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Resumo

O Brasil possui uma grande quantidade de 4gua disponivel. Porém, parte da regido do Nordeste
sofre com a falta do recurso. A regularizagao do regime de vazdes do rio Sdo Francisco com a
construcdo do reservatorio de Sobradinho contribuiu para a diminuigao das abundantes cheias
nas regides a jusante. Este trabalho apresenta a aplicacido de redes neurais artificiais (RNA) e do
algoritmo dos k-vizinhos mais proéximos (KNN) para modelagem do processo chuva vs. vazio
natural afluente ao reservatoério de Sobradinho. Os dados de precipitagdo foram coletados do
portal HidroWeb e os dados de afluéncias naturais do portal da Camara de Comercializacio de
Energia Elétrica (CCEE). Os conjuntos de dados foram divididos entre calibracédo e validacao,
em 70% e 30%, respectivamente, selecionados de maneira randémica. As simulacdes foram
realizadas com o software de aprendizado de maquina Weka, e testadas quatro formulacoes
para analise mensal. Por fim, os resultados sdo mostrados através da eficiéncia das simulagdes
realizadas, verificadas por meio do coeficiente Nash-Sutcliffe. O objetivo inicial era modelar o
processo vazao-vazao em Sobradinho de forma a prever a vazao total do préximo ano baseada
nas vazoes de anos passados. Foram feitas diversas modelagens, com varias configuracoes
de atributos, porém, os resultados foram todos insatisfatorios para as quatro formulagdes da
analise anual com vazdes. Por essa razao, decidiu-se utilizar a analise mensal, com os dados de
chuva e vazao. Assim, foram obtidos resultados bons e muito bons para as quatro formulacoes,
em ambos os modelos trabalhados, RNA e KNN. Na modelagem, a formulacdo com atributos
chuva vs. vazdo de até trés periodos anteriores apresentou os melhores resultados para a KNN
e a formulagido com apenas atributos de precipitacdo apresentou os melhores resultados para o

RNA, com os indices de eficiéncia e classificacdo de muito bom.

Palavras-chaves: Modelagem chuva-vazao. Modelagem vazao-vazao. Redes neurais artificiais.

Algoritmo dos k-vizinhos mais proximos. Weka. Vazdes naturais.



Abstract

Brazil has a large amount of available water. However, part of the Northeast region suffers from
a lack of this resource. The regularization of the flow regime of the Sao Francisco river with the
construction of the Sobradinho reservoir contributed to the reduction of the abundant floods
in the downstream region. This work presents the application of artificial neural networks
(ANN) and the k-nearest neighbors algorithm (KNN) for modeling the rainfall-runoff process
considering the natural flow to the Sobradinho reservoir. Precipitation data were collected from
the HidroWeb portal and natural inflow data from the Camara de Comercializagdo de Energia
Elétrica (CCEE) portal. The set of data were divided into calibration (70%) and validation (30%),
at random. Simulations were performed by using the Weka machine learning software, and
four formulations were tested for monthly analysis. The goodness of fit of the results are shown
by means of the Nash-Sutcliffe coefficient. The initial objective was to model the runoff-runoff
process in Sobradinho in order to predict the total inflow of the next year based on the flows of
past years. Several models were tested, with several configurations of attributes, however, the
results were all unsatisfactory for the four formulations of the annual analysis with flows. For
this reason, it was decided to use the monthly analysis, with rainfall and flow data. Thus, good
and very good results were obtained for the four formulations, in both models investigated,
ANN and KNN. In modeling, the formulation with rainfall-runoff attributes from three previous
periods showed the best results for ANN and the formulation with only precipitation attributes

showed the best results for KNN, with efficiency indices and classification of very good.

Keywords: Rainfall-runoff modeling. Runoff-runoff modeling. Artificial neural networks. k-

nearest neighbors algorithm. Weka. Natural flows.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O Brasil é abundante em termos de quantidade de agua disponivel, mas é fato o dificil acesso
ao recurso hidrico na regiao Nordeste do pais. Essa regido possui o maior volume de dgua
represado em regides semiaridas do mundo. Por conseguinte, particularmente pelas variacdes
climaticas, falta uma politica coerente para que se tenha a distribui¢do desse volume de agua
de forma efetiva e rapida, para o atendimento das necessidades das populagdes que nao tém
acesso a agua (GONCALVES; OLIVEIRA, 2009).

A regularizacao do regime de vazdes do rio Sdo Francisco comegou com a construcdo
do reservatorio de Sobradinho, que contribuiu para a diminuicao das abundantes cheias nas
regides apds o reservatorio. Contudo, as atividades tradicionais das popula¢des das regides
foram afetadas com a ocupacio vasta da regido com a construcdo da barragem (MARTINS et al.,
2011).

A estimativa da vazdo natural em certa secdo de uma bacia hidrografica pode ser
feita através do processo de reconstituicdo. Esse processo pondera a vazdo observada no
local e as informacdes referentes as alteracgdes feitas pelo homem, tais como: evaporacoes em
reservatorios, regularizacoes de vazdes processadas pelos reservatorios, desvios de agua, e
uso frequente de agua para abastecimento na zona urbana, rural e industrial, além do uso na
irrigacdo e criagdo de animais (ALMEIDA et al., 2016).

A modelagem chuva-vazao contribui na coordenacao dos diversos usos da agua, como
também, na previsio de chuvas e estiagens em determinada regiio (DANTAS, 2022). E possivel
se notar os recentes desenvolvimentos da inteligéncia artificial, no campo de aprendizagem de
maquina, tendo em vista a vasta expansao da capacidade da modelagem empirica. A area abor-
dada nesta pesquisa é chamada de modelagem guiada por dados (DDM: data driven modeling),
que se baseia na analise dos dados de um sistema (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014).

E indispensavel que se tenha os conhecimentos dos processos hidrologicos e aspectos
fisicos da bacia hidrografica para a utilizagdo dos modelos conceituais de transformagao da
chuva em vazdo. Porém, tais processos e aspectos citados ndo sdo necessarios para utilizar
DDM (SOUSA; SOUSA, 2006).

Para se fazer a modelagem chuva-vazao, varios tipos de DDM podem ser empregadas.
Redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos empiricos amplamente utilizados por terem a
capacidade de modelar vasta quantidade de dados e sistemas no lineares complexos no processo
de chuva-vazao (VILANOVA, 2017). Alternativamente, o aprendizado baseado em instancia (IBL:
instance-based learning) é outro procedimento utilizado para modelagem chuva-vazao tendo

como mais tradicional modelo o algoritmo dos k-vizinhos mais proximos (KNN) (AKBARL
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OVERLOOP; AFSHAR, 2011).
Este trabalho apresenta a aplicacdo de RNA e KNN para a modelagem do procedimento

de chuva vs. vazao natural afluente no reservatorio de Sobradinho.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

Propor a utilizacdo da modelagem chuva vs. vazao através das metodologias de redes neurais
artificiais e do algoritmo dos k-vizinhos mais préoximos no reservatorio de Sobradinho, localizado
no Estado da Bahia.

1.2.2  Objetivos Especificos

« Averiguar a eficiéncia das estratégias DDM para analise vazdo-vazao anual, i.e., conside-

rando apenas vazdes passadas para prever vazdes de anos futuros em escala anual;
« Averiguar a eficiéncia das estratégias DDM para analise chuva-vazio em escala mensal;

« Analisar a influéncia da escolha randémica dos dados de calibracio e validagéo.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Modelagem Chuva-Vazao

A modelagem chuva-vazio é o processo que relaciona a precipitagdo na bacia hidrografica com
a vazdo escoada em um rio (SCHEIDT; BRUNETTO, 2011). Essa modelagem é muito utilizada para
previsoes de vazdes de reservatorios e bacias hidrograficas, ocorréncias de cheias, falha ou falta
de dados de estagoes pluviométricas e fluviométricas (ALMEIDA; SERRA, 2017).

Os modelos hidrologicos podem ser classificados em empiricos, matematicos e fisicos.
Os primeiros usam a abordagem da modelagem guiada por dados que assegura a analise
das correlacoes dos dados de entrada e saida. Além disso, usa-se um conjunto de dados de
treinamento. Apoés a realizacao do treinamento, posteriormente, testa-se o modelo com dados
independentes (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014; SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA, 2008). Ao
longo dos anos, foram realizados diversos trabalhos relacionados a modelagem chuva-vazao.

Dantas (2022) utilizou a aplica¢do das redes neurais artificiais e do algoritmo dos
k-vizinhos mais proximos para modelar o processo chuva-vazao na bacia hidrografica do
rio Piauitinga, em Sergipe. O autor utilizou os dados de entrada na modelagem do posto
fluviométrico do municipio de Estancia e do posto pluviométrico do municipio de Salgado. Os
dados foram divididos entre calibracio e validacéao, selecionados de maneira randémica. Foi
utilizado o software Weka para realizar as simulagdes. A eficiéncia das simulac¢des foi medida a
partir do coeficiente de Nash-Sutcliffe e se obtiveram resultados consideraveis, principalmente
nos modelos baseados em redes neurais artificiais.

