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RESUMO

Esse trabalho discute a aplicacdo de um novo método para previsao de cheias
sazonais, utilizando redes neurais artificiais com as seguintes varidveis de entrada:
indices climéticos e o nivel do proprio rio, avaliado meses antes da ocorréncia do pico
da cheia. Um novo método para selecdo das varidveis mais relevantes para a predi¢do
é proposto. Para o treinamento da rede neural sdo utilizados dois métodos para
melhorar a generalizagdo das mesmas, parada antecipada e regularizacdo. O melhor
resultado de predicao obtido foi com trés varidveis e resultou num indice de correlagao

de predicdo de r, = 0,755.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Ferramentas de Previsdo; Cheias Sazonais



ABSTRACT

This paper proposes a new method for forecasting the maximum seasonal amplitude,
using feedforward neural networks and, as input variables, climatic indices and the river
amplitude measured a few months earlier before the maximum amplitude be verified. A new
method for selecting the most relevant prediction variables is proposed. For neural networks
training, two methods for improving its generalization are used: early stop and regularization.
The best prediction result is obtained with two input variables, resulting in a correlation

prediction coefficient of r,, = 0,755.

Keywords: Artificial Neural Networks; Forecasting Tools, Seasonal Rivers
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1 INTRODUCAO

A bacia Amazonica tem area drenada superior a 7 milhdes de km?, sendo assim a maior
bacia hidrografica do mundo. Deste total, 4 milhdes de km?estdo em territorio brasileiro (regido
norte). Também esta presente nos territdrios da Bolivia, Peru, Venezuela e Colémbia. Comeca
no territério Peruano como rio Vilcanota, e quando entra no territorio brasileiro recebe 0 nome
de Solimdes. Ao encontra-se com o Rio Negro, ganha o nome de Amazonas. O Rio Amazonas
é a espinha dorsal da bacia, que conta com grande quantidade de afluentes e canais, criados
pelo processo de cheia e vazante.

Todos os anos, com as estacfes das chuvas na regido Amazonica, ocorre o fendmeno
das cheias que atingem os municipios que estdo nas margens dos rios Solimdes, Tapajds, Negro,
Jurud, Purus, Japura, Madeira, entre outros. A cheia de 2012, quando o Rio Negro atingiu 29,97
metros, foi considerada a maior cheia dos ultimos tempos. J& no periodo da estiagem, o
fendmeno das secas também atinge a regido. Em 2010 ocorreu a maior seca dos ultimos 100
anos, tendo o nivel do Rio Negro atingido a cota de 13,63 metros.

O periodo de cheia inicia-se em maio estendendo-se até meados de julho. Neste periodo
ocorreram as maiores cotas ja registradas do Rio Negro, bem como a maior frequéncia de cotas
méaximas. A seca corresponde ao periodo situado entre os meses de setembro a novembro. Estes
meses registraram as menores cotas ja registradas no Rio Negro, bem como a maior frequéncia
de cotas minimas registradas. As Figura 1(a) e 1(b) mostram a frequéncia de ocorréncia dos
picos de cheia e de seca do Rio Negro, respectivamente, em funcdo dos meses do ano, nos
altimos 111 anos.

O ciclo sazonal dos rios da regido amazonica regula fortemente as atividades de
agricultura, pesca e a extragdo de madeira dos Povos das Aguas, os ribeirinhos, pessoas que

povoam as margens dos rios de varzeas. As chuvas dificultam fortemente néo s as atividades
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de agricultura, extrativismo e pesca de subsisténcia, que fica em grande parte comprometida,

mas também a lida com os animais.
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Figura 1. (a) frequéncia de ocorréncia dos picos de cheia do Rio Negro em fungdo do
més, nos ultimos 111 anos (b) frequéncia de ocorréncia dos picos de seca do Rio Negro
em funcdo do més, nos ultimos 111 anos.

As atividades econdmicas nas regides de varzea ficam comprometidas com as variagdes
do nivel dos rios. A pesca comercial é realizada durante os periodos de cheias, entre 0s meses
de abril e junho. A agricultura é praticada durante a vazante em altitudes mais elevadas, onde
em periodos curtos de inundagfes o cultivo tem tempo suficiente para amadurecer (JUNK et
al.,2007). A extracdo da madeira comeca entre margo e abril antes que as florestas sejam
inundadas entre os meses de junho e julho.

Anualmente, um fator de extrema relevancia associada as cheias dos Rios da Bacia
Amazodnica, que compromete a seguranca, a saude, o indice de producao econdmica e qualidade
de vida dos municipios do interior do estado do Amazonas, é o nivel madximo dos Rios. Nota-
se que existe uma grande imprecisdo na previsdo hidroldgica do nivel maximo da agua, ndo
somente do Rio Amazonas, mas também em todos os rios da bacia Amazénica. O pulso de
inundacdo constitui o fator determinante na maioria dos processos ecol0gicos na varzea,
causando sua transformacao periodica de ambientes terrestres a aquaticos (RAMALHO et al,
2009). Essa imprecisdo tem como reflexo a auséncia de uma politica de estado eficiente para a

reducdo dos danos a populacgéo, causados pelas enchentes dos rios da regido amazonica.
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Alguns trabalhos publicados contribuiram para amenizar esses problemas,
estabelecendo metodologias mais precisas para a previsdo de cheias dos Rios da Bacia
Amazonica. Entre esses trabalhos, destacam-se o de Uvo et al. (2000) e Schongart e Junk
(2007), que mostram a correlacdo das chuvas e descargas da bacia AmazoOnica com 0S
fendmenos climaticos de temperatura da superficie dos oceanos (Sea Surface Temperature —
SST) atléntico e pacifico e com o fenémeno climético El Nifio South Oscillation (ENSO) (Potter
et al., 2003). Na meteorologia, utiliza-se o termo teleconexdo para descrever variagoes
simultaneas entre clima e fendmenos relacionados em pontos distantes no planeta.

Grandes anomalias de precipitacdo na bacia amazénica sdo provocados pelo ENSO
(SOMBROEK,2001), resultando em niveis altos de inundacdo do Rio Amazonas em época dos
eventos de La Nifia e niveis baixos de inundacéo em época dos eventos de El Nifo.

Tendo em vista fornecer subsidios para uma previsdo mais precisa das cheias sazonais,
este trabalho tem como meta propor uma metodologia eficiente para otimizar a previsédo do
nivel de cheias do Rio Negro. Com tal objetivo, serdo utilizadas redes neurais artificiais,
associados a métodos de otimizacdo da generalizacdo das mesmas. Outra contribuicdo
importante do trabalho € a proposta de uma técnica original para sele¢cdo dos melh

ores indices climaticos que permitem uma previsao precisa do nivel a cheia. Essa técnica
é denominada nesse trabalho de técnica de selecdo escalar de caracteristicas modificada. Mais

adiante, no capitulo de metodologia serdo fornecidos mais detalhes sobre a mesma.

