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PRODUTO 4.1.2. SISTEMAS DE PREVISAO DE CURTO PRAZO

1. INTRODUCAO

O monitoramento das situagbes de cheias fluviais, associadas a medidas complementares, como
informacdo e educacdo publica, bem como planos para evacuacdo emergencia, podem fazer muita
diferenca para uma popul acdo atingida por uma enchente.

A efetividade das providéncias necessarias, porém, depende do tempo disponivel, uma vez detectada a
situacdo de emergéncia. Paraincrementar este tempo, podem-se utilizar model os de previsao hidrol 6gica,
obtendo-se com antecedéncia um panorama dasituagdo no futuro proximo (que podem ser a gumas horas
ou mesmo dias, dependendo do tamanho da bacia), que constitui a previsdo de curto prazo. O panorama
desgjado constitui-se de uma descricdo espacial da inundagdo prevista, que inclua também as
probabilidades associadas a esta previsao.

A espaciaizacdo das previsdes obtidas para uma secdo fluvial, ou um conjunto de seces, é em gera
(Oliveiraet al., 2012), obtida por interpolacédo em mapas digitais do terreno, sendo uma etapa posterior
as previsdes pontuais, para secoes fluviais monitoradas.

Previsdes confidvei s de niveisfluviais deinundagdo sdo importantes, primeiramente, na fase de ascenséo,
para orientacdo de acbes preventivas, como a remocdo de populagdes. Na fase de recessdo, porém, o
conhecimento do rebaixamento esperado dos niveis fluviais pode também ser importante, para auxiliar
na orientacdo de decisies relativas a continuidade das agdes para a reducdo de danos provenientes do
prolongamento da inundagéo.

Além disso, em uma situacdo préatica, ndo se sabe ao certo, “a priori”, se uma situacdo de emergéncia
(um evento) esta realmente para ocorrer. Portanto, € importante que o modelo de previsdo seja capaz de
identificar as alteracfes previstas dos niveis fluviais antes do evento estar estabel ecido, ou seja, 0 modelo
deve ser capaz de operar com séries continuas, e ndo apenas com situagdes (eventos) ja configurados.

A experiéncia com sistemas de monitoramento e previsdo de curto prazo (Pedrollo et al., 2014)
recomendatrés caracteristicas a serem contempl adas nos model os de previsdo: 1. Que as previsdes sgjam
associadas a incerteza, na forma de intervalos de confianga ou risco de sobrepassamento de niveis de
inundacdo; 2. Que os modelos sgjam capazes de adaptar-se, ndo sO a possiveis alteracdes fisicas, como
também a modificagcdes no sistema de aquisicdo (sujeito a evolugdo pelo incremento da cobertura de
postos, ou pela possivel modificagdo dalocalizacdo devido aimposi¢des técnicas, como perdade sind);

3. Que estes possam funcionar mesmo em presenca de degradacdo do sistema de aquisicao (possivel,
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pois 0s equi pamentos podem sofrer panes ou avarias, justamente durante eventos), devendo areducéo do
grau de confiabilidade resultante, nestes casos, ser conhecida.

As previsdes hidrol ogicas de curto prazo, também chamadas de previsdes em tempo atual, dependem do
conhecimento do estado do sistema e dos volumes afluentes (observados a montante do rio, ou
procedentes das precipitagdes recentes). O estado atual € representado principamente pelos nivels
observados e pelas condi¢cdes de umidade dos sol os da bacia.

Apresenta-se, nesta etapa, umainvestigacdo preliminar de como poderiam ser os model os de previséo de
curto prazo, baseados em redes neurais artificiais, com respostas pontuais e probabilisticas (Pedrollo et
al., 2013), e contemplando diversos graus de degradac&o do sistema.

Estes model os sdo dependentes da disponibilidade de grande quantidade de registros de dados, os quais
ainda precisam ser representativos do dominio das variaveis envolvidas, pois ndo sdo recomendados para
a extrapolagdo fora do dominio para o qual foram gjustados. Portanto, devem existir séries historicas
relevantes, de todos os dados a serem utilizados, tanto das variaveis de entrada como das variaveis de
saida.

Foram experimentadas as previsdes pontuais, em uma Unica secéo fluvial, correspondente a régua
l[imnimétrica de Estrela, a qual possui leituras suficientes para a aplicacdo pretendida, e cujas previsdes
podem ser, futuramente, associadas a mapas de inundacdo para as regides proximas. Segundo a
Companhia de Pesqguisas de recursos Minerais (CPRM), que opera esta rede telemétrica, os niveis de

atencdo, de aerta e de inundacéo desta secéo sdo de 14m, 15m e 18m, respectivamente.
2. OSMODELOSGENERALIZADOS COM REDESNEURAISARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo modelos empiricos, com uma estrutura interna formada por funcdes de
transferéncia ndo lineares interconectadas, cada uma das quais supostamente reproduz o funcionamento
esguematico de um neurdnio biol 6gico, sendo capazes de aprendizado quando submetidos a treinamento,
e de resposta a estimul os de acordo com este treinamento.