Vilanova (2017) fez a utilizacao das redes neurais artificiais para simula¢do da vazdo
na bacia hidrografica do Rio Itapemirim-ES. Nesse trabalho, o objetivo era aplicar e testar a
viabilidade de utilizacdo de RNA como escolha para simular a vazdo na bacia hidrografica
do Rio Itapemirim-ES. Os resultados obtidos a partir dos testes realizados mostraram que a
estimativa a vazdo diaria na bacia estudada se deu de forma satisfatéria com a utilizacao de
RNA e dos dados de precipitacdo como variaveis de entrada.

Celeste e Chaves (2014) fizeram o uso do modelo conceitual Tank Model para simular o
processo de chuva-vazdo na bacia hidrografica do rio Japaratuba, em Sergipe. Nesse estudo,
para realizar a calibracdo automatica dos parametros do modelo foram analisados diferentes
algoritmos otimizadores com fungdes objetivas. Em suma, os autores obtiveram resultados do
trabalho e realizaram a comparac¢do com uma pesquisa anterior, que fez o uso da combinagao
unica de otimizador e fungdes objetivas, e com o modelo conceitual MODHAC (VIEGAS FILHO et
al, 1999), realizado para estudo do Plano Estadual de Recursos Hidricos do estado de Sergipe.
Por fim, os autores concluiram que foram alcancados resultados mais eficientes do que os

obtidos no estudo anterior e no MODHAC, e que podem ser calibrados parametros do modelo
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Figura 1 - Representacao simplificada de uma rede neural artificial

Entrada

Saida

Fonte: O autor

por diversos arranjos de otimizadores e funcdes objetivas.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais habilitados a estabelecer conexdes nao
lineares entre informagdes de entrada e saida de um sistema. Essa esquematizacdo é composta
por neurdnios artificiais que utilizam informacoes para processamento dos dados e gerar uma
saida (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014).

E possivel notar que as redes neurais artificiais sdo caracterizadas por sua arquitetura e
durante o processo de aprendizado, os pesos associados as ligagdes sdo ajustados iterativamente.
A arquitetura utilizada nesta pesquisa é do tipo feedforward (Figura 1), composta por camada
unica ou multiplas (FERNEDA, 2006). Neste tipo de RNA, a quantidade de neurdnios na camada
de entrada altera-se de acordo com a quantidade de variaveis de entrada inseridas. E visto
também que elementos de entrada estdo ligados aos neurdnicos na camada oculta e os dados
das camadas ocultas estdo ligados ao neurdnio de saida (composta por um neurdnio apenas,
nesta pesquisa) (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014).

Os pesos das conexdes sdo calibrados no processo de treinamento, com o objetivo de
reduzir os erros no processo de saida da RNA (MACHADO, 2005).

Na Figura 2 é possivel notar que em cada camada oculta ha um neurodnio artificial cuja
configuragdo é conectada a cada elemento de entrada. Dessa forma, o campo local induzido
(m;) é gerado pela soma dos dados de entrada multiplicados pelos pesos (w;;) e do bias (b;).
Por fim, para que os dados sejam transferidos aos neurdnios adjacentes, sabe-se que o campo

local induzido é submetido a uma funcéao de ativacgao ¢;, a partir da qual obtém-se o valor de
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Figura 2 — Detalhes de um neuronio artificial na camada oculta

onde,

W; j= peso (i indica o neurdnio de destino do peso
e j indica qual € o neur6nio de partida deste
peso);

b; = bias do i-ésimo neurdnio;

m. = campo local induzido do i-€simo neurdnio;
¢; = funcdo de ativagio do i-ésimo neurdnio;
a; = saida do i-ésimo neurdnio.

Entrada do bias = 1

Fonte: Farias, Santos e Celeste (2010)

entrada do neurdnio subsequente da topologia (CELESTE; MENEZES; FONTES, 2014).
A funcéo de ativagao ¢; proporciona que a RNA tenha relagdes entre as variaveis de
entrada e saida (MACHADO, 2005). Um exemplo tradicional de fungéo de transferéncia é a funcéo

sigmoide, mostrada abaixo:
1

1+e*

fx) = (2.1)

2.3 Algoritmo dos k-vizinhos Mais Proximos

O algoritmo dos k-vizinhos mais préximos é um dos tipos de aprendizado baseado em instancias
que possui uma base na combinag¢io de dados ja existente em seu banco de dados (registros
historicos, instancias, resultados de um experimento, etc.) Com esses dados é possivel reali-
zar a previsdo da saida para uma nova consulta de entrada (que nio estdo necessariamente
armazenadas previamente no banco de dados) (SOLOMATINE; MASKEY; SHRESTHA, 2008).

O IBL decorre do método chamado lazy learning, composto pelo armazenamento de
dados de treinamento. Ao obter nova entrada, o modelo procura na memoéria um conjunto de
instancias relacionadas cujas saidas sdo usadas para obtencdo de uma nova saida (SOLOMATINE;
MASKEY; SHRESTHA, 2008).

O algoritmo dos vizinhos mais préximos (nearest neighbor) aceita um vetor de atributos
que ndo ¢é incluido no conjunto de treinamento (query vector X4) (AKBARL; OVERLOOP; AFSHAR,
2011). Posteriormente, uma norma Euclidiana ponderada é normalmente usada para fazer a
medicdo de proximidade entre os vetores X; (armazenados no banco de dados de treinamento)

e X4, respectivamente, vetor de atributos e vetor de consulta:

d(XgXi) = 4| D wi(xi = xg5)? (22)
j=1

onde, w}“ é o peso do j-ésimo atributo (i = 1,...,n).
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Com os valores de saida y; dos k pontos mais préximos (vizinhos), o valor previsto para

yq € calculado pela média ponderada:

Zz 1W Yi

vk oLV
Zizl Wl

Yq = (2.3)

onde,wly € o peso do i-ésimo vizinho.

14

Na versdo mais simples, w/ = 1/k e a estimativa é o valor médio de k vizinhos mais

proximos. Entretanto, o algoritmo dos k vizinhos mais proximos possui uma versao mais
sofisticada, com o uso das funcdes kernel, em que cada vizinho recebe um peso de acordo com a
distancia d(X4,X;), na qual o vizinho mais distante recebe um peso menor, tendo menor efeito
entre os vizinhos que estdo mais préximos.

Algumas fungdes kernel que decrescem de forma invariavel a medida que sua distancia

aumenta, sdo listadas abaixo (AKBARI; OVERLOOP; AFSHAR, 2011):
Linear: w) = 1 — d(Xg,X;)
Exponencial: w! = exp[—d(Xg,X)]
Gaussiana: w) = exp{—[d(X4,X;)]*}
Inversa: w) = [d(Xg,X;)]™?
Inversa quadratica: w! = {[d(Xg,X;)]*} ™

Contudo, nao existem indicios que uma funcao kernel tinica seja superior as outras, de
acordo com Atkeson (1997, apud Akbari, Overloop e Afshar, 2011).
O namero de vizinhos é escolhido empiricamente, por validaciao cruzada ou pelo co-

nhecimento pratico, de acordo com Kang e Cho (2008, apud Akbari, Overloop e Afshar, 2011).

2.4 Eficiéncia de Nash-Sutcliffe

A performance da modelagem pode ser medida por meio da eficiéncia de Nash-Sutcliffe (E):

" (y; - Y;)?
E=1- —ZlT_l (i _1)2 (2.4)
Zi:1 (yl - y)
onde,
+ y; é o valor observado
« Y; é o valor modelado

+ y é a média dos valores observados

« m é o numero de amostras (instancias).
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Figura 3 — Menu de acesso

&) Program Visualization Tools Help Weka GUI Chooser = O X
Applications
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Experimenter
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Version 3.8.6
(c) 1999 - 2022 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Fonte: Software Weka

Sabe-se que a eficiéncia de Nash-Sutcliffe pode variar de —co a 1 e, como consequéncia, quando
mais proximo de 1, o modelo é melhor.

Quando E = 1 diz-se que os dados observados do modelo tém um ajuste perfeito. Se a
eficiéncia estiver inferior a zero é notoério que a média observada fornece resultado melhor que
o modelo. Ja quando E = o diz-se que os dados observados do modelo teve previsao tao boa

quando a média (CELESTE; CHAVES, 2014).

2.5 Weka

O software de aprendizado de maquina Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
teve advento na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, possui cddigo aberto, utiliza a
linguagem de programacao Java e fornece diversos algoritmos para a mineracao de dados.
Possui uma interface grafica que facilita a manipulacdo pelo usuario na aplicacdo dos diversos
algoritmos (ALCANTARA, 2012).

O Weka é um software livre sob a licenca GPL e é disponibilizado no seguinte site:
(<https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>) .