1.1 Organizagéo do trabalho

Apos a apresentacdo da motivacdo desse estudo, feita na Introducdo, o capitulo 1
apresenta os objetivos da pesquisa. Nos capitulos seguintes discorre-se sobre o arcabouco
tedrico da pesquisa, incluindo a revisdo bibliografica, os fundamentos tedricos, a metodologia

e resultados.
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O Capitulo 2 aborda uma revisdo da bibliografica de artigos com temas relacionados a
predicdes de cheias de rios, explorando detalhes das metodologias utilizadas pelos autores.

No Capitulo 3 s&o apresentados os conceitos basicos relacionados as redes neurais, 0s
métodos utilizados para parada do treinamento das mesmas que conferem um melhor poder de
generalizacdo, como regularizacdo e parada antecipada. Apresenta-se também o critério
tradicionalmente utilizado para parada do treinamento da rede, o critério do erro médio
quadrético. Apresenta-se também o método de selecdo escalar de caracteristica, utilizado na
teoria de reconhecimento de padrdes, e que foi utilizado como base para a proposta do método
de sele¢do escalar de caracteristicas modificado proposto nesse trabalho. Por fim, apresenta-se
conceitos relativos aos testes de significancia estatistica utilizados no capitulo de resultados.

A modelagem do problema e os materiais utilizados para implementacdo do trabalho
sdo apresentados no Capitulo 4.

Enfim, os resultados e conclusdes sdo apresentados no Capitulo 5.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é apresentar um novo método para otimizacdo da
previsdo de cheias sazonais utilizando redes neurais artificiais.

1.3 Objetivo Especifico

Sédo objetivos especificos deste trabalho:

- Propor uma nova técnica de selecdo de varidveis para a previsdo de cheias
sazonais;

- Avaliar o desempenho de métodos de generalizacao de redes neurais na previsao
de cheias sazonais, como regularizacdo e parada antecipada;

- Propor uma nova metodologia de treinamento e teste de redes neurais para

previsao de cheias sazonais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os trabalhos apresentados nessa revisao bibliografica foram identificados a partir de
uma busca exaustiva nas bases de dados do Institute of Electrical and Electronic Engineers
(IEEE) e do Engineering Village, selecionando aqueles mais relevantes.

Previsdes de rios € um tema importante em muitas aplicagdes da engenharia como
construcdes de barragens para geracdo de energia, controle de inundacgdes e outros. Existe uma
variedade de modelos que tém sido propostos para previsdes de cheias sazonais. Os modelos
de RNAs tém sido uteis e eficientes quando utilizados para resolver problemas cujos processos
envolvidos sao dificeis de serem descritos por equaces.

Sheta e El-Sherif. (SHETA e EL-SHERIF, 1999), utilizaram uma RNA multicamadas
para desenvolver um método de célculo para prever o fluxo do rio Nilo na estacdo Dongola,
com dados de precipitacdo, de maneira que se pudesse fazer uma melhor analise sobre o periodo
seco. O algoritmo utilizado para o treinamento da rede neural foi o de backpropagation. A
arquitetura da rede foi constituida de uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida. A funcdo de ativacdo utilizada foi a tangente hiperbdlica. Neste trabalho os autores
analisam um algoritmo de treinamento para a RNA e confrontam os resultados obtidos com os
resultados do modelo tradicional linear auto regressivo (AR), utilizando o erro médio
quadratico para a comparacdo. Melhorias significativas foram encontradas utilizando a RNA.

Outros trabalhos de previsdes de cheias se preocupam com os alertas emitidos em curtos
intervalos de tempo, com o objetivo de reduzir os impactos de inundac6es. Gopakumar e Taraka
(GOPARUMAR e TARAKA, 2009), utilizando RNA, desenvolveram um modelo para
previsdo de inundagBes do lago Vembanad, do estado de Kerala, na india. As previsdes foram
feitas com um dia de antecedéncia, usando dados limitados sobre niveis de agua, chuvas e
descargas fluviais. Os dados utilizados para a pesquisa eram a média diaria de chuvas de duas

estacOes, niveis de 4gua de quatro estagdes e a média diéria de descarga de cinco estacfes de
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medicdo. Com esses dados foram simulados cinco modelos, utilizando o algoritmo de
treinamento backpropagation. A funcdo de ativacdo foi a sigmoide. O desempenho da rede e
dos modelos propostos foi avaliado através do erro medio quadratico. O modelo com melhor
desempenho para a previsdo de inundag6es com um dia de antecipagédo do lago Vembanad, foi
0 que utilizava como entrada as precipitacdes e 0s niveis de aguas de quatro estacdes.

Em 2011, Pang e Liang (PANG E LIANG, 2011) desenvolveram um novo modelo para
previsdo de inundagdes no baixo Rio Amarelo, na China. O método faz uma comparac¢do com
o modele de perturbacao linear (LPM), conhecido como o “modelo hibrido” (NASH e BRASI,
1983). Com o treinamento supervisionado e utilizando o algoritmo backpropagation, o modelo
mostrou-se mais eficiente que o modelo LPM. Os dados utilizados foram as descargas de duas
estacdes de medicdo na época das cheias (1 julho — 1 outubro) dos anos de 1998 — 2001,
selecionados para treinar a RNA e a série de 2002-2003 para verificagdo do modelo.

Construcdes de barragens para usinas hidrelétricas, para serem economicamente viaveis
e garantirem que as portas da barragem operem com seguranca (protegendo areas a jusante de
inundacdo), necessitam de precisdes de fluxo de dgua. Egawa et al (EGAWA et al., 2011),
desenvolveu um método para previsdo de fluxo de agua para barragem utilizando RNA e
regressao linear. Os autores utilizaram dados captados de onze barragens. Para as que possuiam
poucos dados, utilizou-se 0 modelo de regressdo linear e. para as que possuiam muitos dados,
utilizou-se 0 modelo com RNA. As previsdes foram feitas apenas nos meses de junho a
novembro, pois em outros meses nao era possivel medir a chuva, por conta da queda de neve.
O método mostrou-se eficiente para previsdo de fluxo de agua em barragem com trés horas de
antecedéncia.

Além das RNA’s, outras ferramentas sao utilizadas para previsoes de cheias, tais como:
Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), que analisam dados e

reconhecem padrdes, usando classificagéo e regressdo (VAPINIK, 1998). Hu et al. (HU et al.,
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2011), utilizou SVM para prever a vazdo do rio Fenhe, afluente do rio Amarelo na China. Com
um conjunto de dados relativo ao nivel de ocorréncia de chuvas, coletados diariamente e
mensalmente, foi feita a previsdo de vazdo e escoamento, no periodo correspondente aos anos
de 1990 a 2005. Comparando 0 modelo SVM com o modelo RNA, os resultados mostraram
que 0 SVM mostrou uma maior capacidade para realizar mapeamentos nao-lineares e, assim,
representar mais padrdes de dados que as RNA’s (HU et al. 2011).

