinamento Validagao Teste
MSE | MAE MSE MAE MSE MAE R?

1 | M1CIN5 248,68 | 7,74 252,86 7,52 237,86 7,13 | 0,82 (0,09)
2 | MICIN10 | 248,02 | 7,32 229,24 7,22 209,27 | 7,26 | 0,82 (0,06)
3 | M1CIN20 | 206,51 | 6,68 253,06 7,06 215,36 6,76 | 0,84 (0,05)
4 | MICIN50 | 199,51 | 6,51 196,18 6,45 275,19 7,15 | 0,79 (0,04)
5 | MICIN80 | 221,09 | 6,60 264,39 7,25 157,33 6,64 | 0,85 (0,02)
6 | M1CIN100 | 200,58 | 6,59 260,01 7,38 240,98 7,35 | 0,82 (0,03)
7 | MICIN120 | 213,55 | 6,80 270,69 7,28 243,16 7,16 | 0,81 (0,05)
8 | M1C2N5 239,97 | 6,91 138,48 6,24 195,16 6,67 | 0,88 (0,05)
9 | MI1IC2N10 | 232,62 | 6,76 184,85 6,19 179,22 6,60 | 0,86 (0,06)
10 | M1C2N20 | 164,69 | 6,05 | 308,96 7,49 | 312,03 7,53 | 0,78 (0,05)
11 | M1C2N50 | 195,72 | 6,28 237,77 | 6,94 234,88 7,13 | 0,82 (0,03)
12 | M1C2N80 | 237,05 | 6,75 172,85 6,32 171,12 6,77 | 0,87 (0,04)
13 | M1C2N100 | 197,54 | 6,44 264,37 | 7,04 236,65 6,83 | 0,84 (0,03)
14 | M1C2N120 | 200,79 | 6,49 265,51 7,18 195,13 6,41 | 0,85 (0,05)
15 | M1C4N5 191,65 | 6,31 281,48 7,53 200,13 6,64 | 0,84 (0,07)
16 | M1C4N10 | 201,41 | 6,56 255,90 7,09 180,78 6,34 | 0,88 (0,04)
17 | M1C4N20 | 210,42 | 6,47 128,78 5,82 271,02 7,37 | 0,82 (0,04)
18 | M1C4N50 | 187,44 | 6,11 24287 7,26 227,30 6,86 | 0,85 (0,04)
19 | M1C4N80O | 181,26 | 6,25 224,80 6,86 239,01 6,64 | 0,83 (0,07)
20 | M1C4N100 | 173,40 | 6,18 150,12 6,14 265,73 6,80 | 0,8 (0,03)
21 | M1C4N120 | 184,85 | 6,27 177,50 6,08 250,85 6,98 | 0,84 (0,03)
22 | M2C1IN5 243,38 | 7,36 | 326,42 8,56 164,57 | 6,81 | 0,87 (0,06)
23 | M2CIN10 | 241,26 | 7,17 | 264,14 7,80 211,20 7,51 | 0,84 (0,07)
24 | M2C1IN20 | 242,07 | 7,05 23447 | 7,25 233,59 7,62 | 0,82 (0,09)
25 | M2C1IN50 | 230,31 | 6,82 | 303,65 8,07 | 244,29 7,64 | 0,82 (0,05)
26 | M2CIN80 | 236,42 | 6,91 220,09 6,92 227,23 7,29 | 0,82 (0,05)
27 | M2CIN100 | 231,76 | 6,79 205,34 | 6,76 251,11 7,81 | 0,83 (0,05)
28 | M2C1IN120 | 215,47 | 6,66 243,42 7,18 25247 | 7,65 | 0,81 (0,05)
29 | M2C2Nb 219,07 | 6,91 199,39 6,72 253,82 7,10 | 0,83 (0,03)
30 | M2C2N10 | 198,35 | 6,63 304,68 7,98 235,34 | 7,22 | 0,8 (0,05)
31 | M2C2N20 | 177,57 | 6,56 291,31 7,63 | 341,80 8,12 | 0,75 (0,1)
32 | M2C2N50 | 204,58 | 6,35 286,75 7,76 195,43 6,67 | 0,85 (0,05)
33 | M2C2N80 | 230,97 | 6,61 193,14 | 6,70 176,75 6,90 | 0,86 (0,04)
34 | M2C2N100 | 209,29 | 6,40 291,25 7,76 238,63 7,05 | 0,84 (0,03)
35 | M2C2N120 | 209,49 | 6,49 207,87 | 6,63 261,40 7,39 | 0,84 (0,05)
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Continuagao
N | Modelo Treinamento Validagao Teste
MSE | MAE MSE MAE MSE MAE R?