O elemento fundamental destes modelos é o neurénio artificial, o qual é uma evolugdo de um modelo
proposto por McCullosh e Pitts (1943), formulado a partir de observacdes do neurdnio natural. Constitui-
se de uma funcdo de soma ponderada das entradas e uma funcdo, geralmente ndo linear, de ativacdo, a
gual modifica o resultado anterior, resultando uma resposta que depende do guste (chamado de
treinamento) dos par@metros de ponderacdo (chamados pesos sinapticos, em analogia aos neurénios

biol 6gicos).
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A redeneurd artificial € geramente estruturada em camadas sucessivas, sendo a primeira correspondente
aos nos de entrada, seguida de uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida.
Tradicionalmente, é apresentada como um grafo, com as ligacdes entre 0s nos, onde estdo as fungdes de
ativacao, representadas por setas, sendo cada ligagdo correspondente a um peso sindptico (Erro! Fonte

dereferéncia ndo encontrada.).

Figura l- Redes neuraisartificiais.

camada intermediaria

camada de entrada —— Funcéo de ativacdo

camada de saida

Entradas
Saida

B Neurdnio de saida

m= Neuronio da camada
intermediaria

\_*’ Nés de entrada
Fonte: Matos et a., 2014.

As saidas dos neurbnios das camadas anteriores correspondem, sucessivamente, as entradas dos
neurdnios das camadas posteriores. Um termo de tendéncia é adotado, para cada neurdnio, para
proporcionar maior liberdade, permitindo que a saida possa assumir valores diferentes de zero, mesmo
para entradas liquidas nulas.

Hecht-Nielsen (1987), apresentou um teorema da existéncia, adaptado de um teorema de Kolmogorov
parafuncdes continuas arbitrarias: “Dada uma relacdo continua r:[0,1] n — R m, existe uma rede neural
com uma unica camada interna e com 2n + 1 neurénios artificiais nesta camada, a qual pode aproximé-
la exatamente ".

Estimulados por este teorema, diversos autores enunciaram simultaneamente teoremas da aproximacao
universal com redes neurais, para relactes de interesse prético, entre os quais o de Hornik et. a. (1989),

Cujo enunciado pode ser interpretado como:
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“Dada uma relagdo mensuravel r:R*n - R”m, existe uma rede neural com uma unica camadainterna, a
gual pode, desde que adequadamente trei nada e com um nimero compativel de neurénios artificiais nesta
camada, aproxima-la com qualquer precisdo desgjada’.

O numero de neurdnios na camadainterna, na prética, depende da aplicacdo e da quantidade de amostras
aser utilizada no treinamento, podendo ser determinado pela experimentagao.

Embora sgja possivel outras funcgdes de ativacdo, a mais utilizada é a fungdo sigmoide unipolar, com
saidas no intervalo [0,1], e cuja derivada (importante nos procedimentos de treinamento tipo gradiente
descendente) pode ser cal culada unicamente em fungdo da saida, sendo representadas pelas equagdes 1
e2

a=f(n) = (1)

fmy =a(l—a) (2
onde:
a éasaidadafuncdo de ativagao;
n: éaentradaliquida (n = WP + b).
Uma vez que as entradas devem ser escalonadas, e as saidas também, pois estas sdo limitadas pela
imagem das fungdes de ativagdo, no intervelo [0,17, a rede neural com duas camadas pode ser

representada pela equacgao 3:

ANN (Z222) = £ (5 wifi (T wn (Z252) + by ) +bs) + e ©)

e

sendo:

Xet: Matriz com as entradas do model o, para cada entrada e e para cada registro t.

Wh, bn, Ws, bs: pesos sinapticos e tendéncias das camadas interna (h) e de saida (s), respectivamente.

fn e fs funcdes de ativagdo, respectivamente, das camadas interna e de saida.

€s. erro esperado na camada de saida.

Pe, Se: parémetros de posicdo e de escala, respectivamente, para o escalonamento de cada variavel e de
entrada.