Outros métodos de previsdo de inundacbes se preocupam em oferecer uma previsao
mais precisa, fornecendo previsdes dos niveis de rios em func¢do do dia e da hora. O objetivo
desses trabalhos é gerar alertas a populacdo. Chang et al. (CHANG et al., 2011), desenvolveu,
para as inundagdes do rio Lanyoung, em Taiwan, um modelo baseado em Redes Neurais de
Base Radial (RBF), previsdes de chuva-vazdo para 3 horas a frente. A metodologia
desenvolvida é constituida por duas fases: A primeira fase consiste de um aprendizado néo
supervisionado, utilizado para determinar os pardmetros das RBF’s. A segunda fase consiste de
um aprendizado supervisionado, onde a regressao mdaltipla é usada para determinar 0s pesos
entre as camadas escondidas e de saida. Trata-se de um rio de montanhas com declive ingreme,
que inunda em poucas horas apds uma tempestade. Com resultados precisos, a rede RBF
mostrou-se eficiente para a previsao de inundacoes.

Comparando 0 modelo SVM com o modelo perceptron de multicamada (MLP), Theera
et al. (THEERA et al., 2008) utilizou SVM para previsao de inundacdes na cidade de Chiang
Mai, na Tailandia, com 1 hora e com 7 horas de antecedéncia. Foram utilizados dados coletados
do nivel do nivel do rio de 3 esta¢bes a montante de Chiang Mai. Esses dados foram divididos
em 7 grupos, formando conjuntos de treinamento, validacao e teste. Para as previsdes com uma
hora de antecedéncia, os dois modelos apresentaram o mesmo desempenho na previsao do nivel
do rio. J& nos conjuntos de validagdo para previsdes com 7 horas de antecedéncia, 0 modelo

SVM mostrou melhores resultados quando comparado ao modelo MLP.
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Novos trabalhos tém mostrado correlagdes entre as precipitagcfes na Amazonia e 0s
fendmenos que ocorrem nos oceanos pacificos e atlantico, fazendo assim, a previsdo de cheias
do rio Amazonas (Schongart e Junk, 2007, Coe et al., 2002. e Uvo et al., 2000).

Uvo et al. (UVO et al., 2000), constatou uma correlagdo entre as temperaturas da
superficie do mar dos oceanos Pacifico e Atlantico (TSMs) com os niveis de precipitacdes na
bacia Amazonia. Para previsdo da descarga do rio Amazonas 0s autores utilizaram RNA com
arquitetura 8x20x1. A RNA foi treinada com o algoritmo de backpropagation. Para o
treinamento e teste foi utilizada o método de validacdo cruzada com 4 pastas. Como varidveis
de entrada da RNA foram utilizados o nivel médio do indice SST no pacifico equatorial, nos
meses de dezembro, janeiro e fevereiro e o total de precipitacbes nos meses de setembro,
outubro e novembro, somadas em trés estacGes a jusante de Manaus. Com essas variaveis de
entrada foram obtidos os melhores resultados de previséo de descarga. A qualidade da previsao
foi entéo estimada por meio da correlagdo entre os valores observados e estimados da serie dos
niveis do rio e também pela soma dos quadrados dos erros. Assim, com uma correlacao de 0,76
nessas 3 estagdes atingiu o melhor resultado.

Utilizando correlacdo multipla e fazendo uma andlise do periodo de 1903 a 2004,
Schongart e Junk (SCHONGART e JUNK, 2007), obtiveram uma alta correlacdo entre o nivel
méaximo do Rio Negro em um ano com as seguintes variaveis: indice SOI (Southern Oscillation
Index) de fevereiro e o nivel do rio em fevereiro do mesmo ano (r = 0,45,p < 0,001). Houve
uma boa congruéncia entre os valores observados e 0s previstos para os niveis de cheia do Rio
Negro. Em 46,5% dos casos, as diferencgas entre 0s niveis de cheia observadas e previstas sdo
inferiores a 50 cm. Em 81,2 % dos casos, inferiores a 100 cm, e em 97,0% dos casos, inferiores
a 150 cm.

Coeetal. (COEetal., 2002), para simular a descarga as varia¢des sazonais da inundagao

no Rio Amazonas, no periodo de 1939 a 1998, utilizaram o algoritmo de roteamento hidrolégico
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(HYDRA - Hydrological Routing Algorithm). Trata-se de um simulador complexo que faz uso
de uma modelagem com equacdes diferenciais e diversos tipos de informacGes de entrada: a
topografia da regido, dados de evaporacédo, dados climaticos de precipitagdes e informacdes de
escoamento do solo. A conclusdo dos mesmos, no entanto, é bastante limitada, e diz respeito
apenas ao periodo 1992-1998. Para esse periodo, os autores simularam os desvios do nivel do
rio em relagdo a média do periodo. Particularmente, na confluéncia dos rios Negro e Solimdes,
0s autores obtiveram uma boa correlagdo com os dados reais, conseguindo um coeficiente de
correlagdo de 2 = 0,79 entre a descarga simulada e a observada.
O Quadro 1 apresenta um resumo geral dos artigos revisados, destacando o ano do

trabalho, titulo, sua aplicacao, caracteristicas, dados de entrada, materiais e resultados.



Quadro 1: Resumo da Revisao Bibliografica
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Ano Autor Titulo Aplicacao Caracteristicas Variaveis de Entrada M&g;‘g;e Resultados
(Volume médio do fluxo
_ o dlarlp para cada perlogo de Red_e_s Neurais, Através do NRMSE, a
Optimal Prediction of Comparacio 10 dias em uma estac¢ao no utilizando o COMDAracio entre os
the Nile River Flow parag Egito) Cj de dados algoritmo BP. mparag
. entre os modelos dois modelos 0 RNA
Alaa F. Sheta, Using Neural «  x coletados de eventos Usando um par para )
- de regressdao | Previsdo do fluxo ; ) mostrou-se mais
1999 |Mohammed S.| Networks - Previsao linear (AR) e 4o Rio nilo anteriores dos anos de 1975 | treinamento (1975 - eficiente que o auto
El-Sherif Optimal do Nilo Fluxo . a 1993 - os dados de 1975 a| 1983) e outro para a
. - Redes Neurais . regressao AR
Rio Utilizando Redes 1984 foram utilzados para | para teste (1984 - LI
. (RNA) : diminuindo o erro de
Neurais treinamento e o dados de 1993). Com forma sianificativa
1984 a 1993 foram arquitetura 5x5x1 g
utilizados para teste
as RNA's teve seu
Arquitetura de 8-20-| melhor desempenho
Cintia Forecasting discharge 1, trenamento da tendo sua entrada as
. in amazonia using - Anomalias TSM, SST, RN feito usando anomalias SST e os
Bertacchi e Previsdo de L . . L L
. artificial neural Modelo RNA séries mensais de gradiente niveis de precipitacéo
2000 | Uvo*, ute to8 - x - descargas na o x Y
networks (previséo de | para previsoes . precipitacOes de 3 estagcdes | descendente e taxa | como alvo. E variagéo
lle and ronny o Amazonia
berndtsson descarga na amazonia

usando Redes Neurais)

a jusante de Manaus

de aprendizagem
adaptativa Back-
Propagation

da correlacdo SST e
niveis nas estagoes.
Com um coeficiente de
correlagdo de 0,86
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antecedéncia