36 | M2C4Nb 201,92 | 6,50 263,06 7,27 | 239,28 7,38 | 0,83 (0,05)
37 | M2C4N10 | 210,90 | 6,60 225,58 7,40 259,79 7,13 | 0,83 (0,05)
38 | M2C4N20 | 221,99 | 6,73 143,25 6,16 230,63 7,06 | 0,78 (0,04)
39 | M2C4N50 | 206,57 | 6,20 172,77 | 6,63 190,21 6,54 | 0,84 (0,07)
40 | M2C4N80 | 156,26 | 5,61 279,08 7,60 258,65 7,51 | 0,79 (0,06)
41 | M2C4N100 | 151,66 | 5,59 294,28 7,33 286,88 7,77 | 0,79 (0,07)
42 | M2C4N120 | 174,10 | 5,85 256,15 6,89 211,38 6,43 | 0,83 (0,05)
43 | M3C1IN5 806,45 | 17,70 | 782,39 | 17,68 | 797,27 | 17,91 | 0,28 (0,15)
44 | M3CIN10 | 774,86 | 17,45 | 785,57 | 17,85 | 900,16 | 17,94 | 0,3 (0,12)
45 | M3CIN20 | 743,80 | 17,17 | 931,01 | 19,22 | 746,53 | 17,19 | 0,49 (0,1)
46 | M3CIN50 | 777,77 | 17,24 | 841,82 | 18,38 | 783,09 | 18,15 | 0,37 (0,06)
47 | M3CIN80 | 843,26 | 17,82 | 718,56 | 17,75 | 745,00 | 17,65 | 0,26 (0,2)
48 | M3CIN100 | 744,11 | 17,09 | 896,83 | 18,05 | 867,01 | 19,02 | 0,26 (0,05)
49 | M3CIN120 | 752,50 | 17,07 | 879,22 | 18,20 | 906,08 | 18,78 | 0,45 (0,08)
50 | M3C2N5 717,27 | 17,29 | 903,39 | 18,27 | 800,29 | 17,61 | 0,28 (0,13)
51 | M3C2N10 | 712,00 | 17,07 | 915,96 | 18,44 | 838,95 | 18,39 | 0,32 (0,14)
52 | M3C2N20 | 751,38 | 16,97 | 792,33 | 18,18 | 850,15 | 18,28 4 (0,1)

53 | M3C2N50 | 740,73 | 17,02 | 838,03 | 18,02 | 772,37 | 17,49 | 0, 32 (0,22)
54 | M3C2N80 | 700,65 | 16,38 | 847,39 | 18,32 | 787,98 | 17,52 | 0,25 (0,22)
55 | M3C2N100 | 653,78 | 16,06 | 1.054,75 | 20,12 | 849,90 | 17,72 | 0,44 (0,23)
56 | M3C2N120 | 723,93 | 16,53 | 739,23 | 17,69 | 899,69 | 18,58 | 0,36 (0,09)
57 | M3C4N5 759,52 | 17,05 | 843,94 | 18,17 | 741,00 | 17,86 | 0,26 (0,18)
58 | M3C4N10 | 734,86 | 16,94 | 851,77 | 18,51 | 844,58 | 18,39 | 0,35 (0,1)
59 | M3C4N20 | 768,76 | 16,96 | 645,14 | 16,52 | 954,71 | 19,10 | 0,31 (0,14)
60 | M3C4N50 | 736,47 | 16,69 | 738,36 | 16,77 | 869,69 | 18,49 | 0,44 (0,05)
61 | M3C4N80 | 703,38 | 16,45 | 668,72 | 16,06 | 932,32 | 19,04 | 0,18 (0,27)
62 | M3C4N100 | 676,57 | 15,88 | 844,16 | 18,05 | 1.020,71 | 19,38 | 0,32 (0,06)
63 | M3C4N120 | 623,47 | 15,34 | 1.127,68 | 19,71 | 853,68 | 18,26 | 0,41 (0,13)
64 | M4C1N5H 896,20 | 20,03 | 978,39 | 20,55 | 788,85 | 19,10 | 0,34 (0,08)
65 | M4CIN10 | 880,19 | 19,73 | 859,52 | 19,95 | 986,80 | 20,81 | 0,3 (0,05)
66 | M4CIN20 | 926,06 | 20,17 | 821,73 | 19,48 | 881,91 | 19,82 | 0,31 (0,05)