Além disso, o Weka aplica técnicas de machine learning sem a obrigagao de precisar
escrever codigos de programacdo (DANTAS, 2022). O presente trabalho utilizou esse software para
a aplicacdo de RNA e KNN na modelagem chuva-vazao afluente ao reservatorio de Sobradinho.

A janela de boas vindas inicial do software é mostrada na Figura 3.


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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3 Material e Métodos

3.1 Area de Estudo

A area de estudo deste trabalho trata-se da bacia de contribuicao ao reservatorio de Sobradinho,
na Bahia, o qual se encontra dentro da bacia hidrografica do rio Sdo Francisco.

De acordo com Mendes (2012), a bacia do Sao Francisco possui uma area de drenagem de
636.920 km? e esta dividida em quatro regides fisiograficas — Alto, Médio, Submédio e Baixo Sao
Francisco. O rio percorre sete unidades da federag¢ao (Minas Gerais, Goias, Bahia, Pernambuco,
Alagoas, Sergipe e parte do Distrito Federal) ao longo de seus 2.863 km de extenséao.

Para esse estudo, foram utilizadas as seguintes 8 sub-bacias, enumeradas conforme
classificacdo da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA), todas localizadas a
montante de Sobradinho, que fazem, portanto, parte de sua area de drenagem: 40, 41, 42, 43, 44,
45, 46 e 47. Tais sub-bacias contribuem ao reservatorio de Sobradinho. Os mapas de todas essas
sub-bacias com estacdes da rede hidrometeoroldgica nacional (fluviométricas e pluviométricas)
podem ser encontrados no portal de metadados da ANA: (<http://metadados.ana.gov.
br>).

3.2 Dados de Precipitacao e Vazao

3.2.1 Aquisicao de Dados

Nesta pesquisa, um objetivo inicial era modelar o processo vazdo-vazdo em Sobradinho de
forma a prever a vazao total do proximo ano baseada nas vazdes de anos passados. Com a
previsdo da vazao anual futura, os dados seriam desagregados em estimativas mensais por meio
do Método dos Fragmentos (SVANIDZE, 1980). Foram feitas diversas modelagens, com varias
configuracdes de atributos (apenas vazao), porém, os resultados foram todos insatisfatorios.
Por essa razio, decidiu-se utilizar a analise mensal, com os dados de chuva e vazao.

Para se fazer a modelagem chuva vs. vazio é necessaria a obtencao de dados de vazao
e precipitacdo, visto que essas informacdes fazem parte dos atributos de entrada e saida no
software.

Os dados pluviométricos aplicados na modelagem foram obtidos do portal HidroWeb
(<https://www.snirh.gov.br/hidroweb>), uma plataforma da ANA que permite o acesso
as informacdes de estagdes hidrometeorologicas. Por outro lado, os dados de vazdes naturais
afluentes ao reservatorio de Sobradinho foram baixados no portal da Camara de Comercializaco
de Energia Elétrica (CCEE) (<https://www.ccee.org.br/>).

Assim sendo, foram baixados do HidroWeb os arquivos de registros correspondentes as

séries historicas de chuva dos postos das sub-bacias afluentes ao reservatorio de Sobradinho


http://metadados.ana.gov.br
http://metadados.ana.gov.br
https://www.snirh.gov.br/hidroweb
https://www.ccee.org.br/
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Figura 4 — Selecdo de séries historicas de chuva para a sub-bacia 43
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Fonte: HidroWeb

Figura 5 — Estacdes Convencionais de chuva da Sub-bacia 43
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Pluviométrica

Pluviométrica
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Qtd. por pagina: 5

Tipo de Arquivo

(® Arquivo Access (MDB) () Arquivo Texto (.TXT) (O) Arquivo Excel (.CSV)

Fonte: HidroWeb

1 Baixar Arquivo

(bacias 40 até 47). Acessando o portal HidroWeb, seleciona-se a aba de séries historicas, a

qual fornece tela para pesquisar por estacido. Assim, preenchem-se os dados com o tipo de

estacdo, bacia, sub-bacia, 6rgao responsavel e a selecdo dos postos que estdo operando no

momento. Posteriormente, clica-se em consultar. A Figura 4 mostra exemplo do procedimento

de preenchimento para a sub-bacia 43.

Apos a consulta, aparece na tela da plataforma as estacdes convencionais disponiveis.

Assim, selecionam-se as estacdes e escolhe-se o arquivo em formato de banco de dados a ser

baixado, conforme observa-se na Figura 5.

O arquivo no formato de banco de dados pode ser importado pelo software Hidro,

também disponivel no portal HidroWeb, que implementa varias funcdes de analise dos dados.
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Figura 6 — Importacdo de Dados
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I
Fonte: Hidro

A Figura 6 mostra os passos a se seguir. Para fazer a importacdo dos dados, seleciona-se na aba
sistema a op¢ao importar. Logo apds, escolhe-se o arquivo a ser importado e por fim seleciona-se
a opgdo importar novamente, conforme mostrado na Figura 7.

Para fazer a analise dos dados importados para o Hidro é necessario selecionar a aba
fungaes e escolher a opcdo chuvas diarias, como mostra na Figura 8. Logo depois, escolhe-se o
arquivo importado com dados brutos e assim aparecem na tela os dados, conforme Figura 9.
Para copiar a série, seleciona-se a aba editar e clica-se na opcao copiar série. Nesta pesquisa,
copiaram-se todos os dados das sub-bacias em estudo para uma planilha a fim de se estimar a
chuva média na bacia de contribui¢do a Sobradinho. Foi utilizado o método da média aritmética.

A quantidade de postos de chuva utilizados das sub-bacias a montante do reservatério
de Sobradinho pode ser observada na Tabela 1. Inicialmente, para cada sub-bacia foi calculada
a chuva média com base em seus postos. Quando havia auséncia ou falha em algum dado, esse
era desconsiderado no computo da média, ou seja, a média de determinada data era calculada
apenas com base nos dados sem falhas dos postos da bacia. Por fim, chegaram-se a valores
médios de chuva para cada sub-bacia nos periodos mostrados na Tabela 2.

A partir disso, foi realizada as médias das chuvas médias nas sub-bacias para se chegar a
série temporal de precipitacoes médias que contribuem para a area de drenagem de Sobradinho.

Essa série final consistiu de valores de 1931 até 2022.
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Figura 7 — Selecao para importacdo de arquivo baixado no HidroWeb

Importar x
Arquivols) de Intercémbio

Nome do arquivo:

C:\Users\Pedi\Desktop\UFS42022. 25 TCCWHidro\Sub-bacia 40%chi |

Parar

Fechar
[ Marcar registros importados como "'brutos"
["] Checar s hé registios repetidos na &rea de "Registios Permanentes”
(") Gravar dados no arquivo de Intercambio

Status da importagio
Importando: Granulometria
Registe:  Odel
Mensagens:

Impartanto registros de Vazles Horérias..

O registros de VazBes Horanas importados.

Importanto registros de Medig3o Descarga ADCP...

O registros de Medigdo Descarga ADCP importados.

Impartanto registros de Medig3o Descarga Molinete....

0 registros de Medigdo Descarga Molinete importados,

Importanto registros de Granulometria...

0 registros de Granulometria importados.
C\Users\Pedi\Desktop\UFS42022 25T CCYHidro\Sub-bacia 40%chuvas_02046025\ck
Fim da importag3o.

Fonte: Hidro

Figura 8 — Coleta de dados
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Figura 9 — Totais mensais da série da estacdo Fazenda Sambura - Posto 02046025

Q Hidro 1.4 - [Estatisticas de Chuvas]
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Séries
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Totais Didrios  Gréfico de Totais Didrios  Totais Mensais  Maximas Mensais  Dias de Chuva Mensais  Leituras Mensais  Situag3o Mensal
Ano [Jan  [Fev  [Mar  [Abr  [Ma  [Jun  [Jul Ago  [Set Out Nov  [Dez  [Total