2005 e 2 do na

. Long-term simulations |  Algoritmo de Indices Climéticos de .
Michael T. . L . . Para o periodo de 199-
of discharge and floods roteamento .~ precipitacOes; topografia da Simulador i
Coe, Marcos | . X . L. Previsao de o 1998 conseguiram um
. in the Amazon Basin | hidrologico para regido; dados de complexo com . «
Heil Cost, . ~ ! descargas e x . coeficiente de correlacéo
2002 o (Simulagdes de longo simular a . 2 evaporacdo; escoamento do | modelagem com
Aurélie Botta, inundacdes na AR . ~ entre a descarga
prazo de descargas e descargas e P solo; niveis do rio nas equacoes :
and Charon . ~ . . > Amazobnia . - . L simulada e observada de
Birkett inundacdes na Bacia idundacdes na estacdes de medicao dos diferenciais. A2=0.79
Amazonica) bacia Amazonica periodos de 1939 a 1998. e
Water level 4
months before
the maximum
water level that
Forecasting the flood- occurs in the
pulse in Central second half of Um coeficiente de
Amazonia by ENSO- | june (O nivel de - Pacific South Oscillation <
Schongartand | ". . - . Statistical I correlacdo de 0,71, p
2007 indices (Previsao do agua quatro ; Index (SOI) and water Regressao linear .
Junk 2007 . . . correlation <0,0001, no periodo de
nivel de &gua no Rio | meses antes que level at february
i . .. 1903-2004.
Negro, localizado na | o nivel maximo
Manaus, Brasil.) de dgua que
ocorre na
segunda
quinzena de
junho)
: . Previsao de Dados de niveis de rio
Sansanee River basin flood . N N - . .
. . ) Modelo para inundacdes do | coletados nas 3 estacBes a | Utiliza Maquina de | Através da percentagem
Auephanwiriv prediction using 530 d o did q q dio absol
akul. Sitawit Support vector _ previsdo de o Ping na montante (medidores Suporte de Vetores | de erro médio absoluto (
’ . . o~ indundagOes da | cidade Chiang flutuantes) da e de (SVM), fazendo MAPE ), observou-se
2008 | Suteepohnwir | machines (Previsdo de | . . o A « - « )
. . ~ ! cidade de Chiang | Mai, Tailandia | 2006)stacéo de predi¢do - 7| uma comparacao que o0 modelo SVM ¢
0j inundacéo da bacia do . L e
: . o Mai, Na em1horae?7 eventos cruciais de com o preceptron de | mais eficiente que o
Nipon Theera- | rio usando maquinas de A . ~ .
Tailandia horas de inundacéo (5 do anode | multicamada (MLP) MLP
Umpon, vetores de suporte)
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Water Level
Forecasting in the
Vembanad Water

System Using

Previsao do nivel
de 4gua em 11

Conjunto de dados de

Redes Neurais,
utilizando o

os melhores resultados
foram obtidos quando o

R. Artificial Neural Modelo para ~ . precipitacdes e niveis de | algoritmo BP. Com .
. - .~ estacOes do rio . ~ L modelo utilizava as
2009 | Gopakumar; | Networks (Previséo de previsao de agua coletados em 11 a funcdo de ativacao C .
. . . ~ Vembanad com 1 ~ . . . precipitacdes e 0s niveis
K. Takara nivel de agua nas indundacbes . estacdes no periodo de sigmoide com a .
N . dia de e~ de 4gua em quatro
estagOes do rio antecedéncia 1996 a 1999 verificagdo do erro estacies
Vembanad Usando médio quadratico ¢
Redes Neurais
Artificiais)
A Water Flow -
a}te 0 Previséo de s X1 as RNA's mostrou-se
Forecasting for Dam N . ~ . Dados de precipitacdes Regresséo linear . .
T. Egawa, K. . Utilizagdo de | inundag&o do rio eficnete da previsédo em
. using Neural Networks « i coletados em onze para as barragens -
Suzuki, Y. . RNA e regressao | Tadami- Agano . estacGes com afluentes
: and regression models . barragem, utilizando os com poucos dados .
Ichikawa, T. 2 linear paara com 3 horas de AR de outros rios e 0
2011 . ( Previsdo de fluxo de . L A com pouos dados para o de precipitacdes e «
lizaka, T. . previsdo de antecendéncia . modelo de regressao
. agua para barragem . ~ modelo de Regrecdo Linear RNA para as
Matsui and Y. . inundagOes em | apenas para 0S . para as barragens que
i utilizando redes . e 0s com maiores dados Barragens com o .
Shikagawa . barragens meses de junho a . ndo tinham rios
neurais e modelos de para os modelos com RNA maiores dados
x novembro. afluentes
regressao)
Application of the
Support Vector
. !\/I_ach_me on Utilizagéo de l\/IodeIa_ggm para cj de dados coletados Atraves_d_a comparacao
Cai-hong Hu, | Precipitation-Runoff previsdo de o . . dos coeficientes de Nash
) o SVM para . x .| diariamente e mensalmente | Utiliza Maquina de .
Ze-ning Wu, Modelling in Fenhe -~ iundacéo do rio < R2 e o erro relativo RE,
2011 - : o previsoes de . de chuvas, vazéo, Suporte de Vetores
Ji-jun Wang, | River (Aplicagdo do x Fenhe com até 6 0 Modelo SVM
. . chuva e vazéo do escoamento dos anos de (SVM) .
Lina-Liu, Support Vector . horas de mostrou-se mais
: Rio Fenhe A 1990 - 2005 -
Machine na antecedéncia eficiente que o RNA

modelagem chuva -
vazao no rio Fenhe)
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Flood forecasting using Modelagem para
Fi - John radial basis function e gem p
. Utilizagdo de previsao de « -
Chang, Jin- neural networks . ~ - . ~ RNA com a Funcdo | Mostrou-se eficiente
. i - RBF para inundagdes do | Néveis de rios das estacdes . e
2011 | Ming Liang, (Previséo Flood -~ . -~ Base Radial (RBF) - para previsoes de
) . . previsdo de rio Lanyoung de medicéo A . ~
and Yen Usando Radial Basis i " h modelo hibrido inundagoes
Chang Chen Function inundacdes com 3 OIoAras'de
Redes Neurais) antecedencia
Application of an Comparagao

entre os modelos

improved neural
Utilizacdo de um

network to flood NLPM-ANN -
forecasting of the LPM e ANN - . Prewsalo de Chuvas_, conforme a P
Bo Pan Lower Yellow River (RNA - BP - inundagdes do sazonalidade - dados modelo hibrido para| o modelo NLPM-ANN
2011 Yuan Ligr’l (Aplicacio de uma | séries temporais- Rio Amarelo coletados 1998-2001 comparar redes foi o mais eficiente que
g red e% eu rgl melhorada | rearessio Ii)inear) para alertas em | (treinamento) e 2002-2003 neurais com a 0s modelos LPM e ANN
a previsio das pa?a pregisio de 36 horas (verificacdo) perturbacdo linear