67 | M4CIN50 | 907,75 | 20,01 | 857,95 | 20,04 | 909,72 | 19,82 | 0,25 (0,03)
68 | M4CIN80O | 904,46 | 20,13 | 835,37 | 19,49 | 850,66 | 19,45 | 0,28 (0,05)
69 | M4CIN100 | 848,19 | 19,58 | 917,86 | 20,09 | 1.021,96 | 21,06 | 0,34 (0,06)
70 | M4C1N120 | 855,65 | 19,60 | 910,06 | 19,98 | 956,42 | 20,84 | 0,29 (0,09)
71 | M4C2N5 865,12 | 19,83 | 800,78 | 19,64 | 891,92 | 19,83 | 0,34 (0,04)
72 | M4C2N10 | 866,99 | 19,89 | 736,07 | 18,50 | 952,27 | 20,79 | 0,29 (0,12)
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73 | M4C2N20 | 838,77 | 19,69 | 821,05 | 19,38 | 951,96 | 20,51 | 0,32 (0,1)
74 | MAC2N50 | 855,27 | 19,94 | 776,27 | 19,14 | 849,32 | 19,67 | 0,38 (0,06)
75 | M4C2N80 | 790,73 | 19,60 | 865,82 | 19,42 | 929,09 | 20,19 | 0,37 (0,13)
76 | M4C2N100 | 902,73 | 20,17 | 785,13 | 19,47 | 724,06 | 18,71 | 0,34 (0,11)
77 | M4C2N120 | 820,08 | 19,40 | 830,25 | 19,79 | 885,60 | 20,45 | 0,3 (0,12)
78 | M4C4N5 848,43 | 19,71 | 882,29 | 20,34 | 876,45 | 19,72 | 0,32 (0,12)
79 | M4C4N10 | 854,04 | 19,70 | 823,20 | 19,80 | 874,47 | 19,94 | 0,33 (0,07)
80 | M4C4N20 | 849,09 | 19,83 | 877,37 | 19,72 | 798,97 | 19,44 | 0,45 (0,07)
81 | M4C4N50 | 792,47 | 19,61 | 937,88 | 20,33 | 898,73 | 19,66 | 0,3 (0,07)
82 | M4C4N80 | 840,02 | 19,64 | 781,94 | 19,66 | 904,64 | 20,08 | 0,33 (0,16)
83 | M4C4N100 | 856,21 | 19,91 | 780,76 | 18,80 | 916,05 | 20,49 | 0,33 (0,06)
84 | M4C4N120 | 820,49 | 19,71 | 807,55 | 18,94 | 92898 | 20,46 | 0,32 (0,13)
85 | M5CIN5H 271,00 | 7,66 270,05 7,75 350,96 8,26 | 0,77 (0,09)
86 | M5CIN10 | 289,82 | 7,59 255,78 7,54 285,91 7,57 | 0,8 (0,07)
87 | MHCIN20 | 261,29 | 7,59 | 316,40 7,84 | 346,81 8,19 | 0,78 (0,07)
88 | M5CIN5KO | 281,13 | 7,16 222,20 7,15 272,77 | 7,51 | 0,81 (0,05)
89 | M5CIN8O | 253,22 | 7,27 | 279,24 7,57 | 337,56 7,61 | 0,79 (0,11)
90 | M5CIN100 | 309,32 | 7,59 223,44 7,15 210,42 7,25 | 0,84 (0,06)
91 | M5CIN120 | 224,08 | 6,78 355,52 7,95 316,55 8,12 | 0,82 (0,04)
92 | M5C2Nb 243,01 | 7,12 | 320,50 7,39 | 326,08 8,03 | 0,8 (0,07)
93 | M5C2N10 | 248,29 | 7,03 276,68 7,45 341,19 8,20 | 0,75 (0,09)
94 | M5C2N20 | 252,04 | 6,92 | 422,52 8,25 182,60 6,81 | 0,86 (0,03)
95 | M5C2N50 | 265,43 | 7,28 220,95 7,07 | 338,54 | 7,44 | 0,78 (0,08)
96 | M5C2N80 | 274,83 | 7,13 216,05 7,09 | 310,30 7,81 | 0,81 (0,08)