1584 177.1 35,§l £5.2 26 10 559 1143 960 1598 3408
985 4575 1269 2382 975 203 5.1 00 21 464 708 1807 3024/ 15473
1986] 3545 2074 1274 312 697 10 437 1232 201 293 1828 4815 16718
987, 2544 1760 902 1628 147 a2 22 21 1290 15400 2484 2994 15424
1988] 1189 3776 1322 532 516 40 0.0 00 340 1082 1408 2440 12643
983 2248 2949 907 576 21.0f 3400 121 500 1113 831 2402 2640/ 14837
1990 13100 642 1283 1259 748 00 298 791 398  77e 1051 1117 9641
991 4733 2101] 3766 1759 627 14 0.0 00 517 974 1253 2813 18857
1952 4832 3637 1527 737 768 0.0 41 122 1586 1928 1560 3382 20240
933 1837 4607 3556 645 28 28 00 210  761[ 1064 182 177.6 14634
1934] 3613 908 1540 237  33.2 06 0.0 0.0 15 1605 2298 250.2] 13056
535 31,1 4083 933 477 58 113 2.1 00
-asg{
597
-ﬁgl
359 255| 35 00 680 462 1657 3173
2000 3795 2167 1954 151 24 0.0 49 58 1358 678 2807 2980 16021
2001 1575 848 1974 80 535 00 80 707 €53 1056 1220 4043 12777
2002 195,gl /64 947 9.8 12547 00 354 00 663 478 1800 34200 145287
2003 5665 984 1871 325 420 00 04 112 354 620 2228 2031 14674
2ccgl 2634 5385 19300 1287 236 37 415 00 342 1773 1204 3753 19318
2005 3771 837 1846 367 1108 184 103 32 1303 4820 3111 3547 16803
2006] 1900 1370 2818 389 121 E5 01 317 458 2638 1105 3927 15083
2007 5354 1897 889 1655 293 00 192 00 00 1253 2155 2174 15908
2008 4802 2766 2542 1533 X 1.3 00 243 1181 470 1194 4825 19762
2009 2925 2676 2584 952 46 45.1 04 508 566 1738 1053 2240 16153
2010 1769 844 3688 240 432 1.1 12 00 695 2141] 257.8] 2216 14626
2011 193 1408 3186 97.3 58 182 00 00 26| 856 548 3134 12620
2012 a1 747 1333 327 417 1199 5.3 00 280 608 2233
203 3712 1086 2287 544 472 173 118 170 536 1196 2583 1639 14516
2051 790 538 1470 1268 268 00 322 00 1.7 971 2644 1723 10111
2015 1337 2537 32887 524 462 215 0.0 00 13858 461 2017 3804 160307
2016 3282 1059 619 101 42 831 00 130 151 932 1523 2572 11502
2017 2304 1185 458 497 813 359 00 00 11.0] 1523 2917 2585 12755
2018 988 1723 954 515 207 0.2 00 278 641 938 5965 1391 1373.2
9

91,5 2416 13902 1080 25 55 0.0 38 57.8 940 2134 1776 11859
20200 4176 4257 106.0 91.0 732 0.0 0.0 0.5 134 1238 957 2198 1566.7
2021] 1630 1337 2542 1817 2317
20220 3534 3775 1047 368 32,7 0.0 0.0 75 438

Média] 2827 2158 1829 71.1 40.9 142 .7 175 602 1115 1921 2803 14859

* - estimado; 7 - duvidoso: $ - acumulado

Fonte: Hidro

Tabela 1 — Quantidade de postos pluviométricos nas sub-bacias a montante do barramento de

Sobradinho
Sub-bacia Total Operando Responsavel-ANA Dados utilizados
40 299 183 60 58
41 211 130 46 40
42 175 100 39 37
43 48 30 14 13
44 179 101 44 31
45 142 94 52 36
46 281 169 87 40
47 170 68 24 24

Fonte: O autor
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Tabela 2 — Periodos para os quais a chuva média foi obtida por sub-bacia

Sub-bacia  Periodo

40 1941-2021
41 1938-2021
42 1958-2021
43 1954-2021
44 1938-2021
45 1937-2021
46 1931-2021
47 1972-2021

Fonte: O autor

Tabela 3 — Formulagoes para analise de vazdes anuais via DDM

Q(t) = h(Q(t —1),Q(t - 2))
Q(t) = h(Q(t —1),Q(t - 2),Q(t - 3))
Q(t) = h(Q(t = 1), Q(t — 2),Q(t = 3), Q(t — 4))
Q(t) = h(Q(t — 1) Q(t — 2)% Q(t — 1)3,Q(t - 2)3)
Q(t) =h(Q(t —2) - Q(t = 1), Q(t —3) - Q(t —1),Q(t = 3) - O(t — 2))

Fonte: O autor

O L O R S

Tabela 4 — Formulagdes para analise mensal via DDM

Q(t) = h(Q(t —1),Q(t — 2),Q(t — 3), Q(t — 4), Q¢ - 5))
Q(t) = h(P(2), P(t — 1), P(t — 2), P(t = 3), P(t — 4), P(t = 5))
Q(t) = h(P(t), P(t — 1), P(t = 2), P(t = 3), Q(t — 1), Q(t = 2), Q(t = 3))
Q(t) = h(P(t —1),P(t —2), P(t = 3), P(t — 4), Q(t —1),0(t = 2), Q(t - 3), O(¢t — 4))

Fonte: O autor

=W N -

3.2.2 Formulagodes para Analise DDM

As modelagens RNA e KNN foram submetidas a quatro tipos de formulagdes, da seguinte forma:

h(x) = h(xy,X5,..,Xn) (3.1)

onde h(x) é a (hipotese para a) vazdo do més seguinte em funcdo dos atributos x;,x,,....xy,
os quais podem ser chuvas (do més atual e/ou de meses passados) e/ou de vazdes passadas.
Quando a chuva atual é incluida, tem-se um modelo chuva-vazao tradicional que serve para
extensdo de séries de vazdo com base em séries de chuvas observadas. Quando apenas dados
passados sao utilizados nos atributos, tem-se um modelo de previsao da vazdo futura com base
no passado.

Os dados de precipitacdo e vazdo sdo organizados de maneira matricial em uma planilha.
Desse modo, a partir de ferramentas de planilhas, foi realizada a modificacdo dos dados para
forma de vetor, que organiza os atributos de entrada e os atributos de saida na planilha, para
melhor apuracio dos resultados. A escolha do nimero e dos tipos de atributos foi feita de forma

empirica, conforme mostrado na Tabela 3 para analise anual e na Tabela 4 para analise mensal.
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3.2.3 Classificacao dos Dados das DDMs

Para realizar a modelagem de chuva vs. vazdo, o dados coletados foram divididos em calibragao
e validacdo. A calibragio serve para treinar o modelo e a validagio serve para verificar se o
modelo ¢é valido para dados nao usados no treinamento. A quantidade de dados foi dividida em

70% para calibracdo e 30% para validacéo.

3.3 Aplicacdo do Weka

3.3.1  Arquivo em ARFF

Para fazer a modelagem de chuva vs. vazdo com o Weka, é preciso fazer a exportacdo dos
dados para o software. Desse modo, como o Weka utiliza-se de dados no formato préprio ARFF,
forcando a conversdo dos dados da planilha para esse formato.

O formato ARFF deve seguir o modelo da Figura 10. Os dados devem ser separados
por virgula e o arquivo deve conter informacdes que sdo especificadas usando marcagoes. Por
exemplo, os nomes do conjunto de dados e dos atributos sdo mostrados por meio das marcacdes
@relation e @attribute, respectivamente. Ja os dados em si sdo delimitados através da marcacdo
@data (FRANK; HALL; WITTEN, 2016). Para colocar o arquivo no padrao ARFF, o manuseio é
realizado por meio de um editor de texto. Dessa forma, o arquivo sera salvo no formato ARFF.

Dessa maneira, para aplicar a modelagem foram necessarios ser criados dois tipos
de arquivos ARFF, o primeiro com nome trainData, composto pelos dados de calibragéo, e o
segundo denominado de allData, que contém todo o conjunto de dados, composto dos dados
de calibracgéo e validacgio.

Para abrir um arquivo no Weka, deve-se selecionar opcio Explorer na tela inicial do
software como observa-se na Figura 3. Em seguida, carrega-se o arquivo trainData selecionando-
se na opcio Open File na aba Preprocess. E possivel ver se os atributos do arquivo estdo corretos,

pois os mesmos sido carregados conforme a Figura 11.

3.3.2 Escolha do Método e Configuragao

A proxima etapa da utilizagdo do Weka é a escolha do método de aprendizado de maquina e
sua configuracdo. Para isso, é necessario clicar na guia Classify, escolher a opciao Choose, para

assim fazer a escolha do método, neste caso RNA ou KNN.