O model o generalizado com redes neurais artificiai s resulta da combinagdo darede neural com asfungdes
de escalonamento, de entrada e de saida, podendo ser representado, no caso de fungdes de escalonamento

lineares, por:

(yVt—Ps) = ANN ((Xet‘pe)) (4)

Sg Se

onde:

4 DEFESA CIVIL
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yt = variavel de saida, para cadaregistro t;
Ps, Ss: parametros de posi¢ao e de escala, respectivamente, para o escalonamento da variavel s de saida.
O método de treinamento utilizado neste trabalho € o retropropagativo (Rumelhart et. al, 1986), o qual
consiste em um método de procura dos pesos sindpticos para a minimizacdo dos erros, com 0 uso da
chamada regra delta (Widrow e Hoff, 1960), que foi formulada inicialmente para redes neurais de uma
camada (equagdo 5):

Wit1 = Wi + (teg 8k Py) ®)
onde:
Wk S30 0s pesos sindpticos atuais; T é a taxa de aprendizado; ex s30 os erros das saidas da camada; &y, ¢
aderivada das fungdes ativacdo; e P« S0 as entradas na propria camada, na iteragao k.
Taxas de aprendizado muito grandes resultam treinamentos ndo convergentes, enquanto que taxas de
aprendizado muito pequenas resultam treinamentos muito lentos, sendo o vaor ideal de dificil
determinac&o, para problemas complexos, podendo ser gjustado por tentativas.
O uso destaregra para o treinamento das camadas i nternas da rede requer o conhecimento dos erros nesta
camada, os quais sdo calculados pela equacdo 6 (Rumelhart et. al, 1986). De acordo com esta equagéo,
os erros das camadas anteriores (h) dependem somente dos erros e das propriedades das camadas
posteriores (s), sendo, para camadas internas:

ep = X(Ws es &) (6)
onde:
eh é 0 erro na camadainterna; Ws sao 0s pesos sindpticos na camada posterior; es sd0 0s erros nacamada
posterior; e 8, s&0 as derivadas da funcéo de ativacdo na camada posterior.
camada posterior; e d_s séo as derivadas da fungdo de ativacéo na camada posterior.
O agoritmo tem inicio com a aplicacéo da rede com pesos sinapticos gerados al eatoriamente, e 0 uso do
algoritmo, composto de aplicagdes sucessivas, seguidas do calculo dos erros nas camadas, e da
atualizagdo dos pesos sinapticos, segundo as equacdes anteriores. Cada aplicacdo do algoritmo, para o
conjunto de registros disponibilizados para o treinamento, € um ciclo de treinamento, podendo ser
necessarios milhares de ciclos, dependendo da complexidade do problema.
O principa critério de parada do treinamento é o da precisio desgjada. E necessario, porém, um critério
adicional, representado pelo niumero maximo de ciclos, para a interrupcéo dos processos que hao

convergem.

5 DEFESA CIVIL
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O supergjustamento ocorre quando o treinamento consegue reproduzir até mesmo o0 comportamento
individual, inclusive os erros e aa eatoriedade, das amostras de treinamento, o que prejudi caa capacidade
de generaizacdo. Em geral, quando os resultados da verificacdo (aplicacdo aumasérie de dados diferente
da série utilizada no treinamento, e representativa para 0s usos pretendidos) séo muito bons, para 0s
propdsitos desgjados, pode-se admitir que o superajustamento, ou ndo houve, ou foi irrelevante. Caso
contrério, cuidados tornam-se necessarios.

Os métodos para evitar 0 supergjustamento sdo a limitagdo da complexidade da rede (com graus de
liberdade suficientemente reduzidos para que ndo permitam a reproducéo das oscilagdes indesegjadas), e
ainterrupcao antecipada do treinamento (umavez que, observa-se, aforma dareproducéo proporcionada
pelarede evolui a partir de uma explicacdo nula da variancia em direcdo a complexidades crescentes).
O recurso mais conhecido de procedimento automético para a interrupcéo antecipada € a técnica da
validacdo cruzada. Esta técnica utiliza, para o treinamento, além da série na qual sera aplicado o
algoritmo retropropagativo, uma série adicional (série de validagdo), para determinar o ponto de parada
otimo durante o treinamento, para que este ndo perca a sua capacidade de generalizacéo, e dessa forma
evitar o supergjustamento. Verifica-se que a estatistica de erros do treinamento vai sempre diminuindo
(indicando desempenho melhor), enquanto que a estatistica de erros da série de validagdo, a partir de
determinado ciclo, torna a subir, indicando que um limiar foi atingido, a partir do qual a capacidade de
generalizacao fica comprometida, havendo ainterrupcéo do trei namento (Hecht-Nielsen, 1990).

O método de treinamento é dependente das condicdes iniciais, a partir das quais existe o risco de
estacionamento em minimos locais. Este fendmeno € tanto mais frequente quanto mais complexa € a
superficie de desempenho, a qual depende das complexidades da rede e dos fenémenos aproximados por
esta. Para contornar este problema, executa-se o treinamento com diversas inicializacfes aleatdrias dos
pesos sinapticos, adotando-se 0 modelo de melhor desempenho.