inundagdes do Baixo | indundagdes do
Rio Amarelo) Rio Amarelo
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo sdo apresentados topicos tedricos fundamentais relacionados ao trabalho
proposto. Serd destacado o uso de RNA’s como modelos para predi¢des, empregando o
algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation) associado ao método de otimizagao
Levenberg-Marquadt (CICHOKI e UNBEHAUEN, 1993). Tradicionalmente, como critério de
parada, as RNA’s utilizavam apenas o erro médio quadratico. Nesse trabalho, no entanto, serdo
utilizados outros métodos de parada das RNA’s, com o objetivo de melhorar a poder de
generalizacdo das mesmas, métodos de regularizacdo e de parada antecipada. Assim sendo,
nesse capitulo também serdo revisados conceitos pertinentes a esses dois métodos. Com o
objetivo de fundamentar o novo método apresentado nesse trabalho para selecdo das variaveis
mais relevantes para a predi¢do, o0 método de selecao escalar de caracteristicas modificado, sera
apresentado nessa se¢do 0 método de selecédo escalar de caracteristicas (THEODORIDIS AND
KOUTROUMBAS, 2006), utilizado em reconhecimento de padrdes, que motivou a proposi¢éo
do primeiro. O capitulo sera finalizado com a apresentacdo dos testes de hipotese estatisticas

utilizadas para avaliagdo dos resultados obtidos nesse trabalho.

3.1 Redes Neurais Artificiais — RNA’s

“As RNA’s sdo processadores massivamente paralelos e distribuidos, que tém uma forca
natural para armazenar o conhecimento proveniente da experiéncia e torna-lo util. Desta forma,
assemelhando-se ao cérebro humano em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede atraves de um processo de aprendizado e

2. As intensidades das conexdes entre neurdnios, conhecidos como pesos sinapticos,

sao usados para armazenar o conhecimento”. (HAYKIN, 1994)
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De acordo com Braga et al. (BRAGA et al, 2000), RNA’s sio modelos matematicos que
se assemelham as estruturas bioldgicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio
de aprendizado e generalizacéo.

Muitos problemas da ciéncia e da engenharia tem sido resolvido com as aplicagOes de
RNA’s. Demonstra potencialidade em diversas aplicagdes, superando expectativas e gerando
resultados até entdo ndo alcangados com outra técnica, seja computacional ou convencional.

A arquitetura das Redes Neurais de Multiplas Camadas (RNMC) é a mais encontrada
na literatura (SKAPURA, 1996), embora existam inimeras arquiteturas. Pode-se citar como
razdo de sua popularidade a capacidade de aproximacao universal e a flexibilidade para formar
solugdes de qualidade para uma ampla classe de problemas, a partir de um mesmo algoritmo de
aprendizado.

Tipicamente, as arquiteturas do tipo RNMC consistem em um conjunto de unidades
sensoriais que formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ocultas)
de unidades computacionais e uma camada de saida. A camada de entrada propaga os sinais de
entrada na diregdo da camada de saida. As camadas intermediarias funcionam como extratoras
de caracteristicas. Seus pesos sdo uma codificacdo de padrdes presentes nos dados de excitacdo
de entrada e permitem que a rede crie sua propria representacdo, mais rica e complexa. Sao
necessarias, no maximo, duas camadas intermediarias (com um numero suficiente de nodos por
camada) para se produzir qualquer mapeamento néo linear. Apenas uma camada intermediaria
é suficiente para aproximar qualquer funcdo continua (CYBENCO, 1988). Na Figura 2
apresenta-se a arquitetura de uma RNA com duas camadas intermediarias.

Para os varios problemas envolvendo altos graus de ndo-linearidade, as redes do tipo
RNMC tém sido utilizadas como solugdo com sucesso. Na sua forma mais conhecida e utilizada
as RNA’s empregam treinamento supervisionado e utilizam o algoritmo, como algoritmo de

treinamento, o algoritmo de retropropagacéo de erro, ou uma de suas variagoes.
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Propagacdo (Fase direta)

Camadas Intermediarias

Camada
de Saida

Camada
de Entrada

« Retropropagacao (Fase indireta)

Figura 2. Rede Neural de Mdultiplas Camadas

A capacidade de generalizacdo é resultado da habilidade de emitir respostas aceitaveis
e coerentes, mesmo para pontos que ndo compuseram o conjunto de treinamento da rede. Em
destaque se coloca a habilidade em extrair informacéo a partir de dados de entrada ruidosos e
mapear relacdes ndo lineares complexas entre entradas e saidas, com excelente capacidade de
generalizacéo.

Estas caracteristicas transformam as RNMC’s em aproximadores universais de fungdes
com resultados surpreendentes e, na maioria das vezes, melhores que os obtidos por
procedimentos estatisticos convencionais.

A principal limitacdo das redes neurais € ndo ter capacidade de explicacdo. Os dados
entram na rede e uma previsdo sai, mas o tipo de relacionamento entre as variaveis nao é
revelado (FRANCIS, 2001), assim como detalhes de como sdo processados os dados para se
chegar aos mapeamentos de resposta.

Por este motivo, as redes neurais sdo recomendadas para serem aplicadas em areas de
conhecimento cujas teorias ainda ndo conseguem explicar adequadamente o comportamento

dos fendmenos observados ou em areas de grande complexidade que ndo necessitam de
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modelos precisos da realidade fisica do problema. Ou seja, a maior limitacdo das redes neurais
néo representa um problema para a sua aplicacéo na ciéncia e na engenharia.

Pode-se sintetizar o entendimento das RNA em trés palavras: neuronio, arquitetura e
aprendizagem (HAGAN et al, 1995).

O neur6nio ¢ a unidade computacional béasica, a arquitetura é a estrutura topolégica de
como 0s neurdnios sdo conectados e a aprendizagem é o processo que adota a rede de modo a

computar uma funcdo desejada ou realizar uma tarefa.

3.2 Treinamento das RNMC

As RNAs caracterizam-se pelo aprendizado por meio de exemplos. Para um
determinado conjunto de dados, o algoritmo de aprendizado deve ser responsavel pela
adaptacdo dos parametros da rede, de maneira que, em um numero finito de iteracdes do
algoritmo, haja convergéncia para uma solucdo. O aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge uma solucdo generalizada para uma classe de problemas (BARRETO, 1995).

Considera-se que o processo de aprendizado tem como pressuposto a ocorréncia de um
estimulo externo para a rede, advindo do meio externo. Trata-se da apresentacao de um conjunto
de treinamento a camada de entrada. Como consequéncia deste estimulo, o algoritmo de
aprendizado provoca mudanca nos parametros da rede e, finalmente, a mudancga nos parametros
acarreta em mudanca no comportamento da RNA. A modificacdo do processamento ou da
estrutura de conhecimento de uma rede neural envolve a alteracdo do seu padrdo de
interconexao. Isto pode ocorrer de trés maneiras: desenvolvimento de novas conexdes; perda
de conexdes existentes na rede ou modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes (KOVACS,

1996).
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O objetivo principal do aprendizado em Redes Neurais é a obtencdo de modelos com
boa capacidade de generalizagéo, tendo como base o conjunto de dados (BRAGA et al, 2000).
O objetivo dos algoritmos de treinamento deve ser o de aproximar as funcgdes geradoras dos
dados e ndo simplesmente o de minimizar o erro do conjunto de treinamento.