3.3.2.1 Configuragao da RNA

Para aplicacdo da RNA no Weka, apo6s clicar em Choose, clica-se na opgao functions e faz-se a
escolha ao clicar em MultilayerPerceptron, como mostra a Figura 12.
O Weka permite configurar para a RNA os neurdnios e camadas ocultas. Por padrao, o

Weka realiza de forma automatica uma configuracdo para camadas ocultas, ou seja, o programa
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Figura 10 — Configuracdo de um arquivo ARFF - allData da Formulacéo 1 da analise mensal

@RELATION allpata

@ATTRIBUTE Q(t-1) NUMERIC
@ATTRIBUTE Q(t-2) NUMERIC
@ATTRIBUTE Q(t-3) NUMERIC
@ATTRIBUTE Q(t-4) NUMERIC
@ATTRIBUTE Q(t-5) NUMERIC
@ATTRIBUTE Q(t) NUMERIC

@DATA
4467,7333,6630,4805,4676,2397
2397,4467,7333,6630,4805,1870
1870,2397,4467,7333,6630,1619
1619,1870,2397,4467,7333,1448
1448,1619,1870,2397,4467,1376
1376,1448,1619,1870,2397,1935
1935,1376,1448,1619,1870,22087
2207,1935,1376,1448,1619,4036
4036,2207,1935,1376,1448,4531
4531,4036,2207,1935,1376,3214
3214,4531,4036,2207,1935,1976
1976,3214,4531,40836,2207,1425
1425,1976,3214,4531,4036,1292
1292,1425,1976,3214,4531,1176
1176,1292,1425,1976,3214,995
995,1176,1292,1425,1976,905
905,995,1176,1292,1425,982
982,905,995,1176,1292,2167
2107,982,905,995,1176,3594
3594,2107,982,905,995,5014
5014,3594,2107,982,905,5516
5516,5014,3594,2107,982,3429
3429,5516,5014, 3594, 2107, 2692
2692,3429,5516,5014,3594,1985
1905,2692,3429,5516,5014,1357
1357,1905,2692,3429,5516,1250
1250,1357,1905,2692,3429,1072
1072,1250,1357,1905,2692,915
915,1072,1250,1357,1905,1194
1194,915,1672,1250,1357,1799

Fonte: Software Weka

roda com uma configuracido com determinada quantidade de camadas e neurénios, baseada no
numero de atributos de entrada.

Por exemplo, na analise mensal, a configuracdo padrao da RNA da formulacdo 1 mostra
3 neurdnios em uma Unica camada, como observado na Figura 13. Outrossim, o programa
permite que o usuario do software faga alteracdo na quantidade de neuré6nios e camadas ocultas,
possibilitando que o usuario teste qualquer configuracio para o modelo.

No caso da analise anual, o Weka de forma automaética aplicou trés neurdnios artifi-
ciais dispostos em uma tnica camada oculta para as formulacdes 1, 2, 3, 4 e 5. Para as cinco
formulacdes foram utilizadas as configuracdes da Tabela 5.

Para a analise mensal, o Weka de forma automatica aplicou trés neurdnios artificiais

dispostos em uma tnica camada oculta para a formulacdo 1. Para formulagéo 2 aplicou seis
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Weka Explorer

Preprocess Classify

Open file...
silter
Choose  None
Current relation

Relation: trainData
Instances: 752

Attributes

All

Q1)
Q(t-2)
Q(t-3)
Q(t-4)
Q(t-5)
Q)

o AW =

Cluster  Associate

Figura 11 - Sele¢do da aba Preprocess

Select attributes

Open URL... Open DB...

Sum of weights: 752

None Invert

Name

Visualize

Generate...

Undo

Selected attribute

Attributes: 6

Pattern Minimum
Maximum
Mean
StdDev

Name: Q(t-1)
Missing: 0 (0%)

Statistic

Class: Q(t) (Num)

104

Distinct: 681

Edit.. Save..

Apply

Type: Numeric
Unique: 614 (82%)
Value
207
15676
2523562
1889.634

v Visualize All

Fonte: Software Weka

Tabela 5 — Configuracdes das camadas ocultas na RNA para as cinco formulacdes da analise

anual

RNA-2
RNA-2,2
RNA-2,2,2

RNA-3
RNA-3,2
RNA-3,2,2

RNA-5
RNA-5,3
RNA-5,3,2

Fonte: O autor

Tabela 6 — Configuragdes das camadas ocultas na RNA para a formulacgéo 1 para analise mensal

RNA-3
RNA-3,2
RNA-3,3

RNA-3,3,1

RNA—-4
RNA—4,2
RNA-4,4

RNA-4,4,2

RNA-5
RNA-5,3
RNA-5,5

RNA—6
RNA-6,3
RNA-6,6

RNA-5,5,3 RNA-6,3,3
RNA-3,3,3 RNA-4,4,4 RNA-5,55 RNA-6,6,6

Fonte: O autor

neurdnios artificiais dispostos em uma tnica camada oculta. Ademais, aplicou quatro neurénios

artificiais dispostos em uma Unica camada oculta para as formulacdes 3 e 4.

Além das configuragdes automaticas, foram feitas diversas simula¢cdes com outras

configuracdes. As configuragdes foram escolhidas apos a realizagao dos testes de uma tnica

camada modificando a quantidade de neurénios. Por fim, foram escolhidas as configuracdes

finais mostrada nas tabelas 6 até 9 para as formulacdes 1 até 4, respectivamente. Nas tabelas, os

numeros representam a quantidade de neurdnios por camada. Cada nimero representa uma

camada, e.g., RNA-9,6,3 significa uma rede com 9 neurdnios na primeira camada, 6 na segunda,

e 3 na terceira.
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Figura 12 - Localizacdo de DDM da RNA

G Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes

Classifier

weka
classifiers
bayes
functions
GaussianProcesses
LinearRegression

i MultilayerPerceptron

SimpleLinearRegression

SMQreg

lazy

meta
misc
rules
trees

Fonte: Software Weka

Figura 13 - Exemplo de formulagéo 1 da visualizacdo de quantidade de neur6nios e camadas
para o RNA, para analise mensal

Neural Network = [m] X

e )

Controls

Start Fooch 0

Num Of Epochs | 500

Frror ner Fooch = 0

Fonte: Software Weka

Learning Rate = 0.3

Accept Momentum = | 0.2
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Tabela 7 — Configuragdes das camadas ocultas na RNA para a formulacdo 2 para analise mensal

RNA-6 RNA-8 RNA-9 RNA-10
RNA-6,3 RNA-8,4 RNA-9,6 RNA-10,5
RNA-6,6 RNA-38,8 RNA-9,9 RNA-10,10

RNA-6,3,3 RNA-88,4 RNA-9,6,3 RNA-10,7,5
RNA-6,6,6 RNA-8,8,8 RNA-9,9,9 RNA-10,10,10
Fonte: O autor

Tabela 8 — Configuracdes das camadas ocultas na RNA para a formulacdo 3 para analise mensal

RNA-4 RNA-5 RNA-7 RNA-8
RNA-4,4 RNA-5,5 RNA-7,7 RNA-8,8
RNA-4,2,1 RNA-5,3,2 RNA-7,53 RNA-8,4,4
RNA-4,2,2 RNA-5,3,3 RNA-7,55 RNA-8,8,4
RNA-4,4,4 RNA-5,5,5 RNA-7,7,7 RNA-8,8,8
Fonte: O autor

Tabela 9 — Configuragdes das camadas ocultas na RNA para a formulacdo 4 para analise mensal

RNA-3 RNA-4 RNA-5 RNA-7

RNA-3,2 RNA-4,2 RNA-5,3 RNA-7,5

RNA-3,3 RNA-4,4 RNA-5,5 RNA-7,7

RNA-3,3,2 RNA-4,4,2 RNA-5,53 RNA-7,7;5

RNA-3,3,3 RNA-4,4,4 RNA-555 RNA-7,7,7
Fonte: O autor

3.3.2.2 Configuracdo do KNN

Para a aplicagdo do algoritmo KNN no Weka, apos clicar em Choose, localiza-se e clica na pasta
lazy e assim escolhe-se a opgao IBk, como é mostrado na Figura 14.

A quantidade de k-vizinhos mais proximos foi escolhida de forma empirica. Para analise

Figura 14 — Localizacdo de DDM do KNN

Preprocess Classify Cluster Associate Select attribu
Classifier

weka
classifiers
bayes
functions

Fonte: Software Weka
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Tabela 10 — Configuragdes da quantidade de k-vizinhos aplicados no KNN para analise anual

1-NN 2-NN 3-NN
4-NN 5-NN 10-NN
Fonte: O autor

Tabela 11 — Configuracdes da quantidade de k-vizinhos aplicados no KNN para analise mensal

1-NN 4-NN 10-NN

2-NN 5-NN 15-NN

3-NN 8-NN 20-NN
Fonte: O autor

Figura 15 - Calibracdo da RNA

@ Weka Explorer = [m} X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Jlassifier
Choose  MultilayerPerceptron-L 0.3 -M 02-NS00-¥0-S0-E20-Ha-G-R

‘est options Classifier output

Use training set === Run information ===

Supplied test set

L Schems: weka.classifiers.functions.MultilaysrPerceptron —-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -v 0 -8 0 -E 20 -H a
Cross-validation . K
Relation: trainData
Percentage split Instances: 752
More options.. Attributes: €
Q(t-1)
Q(t-2)
(Num) Q(t, v
(Num) Q(t) 0(t=3)
Start Stop Q(t—4)
Q(t-5)
lesult list (right-click for options) a(t)
20:59:25 - functions.MultilayerPerceptron Test mode: user supplied test set: size unknown (reading incrementally)

20:59:34 - functions.MultilayerPerceptron
20:59:47 - functions.MultilayerPerceptron
21:00:24 - functions.MultilayerPerceptron

Fonte: Software Weka

anual, foram realizadas varias simulagdes para o KNN conforme observagao da Tabela 10. Na
analise mensal, foram realizadas varias simulacdes para o KNN conforme observacio da Tabela

11.