Dornelles et al. (2013) apresentam um estudo onde o nimero de treinamentos a partir de condigdes
aleatdrias é experimentado, para o caso especifico de modelos de previsdes hidrolbgicas com redes
neurais de multiplas camadas, concluindo que, apods 30 realizacbes, os melhoramentos de desempenho
subsequentes sd0 irrel evantes.

Tanto a avaliagdo do treinamento quanto a verificaco da generalizacdo devem ser efetuadas com 0 uso
de estatisticas dos erros do modelo. Estatisticas validas sdo os erros caracteristicos (0 erro absoluto
maximo, o quantil 0,95 do erro e o erro mediano), e indices de desempenho, como o erro médio absoluto
(EMA), araiz da média do quadrado dos erros (RMQE) e o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), o qual

6 DEFESA CIVIL
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representa a propor¢ado da variancia da varidvel calculadaque é explicada pelo modelo. Estes indices séo

representados, respectivamente, pelas equacdes 7, 8 € 9, aseguir:

EMA =31 [ye = 9. Y

RMQE = JﬁZ?’:i(yc - 9)? (8)
— 1 _ Ye(Ve—90)?

NS =150 ©

onde:
yt = varidvel observada do registro t.
¥+ = varidvel calculadado registro t.

y= meédiadavariavel observada.
3. DESCRICAO DA APLICACAO E IDEALIZACAO DOSMODELOS

A rede de monitoramento automatico, operada pela Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais —
CPRM, para atendimento do Sistema De Alerta Hidrol6gico Da Bacia Do Rio Taquari, compde-se das

estacOes tel emétricas apresentadas na Erro! Fonte derefer éncia ndo encontrada..

Tabela 1 - Postostelemétricos do Sistema de Alerta da Bacia do Rio Taquari.

N© Estacéo Tipo
Nome Caodigo Existente | Ampliada
1 Passo Tainhas 2850009 P PT
2 Linha José Julio Nova PFDQT
3 Passo Carreiro 86500000 FrDSQ PFrDSQ
4 Mugum 02951070/86510000 PFDSQ PFDSQT
5 Santa LUcia 86580000 FDQ PFDQT
6 Encantado 02951010/86720000 PFDQT PFDQT
7 Estrela Nova PFDQT
8 Porto Mariante 86895000 F PFT
9 Taquari 86950000 F PFT

Fonte: Companhia de Pesguisa de Recursos Minerais— CPRM

Estas estagOes estdo localizadas segundo a Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., e, excetuando-

se Passo Carreiro, ja estdo todas instaladas e em funcionamento.
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Figura 2 - Localizacdo dos postos telemétricos da bacia do Taquari.
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Fonte: Companhia de pesquisa de Recursos Minerais - CPRM.

AsestacBes de Estrelae Linha José Julio séo novas, ou seja, ndo fazem parte da Rede Hidrometeorol 6gica
Nacional, de responsabilidade da ANA (Agéncia Naciona de Aguas) e operadas pela CPRM. O
monitoramento do posto de Estrela, porém, é feito diariamente, quatro vezes por dia, as 0, 6, 12 e 18h,

pela AHSUL (Administracéo de Hidrovias do Sul), existindo uma série historica, disponibilizada desde

1977.

Uma vez que o treinamento das redes neurais que irdo compor 0 modelo de previsdo proposto depende

da disponibilidade de séries histéricas, tanto de chuvas acumuladas diérias quanto de leituras de cotas, e

ndo se pode contar ainda com séries extensas da rede, recentemente implantada, utilizou-se paratanto os

dados da Rede Hidrometeorol6gica Naciona correspondentes a estes postos, excetuando-se as leituras

do posto limnimétrico de Encantado, o qual, por suavez, apresenta grande nimero de falhas em sua série

historica

DEFESA CIVIL




Desenvolvimento e apoio a implantacdao de uma
estratégia integrada de prevencao de riscos associados a
regimes hidroldgicos na Bacia do Taquari-Antas - RS

’ CENTRO UNIVERSITARIO DL ESTUDQS
. E PESQUISAS SOBRE DESASTRES

UFRGS

Portanto, uma vez que os postos sel ecionados para que suas leituras sgjam utilizadas como entradas nos
modelos sdo agueles que, dém de serem telemétricos, possuem dados historicos suficientes, sdo
utilizadas as cotas lidas em Santa L Ucia, Mugum, e Estrel a, e as chuvas acumul adas de 24 horas em Passo
Tainhas, Mugum e Encantado.

As séries de dados existentes nestarede (de 01/01/1991 a 31/03/2011), por ocasido do inicio darealizacdo
deste trabalho, sdo suficientes (8126 registros) para o treinamento e a verificacdo de model os baseados
em redes neurais artificiais, tendo-se em conta, também, a representatividade proporcionada pela grande
frequéncia de ocorréncia de eventos extremos nesta bacia.