Os procedimentos de treinamento que levam as RNA’s a aprenderem determinadas
tarefas podem ser classificados em trés classes:

a) Treinamento supervisionado — Esse tipo de treinamento necessita de um par de
vetores composto do vetor de entrada e do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes
vetores sdo chamados de pares de entrada-saida, sendo interessante ressaltar que geralmente a
rede € treinada com varios pares entrada-saida. O procedimento de treinamento funciona da
seguinte forma: o vetor de entrada € aplicado. A saida da rede € calculada e comparada com o
correspondente vetor alvo. O erro encontrado é entdo realimentado através da rede e 0s pesos
séo atualizados de acordo com um algoritmo determinado, a fim de minimizar este erro. Este
processo de treinamento é repetido até que o erro para os vetores de treinamento tenha
alcangado niveis bem baixos.

b) Treinamento n&o supervisionado — Esse tipo de treinamento ndo requer vetor alvo
para as saidas e, obviamente, ndo faz comparac@es para determinar a resposta ideal. O conjunto
de treinamento modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que sejam consistentes,
isto €, tanto a apresentacdo de um dos vetores de treinamento, como a apresentacao de um vetor
que € suficientemente similar, irdo produzir o mesmo padrdo na saida. O processo de
treinamento extrai as propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa os vetores
similares em classes. A aplicacdo de um vetor de uma determinada classe a entrada da rede ira
produzir um vetor de saida especifico, mas ndo existe maneira de se determinar, antes do
treinamento, qual o padrdo que sera produzido na saida para um vetor de entrada de uma

determinada classe. Desta forma, a saida de RNA's treinadas com algoritmo nado supervisionado



29
deve ser transformada em uma forma compreensivel ap6s o processo de treinamento, o que é
um simples problema de identificacdo das relagdes entrada-saida estabelecidas pela rede.

c) Aprendizagem hibrida — Esse tipo de treinamento mescla os conceitos apresentados
anteriormente de treinamento supervisionado e nao supervisionado. Parte dos pesos é
determinada através da aprendizagem supervisionada, enquanto outra parte € obtida através da
aprendizagem nédo-supervisionada. Em um processo de aprendizagem, os pesos dos neurénios

sdo ajustados através de um algoritmo de aprendizagem.

3.3 Caracteristicas da Aprendizagem

Tipicamente dois critérios de paradas sao mais utilizados para se parar o treinamento de
uma RNMC: nimero de interacGes ou valor do erro médio quadratico. Dessa maneira, cessa-se
0 treinamento ao se atingir um namero pré-definido de iteracfes ou ao se atingir um erro médio
quadrético pré-definido.

A experiéncia com redes neurais revelou que, apés um determinado ponto critico, a
RNMC treinada com o algoritmo de retropropagacdo, ou uma de suas variacdes, 0O erro
cometido pela rede no conjunto de treinamento continuara a diminuir, porém o desempenho da
rede no conjunto de teste tende a piorar. Este fenbmeno é conhecido como overtrainning
(PRINCIPE et al, 2000).

Dois métodos sdo mais utilizados para melhorar o desempenho da rede neural no
conjunto de teste: regularizagéo e parada antecipada.

Na regularizagdo, com o objetivo de trabalhar-se com redes mais estaveis (com valores
de pesos menores), modifica-se o critério de parada do erro médio quadratico, introduzindo-se
um fator proporcional a soma dos quadrados dos pesos, conforme mostrado na expressao (3.1).

msereg = ymse + (1 —y)msw (3.1)
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Em que:
y — taxa de desempenho, varia entre O e 1.

mse — erro médio quadrético.

_ 1 2
msw = ;Z;Lle (3.2)

O critério de parada expresso em (4) faz com que o desempenho da rede tenha pesos
menores e isso forca a resposta da rede para ser mais suave, melhorando o grau de generalizacao
da rede.

No método de parada antecipada, o conjunto de dados disponivel é dividido em trés
subconjuntos: o conjunto de treinamento, o conjunto de teste e o conjunto de validacdo. O
conjunto de validacdo possui geralmente 10% do tamanho do conjunto de treinamento. Na
entrada da rede é apresentado apenas o0 conjunto de treinamento, que é utilizado para ajustar os
pesos da rede através do algoritmo de backpropagation.

O conjunto de validacdo € empregado para parar o treinamento. O treinamento cessa
quando o erro atinge um valor minimo no conjunto de validacdo. Verifica-se,
experimentalmente, que o erro no conjunto de validacdo aumenta quando as interacdes do
treinamento prosseguem apos esse ponto de minimo ser alcancado. O treinamento deve,
portanto, cessar no ponto de menor erro dentro do conjunto de validacao.

O tamanho do conjunto de treinamento influencia diretamente a performance de
qualquer RNMC. Devido ao total desconhecimento das correlagfes existentes no conjunto de
dados, as RNMC requerem um grande conjunto de dados para o treinamento. O tamanho do
conjunto de treinamento é uma funcdo que depende do tamanho da RNMC e da exatiddo
necessaria a0 mapeamento.

O numero de padrdes de treinamento requeridos para classificar exemplos de teste com
um erro é aproximadamente dado por N >W /&, onde W é o nimero de pesos da rede e § 0

erro permitido sobre os dados de teste (BRONSON, 1995). Esta equacao expressa o fato de que
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0 nimero de padrdes de treinamento requeridos aumenta linearmente com o ndmero de
parametros livres da RNMC. Uma regra de aproximagao ¢ a de que N=10W, o que representa
que o tamanho do conjunto de treinamento deve ser 10 vezes maior do que o nimero de pesos
da rede, para uma maior exatiddo nos resultados.

A escalabilidade ¢ a caracteristica das RNMC em atribuir um fator de escala as suas
propriedades, proporcional ao crescimento do tamanho dos problemas. A literatura é cheia de
exemplos de sistemas que funcionam bem para pequenos problemas, mas séo ineficazes em
estender o mesmo desempenho para problemas maiores. Um achado importante na analise do
erro médio quadratico para problemas de varias dimensdes mostra que, para um grande
conjunto de treinamento, o erro da RNMC é independente do tamanho do espac¢o de entrada e
é escaldvel ao inverso do nimero de neurdnios presentes na camada escondida (HSU et al.,
1996). Isto é muito melhor do que os métodos de aproximacéo baseados em polinémios, onde
0 erro decai geometricamente com a dimenséo do espaco de entrada. As RNMC sdo excelentes
ferramentas para problemas com grandes espagos de entrada. Isto explica a excelente
performance das RNMC em problemas grandes de classificacdo de padroes.

O tempo de treinamento de uma RNMC treinada com o algoritmo backpropagation
cresce exponencialmente de acordo com o tamanho do problema. Na prética, esta escalabilidade
exponencial no tempo de treinamento sugere como mais interessante iniciar com RNMC

pequenas e aumenta-las até que os resultados sejam satisfatorios.