3.3.3 Execucado dos Modelos

Depois de se escolher o modelo a rodar no Weka, escolhe-se a opcao Use training set, carregando-
se as informacdes de calibracdo contidas no arquivo trainData.arff, como mostra a Figura
15. Assim, é realizado o treinamento do método escolhido. Logo apds, seleciona-se a opcao
Supplied test set e carregam-se os dados contidos no arquivo allData.arff, composto dos dados
de calibracgéo e validacgdo.

Por fim, podem-se coletar os dados, copia-los em um anotador de texto e deixa-los no



Capitulo 3. Material e Métodos 34

Figura 16 — Exemplo de resultados obtidos para RNA

&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier
Choose | MultilayerPerceptron-L 03 -M02-N500-¥0-S0-E20-Ha

Test options Classifier output

Use training set

=== Predictions on test sst ===

(®) Supplied test set Set...

Cross-validation inst#,actual,predicted, error

1,2397,3307.89,910.89
2,1870,1914.695,44.699
3,16159,13590.833,-228.167

Percentage split

More options...

4,1448,1304.01,-143.99
(Num) Q(t) ~ | 5,1376,1582.404,206.404
€,1935,1943.93,8.93
Start 7,2207,2793.868,586.868
Result list (right-click for options) 8,4036,3003.452,-1032.508
9,4531, 5395.903, 864.903

01:16:01 - functions.MultilayerPerceptron

01:17:00 - functions.MultilayerPerceptron 10,3214, 5196.365,1982. 563

11,1976,2821.61,845.61
12,1425,1699.174,274.174
13,1292,1355.511, 63.511
14,1176,1436.015,260.015
15,995,1664.132, 669.132
16,505,1768.417,863.417
17, 982,1852.287,870.287
18,2107,2025.531, -81.469
19,3594,3514.236,-79.764
20,5014,5148.62,134.62

21,5516, 6169

22,3429,5919.
23,2692,2662.

.81,653.81
151,2490.151
117,-29.883

24,1505,15997.963, 92. 963
25,1357,1512.239,155.239
26,1250,1259.902,5.902

27,1072,1594.166,522.166
28,915,1669.115,754.115
29,1194,1739.367,545.367

20 176G NNAN ONA AA1 ONA

Fonte: Software Weka

formato para serem copiados para uma planilha onde serdo processados os resultados. A Figura
16 mostra os resultados finais fornecidos na tela do Weka a serem posteriormente copiados
para a planilha que os processara, compostos pelas vazdes simuladas, vazdes observadas e o

erro entre as vazoes.

3.4 Verificacao do Desempenho da Modelagem

A performance das modelagens RNA e KNN foi medida a partir dos resultados obtidos através
do coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Equacéo 2.4). Os valores foram calculados com os
resultados gerados no Weka e processados em planilha separada. Foram calculados as eficiéncias
de calibracdo, validagdo e completa (todos os dados).

Os valores dos resultados dos coeficientes de Nash-Sutcliffe foram classificados de

acordo com Baltokoski et al. (2010 apud Lima, 2022), da seguinte forma:
o Muito Bom: E > 0,75;
« Bom: 0,65 < E < 0,75;

« Satisfatorio: 0,50 < E < 0,65;



Capitulo 3. Material e Métodos 35

« Insatisfatorio: E < o,50.

Os resultados das modelagens e suas eficiéncias serdo mostrados e discutidos no préximo

capitulo.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Resultados das Modelagens

Os resultados das modelagens chuva vs. vazao afluente ao reservatorio de Sobradinho foram
desenvolvidos conforme descrito no capitulo anterior e para verificar seus desempenhos foram
construidos graficos a partir dos dados obtidos. Para a apresentagio dos valores de indice de
eficiéncia, também foram utilizados graficos. Os graficos apresentam o coeficiente de Nash-
Sutcliffe para dados de validacdo como resultados da modelagem.

Nos apéndices, é possivel observar adicionalmente os resultados de calibracdo e com-

pleto, que contribuem para a discusséo final.

4.1.1  Analise Anual
4.1.1.1  Resultados da RNA

As figuras 17, 18, 19, 20 e 21 ilustram resultados de eficiéncia de Nash-Sutcliffe para os dados
de validacao das Formulagdes 1, 2, 3, 4 e 5 respectivamente, para analise anual via RNA. Além
disso, no Apéndice A é possivel observar os coeficientes de desempenho para os dados de

validacdo, calibracdo e completo (validacéo e calibracdo) nas Formulagoes 1, 2, 3, 4 € 5.

Figura 17 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configurac¢des da Formulacdo 1 com aplicacdo de
RNA (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULAGCAO 1

1
0,75

0,5

-0,25

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

0,5

-0,75 -
CONFIGURACAD RNA

Fonte: O autor
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Figura 18 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacédo 2 com aplicagao de
RNA (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULAGAO 2

1
0,75
05

0,25

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

0,5

-0,75 -
CONFIGURACAD RNA

Fonte: O autor

Figura 19 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacdo 3 com aplicagao de
RNA (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULAGCAO 3

1
0,75

0,5

o | ! |
2272 k] k] 53,2
-0,25

-0,5

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

-0,75 -
CONFIGURACAD RNA

Fonte: O autor
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Figura 20 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacéo 4 com aplicagao de
RNA (analise anual)

ANALISE ANUAL- FORMULAGAO 4

1
0,75
0,5

0,25

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

CONFIGURACAO RNA

Fonte: O autor

Figura 21 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacéo 5 com aplicagio de
RNA (analise anual)

ANALISE ANUAL- FORMULACAO 5

1

0,75

FFE

0,5

NASH-SUTCLI

0,25

vl

22 2272 32 322 52 5372

-0,25

EFICIENCIAS D

-0,5

0,75 ;
CONFIGURACAD RNA

Fonte: O autor

4.1.1.2 Resultados do KNN

As figuras 22, 23, 24, 25 e 26 ilustram os resultados de eficiéncia de Nash-Sutcliffe referentes
aos dados de validacado das Formulagdes 1, 2, 3, 4 e 5 respectivamente, para analise anual via
KNN. Além disso, no Apéndice F, é possivel observar os coeficientes de desempenho para os

dados de validacao, calibracdo e completo nas Formulacdes 1, 2, 3, 4 € 5.
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Figura 22 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 1 com aplicacdo do
KNN (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULACAO 1
1,00
0,75
0,50
0,25
0,00

-0,25

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

-0,50

-0,75 .
CONFIGURACAD DO KNN

Fonte: O autor

Figura 23 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacao 2 com aplicacdo do
KNN (anéalise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULACAO 2

1,00

0,75

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

CONFIGURAGAC DO KNN

Fonte: O autor

4.1.2 Analise Mensal
4.1.2.1  Resultados da RNA

As figuras 27, 28, 29 e 30 ilustram resultados de eficiéncia de Nash-Sutcliffe para os dados de
validacado das Formulagdes 1, 2, 3 e 4, respectivamente, para analise mensal via RNA. Além
disso, nos Apéndices B, C, D e E é possivel observar os coeficientes de desempenho para os

dados de validacao, calibracdo e completo nas Formulacdes 1, 2, 3 e 4, respectivamente.
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Figura 24 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 3 com aplicacdo do
KNN (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULACAO 3
1,00
0,75
0,50
0,25

0,00

-0,50

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

0,75 -
CONFIGURACAD DO KMN

Fonte: O autor

Figura 25 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 4 com aplicacdo do
KNN (analise anual)

ANALISE ANUAL - FORMULACAO 4
1,00
0,75
0,50
0,25

0,00

EFICIENCIAS DE NASH-SUTCLIFFE

-0,50

-0,75 -
CONFIGURACAC DO KNN

Fonte: O autor

4.1.2.2 Resultados do KNN

As Figuras 31, 32, 33 e 34 ilustram os resultados de eficiéncia de Nash-Sutcliffe referentes aos
dados de validacdo das Formulacdes 1, 2, 3 e 4, respectivamente, para analise mensal via KNN.
Além disso, no Apéndice G, é possivel observar os coeficientes de desempenho para os dados

de validacdo, calibracdo e completo nas Formulagdes 1, 2, 3 e 4.
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Figura 26 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracées da Formulagao 5 com aplicacdo do
KNN (analise anual)
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Fonte: O autor

Figura 27 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacdo 1 com aplicagao de

RNA (analise mensal)
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Fonte: O autor
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Figura 28 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacédo 2 com aplicagio de

RNA (analise mensal)
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Fonte: O autor

Figura 29 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacédo 3 com aplicagao de

RNA (analise mensal)
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Fonte: O autor
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Figura 30 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulacédo 4 com aplicagio de
RNA (analise mensal)
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Fonte: O autor

Figura 31 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 1 com aplicacdo do
KNN (analise mensal)
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Fonte: O autor

4.2 Discussao dos Resultados

4.2.1  Analise Anual

Os resultados com os melhores valores de coeficiente de Nash-Sutcliffe para os dados de

validacdo das modelagens RNA e KNN para analise anual sdo listados a seguir:
« Formulacdo 1: RNA-5,3,2 (E = 0,02); 10-NN (E = 0,11);

« Formulacdo 2: RNA-2,2,2 (E = 0,00); 10-NN (E = 0,03);

Formulacdo 3: RNA-5,3,2 e RNA-3,2,2 (E = —0,13); 10-NN (E = 0,01);

Formulacédo 4: RNA-3,2,2 (E = 0,06); 10-NN (E = 0,15).
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Figura 32 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 2 com aplicacdo do
KNN (analise mensal)
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Figura 33 - Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configuracdes da Formulagao 3 com aplicacdo do
KNN (analise mensal)

ANALISE MENSAL - FORMULACAO 3

1,00
£ om
?
==
[T}

é 0,50

[=]

wy

!