A coleta de dados de niveis e de chuvas da rede hidrometeorol 6gica nacional, operada pela CPRM no
ambito do convénio com a ANA (Agéncia Nacional de Aguas), consiste em uma leitura didria de chuva
as 7 horas (total acumulado em 24 horas) e duas leituras didrias de niveis, as 7 horas e as 17 horas.
Consequentemente, as aternativas disponiveis para os model os preliminares, que ainda ndo contam com
séries de dados tel emétricos para gjustes, séo limitadas.

Optou-se, neste estudo preliminar, pelo treinamento de modelos a partir das 07:00 horas, quando da
disponibilizacdo dos dados de chuva de 24 horas, resultando, em funcéo dos nivels disponiveis em
Estrela, pela escolha de duas possibilidades para os alcances de previsdo em Estrela. Portanto, foram
testados dois model os, um para previsdes as 12:00 horas (alcance de 05 horas) e 0 outro para previsdes
as 18:00 horas (alcance de 11 horas). O fato do treinamento e dos testes serem, neste trabal ho, efetuados
com base sempre no tempo atual das 07:00 horas da manhg, porém, ndo significa que, em situacdes
préticas, 0 modelo tenha esta restri¢éo, pois, para a aplicacdo em qualquer hora do dia, basta utilizar as
demais entradas do modelo com as defasagens temporais rel ativas correspondentes .

Cada modelo resulta da combinacéo de diversos modelos individuais, cada um contemplando uma
situacdo diferente de possivel degradacéo do sistema (com possivel falha de coleta ou de transmisséo de
dados de um ou mais postos), de forma que a condi¢&o de robustez do modelo seja atendida.
Internamente, 0 modelo comeca pela identificacéo da situacdo representada pelo conjunto de dados
disponibilizados, concluindo pela apresentacéo de uma previsdo, composta, além dos niveis pontuais
esperados, de valores associados a probabilidade de serem sobrepassados, e de riscos identificados de
ultrapassagem do nivel de inundagcdo. O agoritmo interno do modelo de previsdo, contemplando seis
situacOes, considerando-se a “Situacdo 0” sem indisponibilidade de dados, e as situa¢des seguintes, com
falhas de uma ou mais estagdes, constitui-se de:

Conforme os dados disponivei s constituam:

9 DEFESA CIVIL
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Situacdo 0, faz
AplicaModelo Completo (MC)
Niveis associados as probabilidades 0,05; 0,25; 0,50; 0,75 € 0,95
Risco de sobrepassamento do nivel de inundacdo
Situacdo 1, faz
AplicaModelo Parcial 1 (MP1)
Niveis associados as probabilidades 0,05; 0,25; 0,50; 0,75 e 0,95
Risco de sobrepassamento do nivel de inundacdo
Situacéo 2, faz
AplicaModelo Parcial 2 (MP2)
Niveis associados as probabilidades 0,05; 0,25; 0,50; 0,75 e 0,95

Risco de sobrepassamento do nivel de inundacdo

Situacéo 6, faz
AplicaModelo Parcial 6 (MP6)
Niveis associados as probabilidades 0,05; 0,25; 0,50; 0,75 e 0,95
Risco de sobrepassamento do nivel de inundacdo

Fim conforme

Desta forma, € possivel lidar com diversas possibilidades de pane em sensores e equipamentos de
transmissao de dados, sem perder a capacidade de fornecer uma resposta. Como cada modelo de uma

pelas
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probabilidades implicitas, aincerteza, tendo em conta a auséncia de uma determinada informacdo, passa
a ser automati camente fornecida.

Os modelos preconizados nesta etapa contemplam somente a previsdo de niveis em um posto
[imnimétrico. O prosseguimento natural da pesquisa seria a espacializagdo destas previsoes.

Como as transformagdes niveis-vazes implicam em agregar incertezas, e os model os pretendidos séo
de natureza empirica, ou sgja, hdo contemplam transformacoes objetivas de volumes, decidiu-se que as
variaveis de entrada e de saida dos modelos seriam diretamente os niveis lidos nas réguas, sem
transformactes niveis-vazdo. E as entradas de chuvas ndo sofreriam transformacfes preliminares para
chuvas médias na bacia, ou para chuvas efetivas, ficando estas possiveis transformacdes consideradas

implicitas no proprio modelo.
4. PRODUTOSFINALIZADOS

4.1. Construcéo dos modelos

O numero de componentes antecedentes de cada variavel (nivels ou precipitagdes), bem como o0 nimero
de neurbnios da camada interna, foi pesguisado, por tentativas, no modelo para a situagcdo O
(disponibilidade de todos os dados), até se chegar a uma configuragdo considerada mais eficiente, a qual
foi repetida nos demais Modelos Parciais.