3.4 O Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation, ou algoritmo de retropropagacdo do erro, € 0 mais

conhecido e utilizado algoritmo para aprendizado das RNA’s. Foi desenvolvido por
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Rummelhart, Hinton e Williams em 1986 (RUMMELHART et al, 1986) e consiste numa
retropropagacdo de erro através das diversas camadas de uma RNMC.

O algoritmo backpropagation, em sua forma mais simples, é um algoritmo de gradiente
descendente, assim como a regra de aprendizagem de Widrow-Hoff. Para o caso especifico de
aproximagdo de funcdes, uma RNMC é treinada com pares de vetores de entrada e saida.
Durante o treinamento ha o ajuste dos pesos sinapticos.

Basicamente, o processo de retropropagacao do erro é constituido de duas fases: uma
fase de propagacéo do sinal funcional (direta) e uma de retropropagacdo do erro (propagacgéo
reversa). Na fase positiva, os vetores de dados sdo aplicados as unidades de entrada, e seu efeito
se propaga pela rede, camada a camada.

Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta da rede. Durante a fase
de propagacéo direta, 0s pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retropropagacéo do erro,
ou propagacéo reversa do erro, por outro lado, 0s pesos séo ajustados de acordo com uma regra
de correcéo do erro.

Especificamente, a resposta da rede em um instante de tempo s(t) é subtraida da saida
desejada sq(t) para produzir um sinal de erro na saida rede. Este sinal de erro é propagado da
saida para a entrada, camada a camada, originando o termo “retropropagacdo do erro”. Os pesos
sdo ajustados de forma que a “distancia” entre a resposta da rede e a resposta desejada seja
reduzida.

De forma simplificada o algoritmo de retroprapagacdo pode ser expresso conforme o

fluxo de processos apresentado na Figura 3.
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Vetor de Entrada Camada de Entrada
Corrigir
Pesos W1
W2

Camada Oculta

Corrigir
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Vetor de Saida \

Vetor Alvo

-

)
N

Figura 3. O algoritmo Backpropagation

O modelo atual para representar um neurdnio artificial tem origem no neurénio formal
proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts (MC CULLOCH e PITTS, 1943). Na Figura 4
mostra-se esse modelo. O k-ésimo neurdnio artificial mostrado nessa figura € modelado com
0s seguintes elementos: entradas (xi representa a saida do neurénio i); peso wy; (ligagdo entre a
saida do neurénio i e a entrada do neurénio k ), somador (soma ponderada, v,. Cada termo da
soma corresponde ao produto entre uma entrada do neurdnio k pelo respectivos peso: x;wy; );
polarizacdo (6,), constante adicionada & soma ponderada vy; fung¢do de ativacdo (¢.). Para
simplificar a notag&o, a polarizacdo 6, pode ser considerado como 0 peso Wi associado a uma

entrada constante xo=1, conforme Equacdes (3.5) e (3.7).

Polarizagdo
O

X1

Funcéo de ativacdo

Sinais de x; ’Tu\— 2 o) Saida Y,

entrada

Pesos
Xm sinapticos

Figura 4. Modelo Matematico de Neurdnio
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O treinamento supervisionado para uma RNMC consiste em determinar valores
adequados para os pesos (incluindo a polariza¢do) de todos os neurdnios que compdem as
camadas intermedidarias e de saida. A atualizacdo desses pesos pode acontecer de duas formas:
incremental ou em lote. No primeiro caso a atualizacdo dos pesos se da & medida que cada
padrdo entrada-saida do conjunto de treinamento é apresentado. No segundo, a atualizaco se
da apenas depois de finalizada uma apresentagdo completa do conjunto de treinamento. Os
pesos sdo ajustados no sentido de que atendem a um critério ou indice de desempenho, que visa
minimizar a diferenca entre os valores de saida previstos pela rede e os valores de saida dos
pares entrada-saida do conjunto de treinamento.

Seja o erro no instante t em um neuronio k, dado por:
& (1) =5, (t) —s(t) (3.3)
Onde sq(t) é a saida desejada e s(t) é a saida do neurdnio.

A soma dos erros quadraticos de todos os neurdnios de uma RNMC é dado por:

50 =3 el 0) (34)

keC
Em que o conjunto C inclui todos os neur6nios da camada de saida.
De acordo com 0 modelo do perceptron apresentado na Figura 4, a soma do produto dos

pesos da camada de entrada pelas entradas é dada por:
M
Vi (t) = szi X (t) +6(t), (3.5)
i=1

Em que M ¢ o total de entradas aplicadas ao neurdnio k. E também:
Y () = o, (v, (1)), (3.6)
O processo de busca de parametros € similar ao algoritmo LMS, ou seja, calculando-se

oe(t)

ki

as derivadas parciais . Aplicando-se a regra da cadeia:
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Os(t) _ de(t) | 28, (1), Os(t) | v, (1) )
W, (t) e (t) as(t) v (1) aw(t)’ '

Em que as derivadas parciais de cada um dos termos é:

os(t)
o o0

oe, (t) _

os(t)

(3.8)

as(t) _

v, (t) =0 (v (1)

v (1) _
ow(t)

X (1)

Logo, a regra de aprendizagem sera:

oe(t) _ o _
ow, (t) =-2e, (1) @' (v () - % (1), (3.9)

Em que e, (1)-¢', (v, (1)) =S, (t) . 1 é a taxa de aprendizagem e Ck(t) é o gradiente local.

As equacOes de adaptacdo para as polarizagBes dos neurdnios sdo analogas as equacoes
para adaptacdo dos pesos. Dessa maneira, 0 algoritmo de aprendizagem dos 6k obedecem

também ao gradiente descendente local. As equacdes de correcdo da polarizacdo podem ser

escritas como:

0 (1)

a6, (t) (3.10)
g, (t) = -4, (1)

0,(t) =4

Existem algumas otimizacGes do algoritmo basico de retropropagacdo que visam
acelerar o processo de convergéncia do mesmo. Na se¢do seguinte sera abordada em detalhes a

otimizacdo proposta por Levenberg-Marquadt (CICHOKI E UNBEHAUEN, 1993), que é

utilizada nesse trabalho.
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3.5 Método de otimizacédo Levenberg — Marquadt

O algoritmo de retropropagacédo de erro possui uma otimiza¢do chamada de algoritmo
de Levenberg-Marquardt. O treinamento de redes neurais com esse algoritmo é mais rapido do
que com a aplicacdo do algoritmo padréo de retropropagacéo de erro e suas variantes.

Esta se¢do introduz conceitos basicos sobre algoritmos de aprendizagem baseados no
gradiente da superficie do erro e os utiliza na descri¢éo do algoritmo de Levenberg-Marquardt.

O método Levenberg-Marquardt utiliza treinamento em lote e é uma extensdo do
método de Gauss-Newton, que é uma variante do método de Newton.

O método de Newton usa a informacdo da derivada parcial de segunda ordem do indice

de performance utilizado para corrigir 0s pesos W . Isso permite que além da informacdo do
gradiente V seja usada informacdao sobre a curvatura da superficie do erro (RANGANATHAN,
2004).