¥ o

(]

]
0,00

1 2 3 4 5 8 10 15 20
CONFIGURACAD DO KNN

Fonte: O autor

Figura 34 — Eficiéncias de Nash-Sutcliffe nas configurac¢des da Formulagao 4 com aplicacdo do
KNN (analise mensal)
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Figura 35 — Melhores indices de desempenho nas Formulac¢oes (analise anual)
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« Formulacdo 5: RNA-2,2,2 (E = 0,00); 10-NN (E = 0,08).

Na Figura 35 podem-se observar os melhores indices de desempenho em cada formulagéo.

Percebe-se que os resultados foram todos insatisfatorios, pois obtiveram valores abaixo de o,50.

4.2.2 Analise Mensal

Os resultados com os melhores valores de coeficiente de Nash-Sutcliffe para os dados de

validacdo das modelagens RNA e KNN para analise mensal sdo listados a seguir:
« Formulacdo 1: RNA-5,5,3, RNA-5,5,5 ¢ RNA-6,6,6 (E = 0,71); 8-NN (E = 0,71);
« Formulacdo 2: RNA-8, RNA-9 e RNA-10 (E = 0,82); 4-NN (E = 0,78);
« Formulacdo 3: RNA-5 e RNA-7 (E = 0,73); 3-NN (E = 0,83);
« Formulacdo 4: RNA-4 (E = 0,80); 2-NN, 3-NN, 4-NN e 5-NN (E = 0,79).

Algumas formulagdes acima obtiveram mais de uma configuragdo como melhor eficiéncia
nos resultados. Na Figura 36 podem-se observar os melhores indices de desempenho em cada
formulacao. Percebe-se que a Formulagao 2 obteve melhor desempenho na RNA e a Formulacdo
3 obteve performance superior no KNN.

E possivel salientar que os resultados de um modo geral foram classificados como bom
ou muito bom, conforme a Secao 3.4. Para o modelo RNA, é notério que o melhor desempenho
foi na Formulagio 2 (E = 0,82), classificado como muito bom. Porém, a Formulacéo 4 (E = 0,80)
também apresentou um resultado muito bom. Outrossim, as formulagdes 1 (E = 0,71) e 3

(E = 0,73) obtiveram resultados considerados bons. Em contrapartida, o modelo KNN teve seu
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Figura 36 — Melhores indices de desempenho nas Formulac¢oes (analise mensal)
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melhor desempenho na Formulacdo 3 (E = 0,83), com classificacdo considerada como muito
boa. As formulacdes 2 (E = 0,78) e 4 (E = 0,79) também obtiveram resultados com eficiéncias
classificadas como muito boas. Além disso, a Formulacdo 1 (E = 0,71) obteve um resultado
igual ao RNA, considerado como bom.

Como mencionado na Secéo 4.1.2, os modelos obtiveram resultados muito insatisfatorios
para a analise anual, apenas com as vazdes. Assim sendo, na Formulagio 1, para analise mensal
obtiveram-se resultados bons, com eficiéncia de 71% para ambos RNA e KNN, que se torna uma
opcdo viavel para se trabalhar com dados de vazdo como atributos de entradas, sem necessidade
do uso dos dados de precipitacao. Entdo, se tornou possivel obter um resultado bom com uma
modelagem mais simplificada, para ambos os modelos RNA e KNN.

A Formulagdo 3 com o KNN obteve o melhor resultado para modelagem de chuva
vs. vazdo, com o resultado de 83% para o indice de eficiéncia para validacéo, classificado como
muito bom. Na RNA a formulagio apresentou um resultado classificado como bom, porém com
indice de eficiéncia menor de 73%.

A Formulacao 2 com RNA obteve o melhor resultado na modelagem de chuva-vazao,
porém s6 com os atributos de precipitacdo, com eficiéncia de 82% classificada como muito boa.
No KNN, a formulagido obteve um resultado muito bom também, com eficiéncia préxima do
resultado da RNA, com 78%.

A Formulacéo 4 obteve resultados muito bons com RNA e KNN, com eficiéncias proxi-

mas, 80% € 79%, respectivamente.
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Conclusoes

A quantidade de agua a afluir aos reservatdrios pode ser prevista através da modelagem chuva-
vazdo. Esta pesquisa foi realizada para verificar o processo de chuva vs. vazao na area estudada
visto que, em pesquisas anteriores, foram obtidos resultados interessantes com os modelos
guiados por dados aplicados em outros estudos de caso.

Nao foi possivel modelar satisfatoriamente o processo vazao-vazao em Sobradinho para
prever a vazao total do proximo ano baseada nas vazdes de anos passados. Foram realizadas
diversas modelagens, com varias configuracdes de atributos (apenas vazao), porém, os resultados
foram todos insatisfatorios. Por causa disso, como alternativa, foi realizada a anélise mensal,
com os dados de chuva e vazao.

Assim sendo, com os dados de precipitacdes e vazdes mensais, observou-se que através
do software Weka ¢é possivel realizar a aplicacdo da modelagem chuva vs. vazao natural ao
utilizar modelos baseados em redes neurais artificiais e no algoritmo dos k-vizinhos mais
proximos tendo como estudo de caso o reservatorio de Sobradinho, na bacia hidrografica do
rio Sdo Francisco. Por meio da eficiéncia para os dados de validagéo, foi possivel verificar nas
quatro formulagdes propostas, através de varias simulagdes, que a modelagem fornece um bom
resultado. Nas formulacdes 2 e 4 foram encontrados os melhores resultados para a RNA. Ja na
Formulacdo 3 encontrou-se a melhor performance para o KNN. E a Formulagao 1 teve mesmo
desempenho em ambos modelos. Em suma, a Formulacéo 3, composta por atributos de chuva e
vazao, obteve a melhor eficiéncia no KNN, durante analise mensal. Entretanto, a Formulacao
2, com apenas atributos de chuva de até cinco meses passados, obteve a melhor eficiéncia na
RNA.

Para estudos futuros, uma sugestao é utilizar outras estratégias de DDM para o mesmo
tipo de modelagem como forma de comparacao. Adicionalmente, uma vez que a modelagem
vazdo-vazdo em escala anual realizada inicialmente nesta pesquisa ndo se mostrou satisfatoria,
¢ interessante realizar uma investigacdo mais abrangente sobre o tema de forma a tentar buscar
uma forma de modelagem que possa obter boas eficiéncias na previsdo de vazdes futuras sem a

necessidade de atributos passados de chuva.
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APENDICE A - Eficiéncias de
Nash-Sutcliffe das formulacdes em RNA para

analise anual

Formulacéo 1 - Analise Anual Formulacéo 2 - Analise Anual
Configuracgéo - ~ — - - —
Completo Calibracdo Validacdo Completo Calibracdo Validacdo
RNA-2 0,30 0,45 -0,04 0,11 0,44 -0,21
RNA-2,2 0,29 0,44 -0,04 0,27 0,46 -0,16
RNA-2,2,2 0,00 -0,01 0,00 0,00 -0,01 0,00
RNA-3 0,30 0,49 -0,13 0,15 0,46 -0,53
RNA-3,2 0,28 0,43 -0,05 0,26 0,46 -0,18
RNA-3,2,2 0,00 -0,01 0,00 0,22 0,41 -0,21
RNA-j5 0,28 0,47 -0,16 0,21 0,44 -0,31
RNA-5,3 0,23 0,39 -0,11 0,26 0,45 -0,19
RNA-5,3,2 0,29 0,41 0,02 0,22 0,41 -0,22
Formulacéo 3 - Analise Anual Formulacéo 4 - Analise Anual
Configuracgéo - - — - - —
Completo Calibracdo Validacdo Completo Calibracdo Validacdo
RNA-2 0,23 0,50 -0,36 0,26 0,38 -0,02
RNA-2,2 0,08 0,36 -0,55 0,27 0,48 -0,21
RNA-2,2,2 -0,06 -0,03 -0,13 0,02 0,01 0,01
RNA-3 0,24 0,51 -0,36 0,34 0,53 -0,07
RNA-3,2 0,14 0,49 -0,64 0,27 0,48 -0,20
RNA-3,2,2 0,02 0,24 -0,48 0,30 0,40 0,06
RNA-j5 0,26 0,48 -0,24 0,35 0,53 -0,05
RNA-5,3 0,06 0,33 -0,54 0,27 0,49 -0,23