Tanto no primeiro model o (alcance de 05 horas) como no segundo (al cance de 11 horas), concluiu-se por
uma camada interna de 10 neurdnios, apos a aplicacdo de um procedimento automatico de pesquisa com
duracdo de 27,32 horas para o primeiro e de 20,43 horas para 0 segundo modelo. A configuracéo das
componentes antecedentes, para cadamodel o, é descritanaErro! Fonteder efer éncia ndo encontrada..
Os Modelos Parciais, para compor os dois modelos, tanto para o modelo com alcance de 05 horas
(previsdo para as 12:00 horas em Estrela) como para 0 modelo com alcance de 11 horas (previsdo para
as 18:00 horas em Estrel@), utilizam como dados de entrada, além dos niveis atuais e antecedentes em

Estrela, as alturas pluviométricas e os niveis, quando existentes, dos postos, segundo a

Diat-1 Diat (atua) Previsdo para:
Postos | .
06:00 07:00 1200 17:00 1800 00:00 06:00 07:00 200 180
Ch Passo Tainhas X X
Ch Mugum X X
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Ch Encantado X X

Santa Lucia X X X

Mucum X X X
Estrela X X X X X X X

Tabela 2 - Configuracéo dos dados de entrada e das saidas dos modelos de previsdo para as 12:00 horas e
paraas 18:00 horas.

Diat-1 Diat (atual) Previsdo para:

oses 06:00 07:00 1200 17:00 1800 00:00 06:00 07:00 200 180
Ch Passo Tainhas X X
Ch Mugum X X
Ch Encantado X X
Santa Lucia X X X
Mugum X X X

Estrela X X X X X X X

Tabela 3 - Combinacéo de postos utilizados para a composicao dos modelos par a as difer entes situactes
contempladas.

M odelos Postos incluidos Postos excluidos
MC - Modelo Mucum, Santa L Ucia, Encantado e i
completo Passo Tainhas.
MP1 - Modelo Mucum, Santa LUcia, e
Parcia 1 Passo Tainhas. Encartado
MP2 - Modelo . .
Parcial 2 Mucum, Santa L Ucia e Encantado. Passo Tainhas
MP3 - Modelo L .
Parcial 3 Mucum e Santa L Ucia. Encantado e Passo Tainhas
MP4 - Modelo . .
Parcial 4 Mucum, Encantado e Passo Tainhas. Santa LUcia
MP5 - Modelo Santa L Ucia, Encantado e Passo Mucum
Parcia 5 Tainhas. ¢
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MP6 - Modelo i Mucum, Santa L Ucia, Encantado e
Parcial 6 Passo Tainhas.

Apds aformatacdo dos registros, e exclusdo dos registros com falhas, ocorre uma redugdo consideravel
dos registros disponiveis, sendo que, para os modelos completos, tanto para al cance de 05 horas quanto
para acance de 11 horas, resultam 5458 registros. Inicialmente, selecionou-se 2660 registros para o
treinamento e 1300 registros para a validacdo, ficando os restantes para a verificagdo, para a aplicacéo
da validagdo cruzada e a verificagdo da capacidade de generalizacdo dos modelos resultantes. Porém,
para garantir a representatividade do treinamento, uma investigacdo preliminar identificou os registros
gue possuem valores extremos, nos limites dos dominios de cada uma das variave's, de entrada ou de
saida. Estes registros identificados, diferentes para cada situacdo, sdo acrescentados a série de
treinamento, e excluidos das demais, para cada Model o Parcial, modificando ligeiramente as quantidades
de registros utilizadas nas trés etapas.

O numero de iteracOes do treinamento, a partir de condic¢fes iniciais aleatorias, foi fixado em 30, para
todos 0s model os, e as estatisticas apresentadas referem-se aos resultados do treinamento adotado, para
cadarede neural.

Apresentam-se, nos itens seguintes, as ilustracfes dos resultados, bem como as estatisticas de avaliagéo
(do treinamento e da verificacdo da generalizacdo) dos model os compl etos e parciais que compde cada
um dos dois model os propostos, para previsdes, respectivamente, com alcances de 05 horasede 11 horas.

S80 usadas as seguintes definigoes:

Tempo decorrido: Tempo, em minutos, investido no treinamento.

Ea(0,5) : Erro absoluto mediano (corresponde ao quantil 0,5), em m.

Ea(0,95): Quantil 0,95 dos erros absolutos, em cm. Portanto, erro que ndo foi ultrapassado com a

frequénciade 0,95, em m.
Eamax: Erro absoluto maximo, em m.