97 | M5C2N100 | 260,59 | 7,25 276,44 7,38 289,89 6,99 | 0,78 (0,07)
98 | M5C2N120 | 278,12 | 7,07 | 350,61 8,38 167,99 6,72 | 0,85 (0,03)
99 | M5C4N5H 300,30 | 7,40 247,63 7,30 203,55 6,88 | 0,86 (0,07)
100 | M5C4AN10 | 273,85 | 7,29 | 344,15 7,60 205,93 6,98 | 0,85 (0,04)
101 | M5C4N20 | 273,28 | 7,28 235,43 6,92 298,75 7,66 | 0,79 (0,06)
102 | M5C4N5K0 | 267,72 | 7,11 311,80 7,88 212,68 6,60 | 0,84 (0,06)
103 | M5C4N80 | 262,80 | 7,13 171,70 6,79 | 387,77 | 7,91 | 0,74 (0,1)
104 | M5C4N100 | 286,40 | 7,60 251,59 6,94 231,58 6,58 | 0,83 (0,05)
105 | M5C4N120 | 249,17 | 6,98 | 308,20 7,48 271,08 7,36 | 0,8 (0,08)
106 | M6C1N5 350,30 | 8,28 259,15 7,94 228,79 7,48 | 0,82 (0,07)
107 | M6CIN10 | 321,87 | 8,20 283,37 | 8,27 | 320,18 7,95 | 0,76 (0,09)
108 | M6CIN20 | 279,32 | 7,35 | 435,38 8,53 199,44 | 7,09 | 0,84 (0,06)
109 | M6CIN50 | 289,14 | 7,41 232,91 7,09 | 366,24 | 7,98 | 0,77 (0,11)
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110 | M6CIN80 | 278,19 | 7,15 331,13 7,80 291,70 7,52 | 0,79 (0,08)
111 | M6CIN100 | 287,78 | 7,17 | 290,83 7,35 302,40 8,03 | 0,78 (0,06)
112 | M6CIN120 | 317,21 | 7,52 216,17 | 6,67 | 292,32 8,01 | 0,79 (0,07)
113 | M6C2N5 317,58 | 7,64 | 204,95 6,87 | 303,63 7,58 | 0,76 (0,06)
114 | M6C2N10 | 303,31 | 7,46 270,03 7,57 | 267,86 7,15 | 0,8 (0,05)
115 | M6C2N20 | 281,35 | 7,20 274,68 7,31 324,78 7,98 | 0,77 (0,06)
116 | M6C2N50 | 287,53 | 7,11 353,40 7,70 203,13 7,14 | 0,84 (0,03)
117 | M6C2N80 | 292,40 | 7,35 245,00 6,81 301,18 7,38 | 0,79 (0,07)
118 | M6C2N100 | 306,80 | 7,29 269,79 7,75 247,47 | 6,99 | 0,8 (0,07)
119 | M6C2N120 | 266,84 | 7,15 | 411,22 8,07 | 225,92 7,29 | 0,81 (0,03)
120 | M6C4N5 287,60 | 7,22 | 341,34 7,51 239,50 7,97 | 0,79 (0,06)
121 | M6C4N10 | 246,67 | 7,09 341,11 7,75 354,04 | 7,72 | 0,79 (0,07)
122 | M6C4N20 | 314,46 | 7,21 264,31 7,19 219,29 7,57 | 0,86 (0,02)
123 | M6C4ANbK0 | 273,26 | 7,15 | 300,32 7,58 | 314,04 | 7,48 | 0,77 (0,08)
124 | M6C4N80 | 296,42 | 7,38 198,81 7,19 | 343,65 7,26 | 0,75 (0,13)
125 | M6C4N100 | 296,62 | 7,43 238,21 6,97 | 291,75 7,21 | 0,78 (0,06)
126 | M6C4N120 | 325,97 | 7,50 238,72 7,08 198,70 6,57 | 0,84 (0,05)
127 | M7CIN5 289,89 | 7,71 252,14 7,01 345,86 7,89 | 0,76 (0,05)
128 | M7CIN10 | 294,97 | 7,52 213,59 7,39 | 350,44 | 7,47 | 0,75 (0,07)