RNA-5,3,2 -0,02 0,02 -0,13 0,27 0,40 -0,01
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Formulacéo 5 - Analise Anual

Configuracéo - ~ —
Completo Calibragdo Validacdo

RNA-2 0,24 0,41 -0,21
RNA-2,2 0,29 0,48 -0,13
RNA-2,2,2 0,00 -0,01 0,00
RNA-3 0,29 0,49 -0,15
RNA-3,2 0,27 0,38 -0,29
RNA-3,2,2 0,24 0,42 -0,18
RNA-5 0,25 0,47 -0,24
RNA-5,3 0,20 0,41 -0,26

RNA-5,3,2 0,23 0,42 -0,19




APENDICE B - Eficiéncias de
Nash-Sutcliffe na Formulacao 1 em RNA

para analise mensal

Formulacédo 1 - Analise Mensal

Configuragao - ~ —
Completo Calibracdo Validacdo

RNA-3 0,63 0,62 0,66
RNA-3,2 0,71 0,71 0,70
RNA-3,3 0,70 0,71 0,69
RNA-3,3,1 0,69 0,69 0,69
RNA-3,3,3 0,72 0,72 0,70
RNA-4 0,63 0,62 0,66
RNA-4,2 0,70 0,70 0,69
RNA-4,4 0,71 0,72 0,69
RNA-4,4,2 0,71 0,71 0,70
RNA-4,4,4 0,72 0,72 0,70
RNA-5 0,68 0,69 0,67
RNA-5,3 0,70 0,71 0,69
RNA-5,5 0,71 0,71 0,70
RNA-5,5,3 0,71 0,72 0,71
RNA-5,5,5 0,72 0,73 0,71
RNA-6 0,70 0,72 0,67
RNA-6,3 0,70 0,70 0,70
RNA-6,6 0,71 0,71 0,70
RNA-6,3,3 0,70 0,70 0,69

RNA-6,6,6 0,72 0,73 0,71




APENDICE C - Eficiéncias de
Nash-Sutcliffe na Formulacao 2 em RNA

para analise mensal

Formulacéo 2 - Analise Mensal

Configuragao ; " 1~
Completo Calibracdo Validacdo
RNA-6 0,80 0,80 0,81
RNA-6,3 0,71 0,69 0,73
RNA-6,6 0,75 0,74 0,76
RNA-6,3,3 0,74 0,73 0,75
RNA-6,6,6 0,74 0,73 0,75
RNA-8 0,82 0,81 0,82
RNA-8,4 0,75 0,74 0,77
RNA-8,8 0,75 0,74 0,76
RNA-8,4,4 0,73 0,72 0,75
RNA-8,8,8 0,74 0,73 0,75
RNA—-9 0,81 0,81 0,82
RNA-9,6 0,75 0,74 0,76
RNA-9,9 0,74 0,73 0,75
RNA-9,6,3 0,70 0,69 0,73
RNA~-9,9,9 0,74 0,73 0,76
RNA-10 0,81 0,81 0,82
RNA-10,5 0,75 0,74 0,76
RNA-10,10 0,75 0,74 0,77
RNA~-10,7,5 0,74 0,73 0,76

RNA-10,10,10 0,74 0,73 0,76




APENDICE D - Eficiéncias de
Nash-Sutcliffe na Formulacao 3 em RNA

para analise mensal

Formulacéo 3 - Analise Mensal

Configuragao - ~ —
Completo Calibracdo Validacdo

RNA—-4 0,66 0,64 0,69
RNA-4,4 0,59 0,57 0,62
RNA-4,2,1 0,57 0,56 0,61
RNA-4,2,2 0,57 0,56 0,61
RNA-4,4.4 0,55 0,53 0,59
RNA-5 0,70 0,68 0,73
RNA-5,5 0,66 0,64 0,69
RNA-5,3,2 0,57 0,55 0,60
RNA-5,5,3 0,56 0,54 0,59
RNA-5,5,5 0,56 0,54 0,59
RNA-7 0,70 0,68 0,73
RNA-7,7 0,59 0,57 0,63
RNA-7,5.3 0,55 0,53 0,58
RNA-7,5,5 0,55 0,54 0,59
RNA-7,7,7 0,59 0,57 0,62
RNA-38 0,69 0,68 0,72
RNA-8,8 0,58 0,57 0,62
RNA-8,4,4 0,58 0,56 0,61
RNA-8,8,4 0,56 0,54 0,59

RNA-8,8,8 0,57 0,55 0,60




APENDICE E - Eficiéncias de
Nash-Sutcliffe na Formulacao 4 em RNA

para analise mensal

Formulacéo 4 - Analise Mensal

Configuragao - ~ —
Completo Calibracdo Validacdo

RNA-3 0,75 0,73 0,79
RNA-3,2 0,62 0,61 0,65
RNA-3,3 0,63 0,62 0,66
RNA-3,3,2 0,60 0,58 0,62
RNA-3,3,3 0,61 0,59 0,66
RNA-4 0,76 0,74 0,80
RNA-4,2 0,60 0,58 0,63
RNA-4,4 0,59 0,57 0,62
RNA-4,4,2 0,57 0,54 0,62
RNA-4,4,4 0,61 0,58 0,66
RNA-5 0,74 0,72 0,77
RNA-5,3 0,61 0,59 0,64
RNA-5,5 0,61 0,58 0,65
RNA-5,5,3 0,55 0,53 0,59
RNA-5,5,5 0,61 0,59 0,64
RNA-7 0,73 0,72 0,77
RNA-7,5 0,64 0,63 0,68
RNA-7,7 0,63 0,61 0,66
RNA-7,7,5 0,60 0,58 0,63

RNA-7,7,7 0,62 0,61 0,65
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: ficiencias de Nash-Sutcliffe

APENDICE F - E

das formulagoes em KNN para analise anual
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Formulacéo 3 Formulacéo 4
Configuracgéo - ~ — - - —
Completo Calibragdo Validacao Completo Calibragdo Validacdo
1-NN 0,52 1,00 -0,53 0,56 1,00 -0,01
2-NN 0,42 0,71 -0,22 0,43 0,69 -0,14
3-NN 0,30 0,55 -0,26 0,38 0,57 -0,05
4-NN 0,33 0,53 -0,13 0,40 0,57 0,01
5-NN 0,30 0,48 -0,10 0,38 0,50 0,12
10-NN 0,29 0,41 0,01 0,36 0,45 0,15

Andlise Anual

Configuragio Formulacéo 5

Completo Calibragdo Validacdo

1-NN 0,46 1,00 -0,72
2-NN 0,29 0,70 -0,62
3-NN 0,27 0,55 -0,34
4-NN 0,27 0,49 -0,21
5-NN 0,31 0,47 -0,07

10-NN 0,35 0,47 0,08




APENDICE G - Eficiéncias de

Nash-Sutcliffe nas Formulacoes 1, 2,3 e 4 no

KNN para analise mensal

59

Analise Mensal

Formulacéo 1

Formulacgéo 2

Configuragao - . . : - 1~
Completo Calibracdo Validacdo Completo Calibracdo Validacdo
1-NN 0,86 1,00 0,58 0,89 1,00 0,69
2-NN 0,81 0,88 0,67 0,84 0,89 0,74
3-NN 0,77 0,82 0,67 0,82 0,85 0,77
4-NN 0,76 0,80 0,67 0,80 0,82 0,78
5-NN 0,76 0,79 0,69 0,79 0,80 0,76
8-NN 0,75 0,77 0,71 0,76 0,76 0,75
10-NN 0,74 0,77 0,70 0,75 0,75 0,74
15-NN 0,73 0,75 0,70 0,75 0,75 0,73
20-NN 0,72 0,74 0,69 0,73 0,73 0,71
Analise Mensal
Formulacéo 3 Formulacéo 4
Configuragéo - ~ — - - —
Completo Calibracdo Validacdo Completo Calibracdo Validacdo
1-NN 0,93 1,00 0,80 0,92 1,00 0,75
2—NN 0,89 0,93 0,82 0,88 0,92 0,79
3-NN 0,88 0,90 0,83 0,85 0,88 0,79
4-NN 0,86 0,88 0,82 0,84 0,86 0,79
5—NN 0,85 0,87 0,81 0,83 0,86 0,78
8-NN 0,83 0,85 0,80 0,82 0,83 0,79
10-NN 0,82 0,34 0,80 0,81 0,33 0,78
15-NN 0,81 0,82 0,79 0,80 0,81 0,78
20-NN 0,79 0,80 0,78 0,78 0,79 0,77
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