Média(Ea): Médiados erros absolutos, em m.
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RM QE: Raiz damédiado quadrado dos erros, em m.

NS: Coeficiente de eficiéncia de Nash-Suitcliffe.
4.2. O Modelo Estrela 05h

MC: Modelo Completo

Tempo decorrido = 1.639,4minutos

Estatisticas de Treinamento:
Ea05) = 012 Ea095)= 054 Eamax= 200
Media(lEa) = 0,17 RMQE = 027 NS = 0,988

Estatisticas de Verificaco:
Ea05) = 004 Ea0,95)
Media(Ea) = 0,09 RMQE

0,32 Eamax=
0,17 NS = 0,970

MP1; Modelo Parcial 1
Tempo decorrido = 72,0minutos
Estatisticas de Treinamento:

Ea(0,5) 012 Ea095) = 058 Eamax= 194
MediaEa) = 0,18 RMQE = 028 NS = 0986

Estatisticas de Verificacao:
Ea(0,5) 0,04 Ea0,95)= 031 Eamax= 193
Media(Ea) 008 RMQE = 016 NS = 0975

MP2: Modelo Parcial 2
Tempo decorrido = 65,1minutos
Estatisticas de Treinamento:

Ea(0,5) 011 Ea095= 056 Eamax= 185
MediaEa) = 0,17 RMQE = 028 NS = 0986

Estatisticas de Verificacao:
Ea(0,5) 0,05 Ea095)= 032 Eamax= 153
Media(Ea) 009 RMQE = 016 NS = 0973

MP3: Modelo Parcial 3

Tempo decorrido = 64,9minutos
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Estatisticas de Treinamento:
Ea(0,5) 0,11 Eal0,95)= 060 Eamax= 193
Media(Ea) 018 RMQE = 029 NS = 0,985

Estatisticas de Verificacao:

Ea0,5 = 004 Ea&a095)= 031 Eamax= 164
Media(Ea) = 0,08 RMQE = 016 NS = 0,977
MP4: Modelo Parcial 4

Tempo decorrido = 65,0minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea(05) = 0,12 Ea09)= 059 Eamax= 1,82
Media(Ea) = 0,20 RMQE = 029 NS = 0,986
Estatisticas de Verificaco:

Ea(05) = 006 Ea095)= 031 Eamax= 3,05
Media(Ea) = 0,10 RMQE = 018 NS = 0,957
MP5: Modelo Parcial 5

Tempo decorrido = 60,3minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea(05) = 012 Ea0,95)= 064 Eamax= 1,99
Media(Ea) = 020 RMQE = 031 NS = 0,979
Estatisticas de Verificaco:

Ea(05) = 002 Ea0,95)= 030 Eamax= 1,97
Media(Ed) = 0,08 RMQE = 016 NS = 0,969

MP6: Modelo Parcial 6
Tempo decorrido = 53,2minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea05 = 018 Ea095)= 094 Eamax= 1,65
Media(Ea) = 0,30 RMQE = 044 NS = 0,962
Estatisticas de Verificaco:

Ea05) = 008 Ea095)= 032 Eamax= 2091
Media(Ea) = 0,12 RMQE = 020 NS = 0,953
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Para efeito de ilustracdo da utilizagdo do modelo, em situagdes criticas (com o nivel atual em Estrela
igua ou acima do nivel de aerta - 15m), sdo apresentados, na Erro! Fonte de referéncia ndo
encontrada., os resultados das previsdes, nas formas pontual e probabilistica.

A previsdo probabilistica é apresentada na forma de limites de confianca para os resultados e da
probabilidade, a cada previsdo, do limiar de 18m (onde tem inicio a ocorréncia de inundagdes), de

sobrepassamento deste limiar no intervalo de tempo correspondente ao al cance da previsao.

Figura 3 - Previsdes com alcance de 05 horas, com tempo atual acima do nivel de alerta.

Acompanhamento de previs fes pars =5 12:00

i
1

B
T

3]
T

MNiveis (m)
2]
T

Regifos

4.2. O Modelo Estrela_11h

MC: Modelo Completo

Tempo decorrido = 1.226,1minutos

Estatisticas de Treinamento:
Ea(0,5) 0,20 Eal0,95)= 087 Eamax= 544
Media(Ea) 030 RMQE = 050 NS = 0,950

Estatisticas de Verificacao:
Ea(0,5) 0,07 Ea0,95) = 053 Eamax= 295
Media(Ea) 014 RMQE = 026 NS = 0933

MP1: Modelo Parcial 1

Tempo decorrido = 55,3minutos

"’
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Estatisticas de Treinamento:

Ea05 = 018 Ea095)= 076 Eamax= 556
Media(Ea) = 028 RMQE = 051 NS = 0,950
Estatisticas de Verificaco:

Ea05) = 008 Ea095)= 049 Eamax= 3,50
Media(Ea) = 015 RMQE = 029 NS = 0933

MP2: Modelo Parcial 2
Tempo decorrido = 55,5minutos

Estatisticas de Treinamento:
Ea05) = 018 Ea095)= 089 Eamax= 548
Media(Ea) = 029 RMQE = 053 NS = 0,946

Estatisticas de Verificaco:

Ea(0,5) = 0,08 Ea09)= 050 Eamax= 357
Media(Ea) = 0,15 RMQE = 029 NS = 0917
MP3: Modelo Parcial 3

Tempo decorrido = 54,6minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea(0,5) = 019 Ea09)= 082 Eamax= 5,58
MediaEd) = 0,30 RMQE = 053 NS = 094

Estatisticas de Verificacao:
Ea(0,5) 0,06 Ea0,95)= 052 Eamax= 3,62
Media(Ea) 014 RMQE = 031 NS = 0924

MP4: Modelo Parcial 4
Tempo decorrido = 54,5minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea(0,5) = 021 Ea095)= 112 Eamax= 527
Media(Ea) = 0,35 RMQE = 057 NS = 0,936
Estatisticas de Verificagdo

Ea05) = 014 Ea0,95= 053 Eamax= 4,50
Media(Ea) = 0,19 RMQE = 032 NS = 0,873

MP5: Modelo Parcial 5
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Tempo decorrido = 60,6minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea05 = 018 Ea&a09)= 091 Eamax= 553
Media(Ea) = 029 RMQE = 051 NS = 0,933
Estatisticas de Verificacao:

Ea05 = 008 Ea&a095= 050 Eamax= 3,60
Media(Ea) = 0,15 RMQE = 027 NS = 0921

MP6: Modelo Parcial 6
Tempo decorrido = 53,4minutos

Estatisticas de Treinamento:

Ea05) = 034 Ea095= 159 Eamax= 2,84
Media(Ea) = 052 RMQE = 071 NS = 0,888
Estatisticas de Verificaco:

Ea05) = 024 Ea095)= 054 Eamax= 5,20
Media(Ea) = 029 RMQE = 041 NS = 0,803

Para efeito de ilustracdo da utilizacdo do modelo, em situacdes criticas (com o nivel atual em Estrela

igual ou acimado nivel de alerta - 15m), sdo apresentados, na

, 0S resultados das previsoes, nas formas pontual e probabilistica.

;
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A previsdo probabilistica € apresentada na forma de limites de confianca para os resultados e da
probabilidade, a cada previsdo, do limiar de 18m (onde tem inicio a ocorréncia de inundactes), de

sobrepassamento deste limiar no intervalo de tempo correspondente ao al cance da previsao.

Figura 4 - Previsdes com alcance de 11 horas, com tempo atual acima do nivel de alerta.

Acompanhamento de previs fes pars == 18:00

1
T T ¥ T

P ==Limiar)

Regifos

5. CONSIDERACOESFINAIS
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Embora a necessidade de efetivar o treinamento dos modelos com os dados convencionais da rede
nacional tenhalimitado as possibilidades para estatarefa, em uma situagéo pratica de aplicagéo, qualquer
momento em que se desgje realizar uma previsdo, serd, desde que a rede tel emétrica esteja funcionando,
um tempo atual viavel.

Para os dois al cances considerados, observou-se que, excetuando-se 0 Modelo Parcial 4 (excluindo-se 0
posto de Santa L Ucia) para alcance de 11 horas, as diferentes configuracdes de disponibilidade de dados
sd0 bastante aceitaveis, em comparacdo ao Modelo Completo de cada aternativa (al cance pesquisado).
Em alguns casos, para o alcance de 05 horas, model os parciais foram até, aparentemente, um pouco mais
eficientes do que o modelo completo. Por outro lado, 0 uso apenas de dados de niveis atuais e
antecedentes do proprio posto de Estrela néo resultou em model os igualmente eficientes.

Ou sga, € possivel efetuar previsdes com a mesma qualidade, utilizando-se postos telemétricos com
informacOes diferentes. Esta € uma observacéo importante, tendo-se em conta que é justamente isso que
pode ocorrer durante eventos extremos, razéo pela qual o modelo desgado deve ser suficientemente
robusto para ser utilizado nestes casos.

Os niveis observados, em geral (com proporcdo de cerca de 90%), ocorrem dentro dos intervalos de
previsdo estimados. Esta informagéo, bem como a estimativa do risco de sobre passamento do limiar de
inundacdo (PY>=Limiar), quando elevada, apresentam-se como fortes indicativos que podem ser Uteis

paraorientar as agfes preventivas.
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