129 | M7CIN20 | 251,85 | 7,19 251,47 | 7,37 | 446,44 | 8,77 0,72 (0)
130 | M7CIN50O | 263,08 | 7,05 | 311,49 7,43 | 334,05 7,83 | 0,75 (0,04)
131 | M7CIN80 | 292,84 | 7,28 | 369,07 7,46 190,12 6,94 | 0,84 (0,03)
132 | M7CIN100 | 302,17 | 7,68 269,05 6,92 252,64 | 6,52 | 0,82 (0,07)
133 | M7C1IN120 | 277,78 | 7,20 268,24 7,28 | 327,70 7,62 | 0,76 (0,07)
134 | M7C2N5 24285 | 7,68 | 374,05 7,67 | 349,34 | 6,93 0,73 (0)
135 | M7C2N10 | 284,52 | 7,28 | 315,44 7,78 278,59 7,91 | 0,81 (0,04)
136 | M7C2N20 | 281,75 | 7,28 302,74 7,75 294,19 7,80 | 0,79 (0,05)
137 | M7C2N50 | 256,36 | 7,27 | 389,42 7,68 270,06 7,44 | 0,82 (0,04)
138 | M7C2N80 | 228,44 | 6,99 | 377,83 7,71 366,93 8,59 | 0,75 (0,09)
139 | M7C2N100 | 248,52 | 7,00 250,43 7,62 42834 | 821 | 0,73 (0,07)
140 | M7C2N120 | 287,20 | 7,42 | 340,00 7,61 224,01 7,28 | 0,82 (0,05)
141 | M7C4N5 272,02 | 7,27 | 308,60 7,50 | 307,89 7,64 | 0,79 (0,03)
142 | M7C4N10 | 299,90 | 7,52 258,71 6,84 277,64 | 7,68 | 0,79 (0,04)
143 | M7C4N20 | 271,54 | 7,36 278,09 7,44 | 347,52 7,85 | 0,77 (0,07)
144 | M7C4N50 | 280,85 | 7,51 294,68 7,78 | 304,15 7,30 | 0,78 (0,04)
145 | M7C4AN80 | 253,63 | 7,42 | 315,50 8,08 | 35887 | 7,11 | 0,7 (0,13)
146 | M7C4N100 | 270,53 | 7,39 308,24 7,25 308,67 | 7,73 | 0,77 (0,03)
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147 | M7C4N120 | 296,85 | 7,55 246,89 6,87 | 290,32 7,68 | 0,79 (0,07)
148 | M8CIN5S 239,92 | 7,00 240,90 7,18 178,97 | 7,03 | 0,88 (0,01)
149 | M8CIN10 | 209,81 | 6,82 288,14 | 6,86 215,67 | 7,66 | 0,84 (0,04)
150 | M8CIN20 | 236,93 | 7,16 22298 6,99 185,26 6,66 | 0,85 (0,04)
151 | M8CIN5/0 | 215,83 | 7,01 278,59 7,45 186,08 6,57 | 0,84 (0,03)
152 | M8CIN80 | 199,17 | 6,55 150,16 6,57 | 327,14 | 7,90 | 0,78 (0,07)
153 | M8CIN100 | 208,70 | 6,75 288,01 7,71 188,10 6,87 | 0,86 (0,05)
154 | M8CIN120 | 224,71 | 6,89 213,56 6,64 273,08 7,33 | 0,82 (0,03)
155 | M8C2N5 22295 | 6,83 200,87 | 6,76 205,31 7,27 | 0,86 (0,01)
156 | M8C2N10 | 223,51 | 6,95 199,93 6,54 169,39 6,75 | 0,86 (0,04)
157 | M8C2N20 | 220,59 | 6,74 178,71 6,60 217,59 6,80 | 0,84 (0,09)
158 | M8C2N50 | 206,04 | 6,72 206,57 | 6,58 232,89 6,56 | 0,82 (0,05)
159 | M8C2N80 | 198,15 | 6,64 161,65 6,35 266,76 6,84 | 0,78 (0,09)
160 | M8C2N100 | 240,36 | 6,82 174,92 6,53 167,81 6,34 | 0,87 (0,04)
161 | M8C2N120 | 178,39 | 6,34 164,49 6,53 | 364,98 7,77 | 0,74 (0,03)
162 | M8C4N5 208,68 | 6,83 209,43 6,61 194,07 | 6,63 | 0,83 (0,09)
163 | M8C4N10 | 200,51 | 6,48 266,88 7,63 153,99 6,30 | 0,87 (0,07)
164 | M8C4N20 | 191,66 | 6,68 | 318,40 7,51 169,63 5,79 | 0,85 (0,04)
165 | M8C4N50 | 206,66 | 6,42 186,30 6,77 | 214,62 6,80 | 0,84 (0,04)
166 | M8C4N80 | 165,33 | 6,13 263,36 6,88 238,30 6,92 | 0,83 (0,03)
167 | M8C4N100 | 178,48 | 6,20 261,48 7,18 216,02 6,78 | 0,84 (0,04)
168 | M8C4N120 | 202,95 | 6,58 177,53 6,41 182,66 6,44 | 0,83 (0,1)
169 | M9C1IN5 754,17 | 16,20 | 713,57 | 16,26 | 627,91 | 15,66 | 0,51 (0,12)
170 | M9CIN10 | 711,32 | 16,01 | 635,28 | 16,10 | 709,40 | 16,80 | 0,48 (0,11)
171 | M9CIN20 | 678,88 | 15,73 | 687,37 | 1594 | 792,72 | 16,30 | 0,39 (0,03)
172 | MO9CIN50 | 677,42 | 1543 | 655,45 | 1540 | 788,18 | 16,47 | 0,48 (0,11)
173 | M9CIN&0O | 672,35 | 15,88 | 762,14 | 15,94 | 823,37 | 16,47 | 0,44 (0,08)
174 | M9CIN100 | 656,22 | 15,51 | 788,50 | 16,19 | 821,28 | 16,84 | 0,35 (0,16)
175 | M9CIN120 | 717,55 | 16,16 | 590,81 | 15,54 | 736,64 | 16,11 | 0,45 (0,07)
176 | M9C2N5 711,38 | 15,90 | 522,25 | 14,34 | 847,90 | 16,10 | 0,49 (0,06)
177 | MO9C2N10 | 653,22 | 14,93 | 711,85 | 15,67 | 794,95 | 16,51 | 0,45 (0,04)
178 | M9C2N20 | 580,93 | 14,59 | 1.047,59 | 17,42 | 696,72 | 16,03 | 0,48 (0,12)
179 | M9C2N50 | 600,83 | 14,18 | 794,65 | 15,51 | 846,28 | 16,28 | 0,45 (0,08)
180 | M9C2N80 | 658,16 | 14,74 | 662,00 | 15,11 | 786,94 | 15,55 | 0,44 (0,12)
181 | M9C2N100 | 621,08 | 14,41 | 804,52 | 14,97 | 824,95 | 15,43 | 0,36 (0,12)
182 | M9C2N120 | 667,91 | 14,83 | 675,69 | 14,70 | 952,96 | 15,82 | 0,39 (0,07)
183 | M9C4N5 581,92 | 14,75 | 1.000,71 | 17,28 | 793,34 | 15,15 | 0,44 (0,07)
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184 | M9C4N10 | 710,20 | 1547 | 665,98 | 14,67 | 752,19 | 14,90 | 0,44 (0,16)
185 | M9C4N20 | 670,61 | 15,32 | 681,07 | 15,01 | 776,31 | 15,53 | 0,42 (0,08)
186 | M9C4AN50 | 584,76 | 13,85 | 791,22 | 15,32 | 1.175,73 | 16,32 | 0,27 (0,05)
187 | M9C4NS80O | 620,28 | 13,76 | 689,29 | 13,82 | 773,81 | 14,73 | 0,46 (0,11)
188 | M9C4N100 | 566,72 | 12,94 | 839,45 | 14,96 | 715,91 | 13,06 | 0,53 (0,22)
189 | M9C4N120 | 613,76 | 13,63 | 611,32 | 13,27 | 715,20 | 14,09 | 0,53 (0,05)

Fim da Tabela
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