O método de Newton pode ser usado para resolver a equacao:
vV (W) =0 (3.11)
Expandindo o gradiente de VV em uma série de Taylor em torno dos pesos Wo, obtemos:
VV (W) = VV (W,) + (W—wW,) VA (W) +... (3.12)
Desprezando os termos de ordem superior a 2 e resolvendo a equacéo (3.12) em relagéo

a VW obtemos a regra de atualizacédo de w , dada pela equacéo (3.13) e de maneira mais geral

pela equacédo (3.12).
aw=—[ VA (w,) | YV (w,) (3.13)
aw=—[ V¥ W)]" vV (w) (3.14)

Ao desprezarmos 0s termos de ordem superior, assumimos a aproximagdo quadrética

para o gradiente. Embora a convergéncia seja rapida, pode ser bastante sensivel a posicao inicial
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na superficie do erro, funcdo dos valores dos pesos iniciais em wo. O indice de performance V
pode ser definido como a soma do quadrado do erro ej, associado ao i-ésimo padrdo de

treinamento da rede, conforme a equacao (3.15):
N
V(w)=>e?(w) (3.15)
i=1

Entdo o gradiente e o hessiano podem ser expressos como funcbes do jacobiano J

(derivadas parciais) do indice de performance V, como:

vV (W) = J7 (w)e(w) (3.16)
VA (W) = J7 (W)J (W) + S(w) (3.17)
S(w) = iei (W) V2, (W) (3.18)

A avaliagdo do hessiano pode ser extremamente complexa. Para contornar esse
problema, foram propostos métodos que utilizam aproximacdes, denotados Quasi-Newton,
dentre os quais se situam 0 método de Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt. No método de

Gauss-Newton assume-se S(w) ~ 0, entdo a regra de atualizagdo de Newton passa a ser:
aw=-[ITWIw) ] IT(Wew) (3.19)
O problema com esse método é que a matriz H =[J7(x)J(x)] pode ndo ter inversa.

Para contornar essa situacdo, Levenberg prop6s somar a parcela ul a essa matriz, onde p € um
escalar e | é a matriz identidade, resultando na seguinte regra de atualizacdo (HAGAN et al,
1995):

AW =[IT (W)JI (W) + 217237 (W)e(w) (3.20)

A matriz [J7 (w)J (w) + 1] sempre possuira inversa (RANGANATHAN, 2004).
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Apds uma atualizacdo, se o valor do indice de performance diminui, x deve ser
diminuindo para reduzir a influéncia do gradiente descendente. Se ao contrario, o valor do
indice de performance aumenta, entdo seguir a direcdo do gradiente descendente é a melhor

escolha e o valor de « deve ser aumentado.

Se u tornar-se muito grande, a informacéo dada pela aproximacdo H para o hessiano

ndo sera util no calculo da atualizacao de W . Para contornar esse problema, Marquardt propds
substituir a matriz identidade pela matriz diagonal de H, resultando na seguinte regra de

atualizacdo (ROWEIS, 2003):
AW = —[[J T (W)J (W) + uDiag[J" (w)J (v_v)]T JT (w)e(w) (3.21)

E fundamental que o calculo da matriz J" (w) seja realizado de forma eficiente. Essa
matriz é formada pelo célculo dos gradientes, para cada padrdo de treinamento apresentado a
rede. Menhaj e Hagan (1994) propuseram uma modificacdo no algoritmo de retropropagacao
que permite utilizar esse algoritmo para calcular o jacobiano.

O método Levenberg-Marquardt pode ser resumido como:

1) Obtenha uma atribuicdo inicial de pesos;

2) Calcule uma atualizacdo dos pesos de acordo com a Eg. (3.21) e avalie o erro,
propagando os padrdes na rede;

3) Se o erro aumentou desfaga a atualizacdo de (w)e diminua 4 ; sendo valide a

atualizacdo de (w) e incremente

4) Se convergiu encerre; sendo volte para 1.

3.6 Selecdo Escalar de Caracteristicas



39

Utilizado em reconhecimento de padrGes para selecionar as variaveis que melhor

separam um conjunto de dados de amostras em n classes distintas, 0 método de selecéo escalar

de caracteristicas (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2006) utiliza o conceito de Razéo
Discriminante de Fisher (FDR) e indices de correla¢éo cruzada.

Supondo que existam duas classes equiprovaveis, w; e w,, para se saber qudo bem uma

variavel x separa essas duas classes, pode-se utilizar a Razéo Discriminante de Fisher (Fisher’s

Discriminant Ratio - FDR), dada pela expressao (3.22).

(U1 — 12)?

FDR =
o + o7

(3.22)
Em que:
u, — média da variavel x na classe wy;
U, — média da variavel x na classe w;
2 _

of — variancia da variavel x na classe wy;

02 — variancia da variavel x na classe wy.

Para multiplas classes, o valor de FDR para uma variavel x pode ser calculada através
da expressao (3.23).
M M 2
FDR — zz (Mlz u,z
-t bmd O + 0j
i Jj=#i
(3.23)

Para a selecdo escalar de caracteristicas seguimos 0s seguintes passos:
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1. Utiliza uma das medidas de separagdo de classe (FDR) para ranquear as
caracteristicas. O Valor da medida escolhida, C(k) é calculado para cada uma das
caracteristicas, k = 1,2,...m.

2. Selecionar a primeira caracteristica baseada no maior valor de C(k). Seja essa
caracteristica x;,

3. Para selecionar as demais caracteristicas seguimos:

o Seja x,,m=12,..Nek=12,..m, a caracteristica k do padrdo n. o

coeficiente de correlacdo cruzada de uma caracteristica é dado por:

N _
Zm - 1xnixnj

pij =
\/Zﬁ = 1, XN = 1x7;
(3.24)
o Calcular o coeficiente de correlagdo cruzada p;; entre a primeira caracteristica

selecionada x; e as outras m — 1 caracteristicas, isto € p; ;,j # i
o Selecionar a segunda caracteristica x;, para a qual:
iy = argmax;{a;C(j) — azlp; |}V J # iy
(3.25)
Em que:
a; e a, sdo fatores que determinam a relativa importancia dada aos dois termos.

o Para selegdo da variavel k, k > 2 selecionar x;, de tal forma que:

a k=1 ..
T 1zr=1|pirj|}'v] * 1y

Iy = argmax; {alC(j) -

(3.26)
Dessa forma, a correlagdo media com todas as caracteristicas previamente selecionadas

é levada em conta.
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3.7 Coeficiente de Correlagao de Pearson

Entende-se por coeficiente de correlacdo de Pearson (r), ou coeficiente de correlacéo
produto-momento, ou r-de-Pearson a medida do grau de associacdo entre duas variaveis
aleatdrias. Esse coeficiente é dado por por:

_Co®y)
r=—s.zs, " El-Li

(3.27)

Em que:

Cov(X,Y) — Covariancia ou variancia conjunta das variaveis X e Y;

Sy — Desvio padrdo da variavel X;

Sy — Desvio padrédo da variavel Y.

Na préatica, o coeficiente r € interpretado como um indicador que descreve a
interdependéncia entre as variaveis X e Y, comaforma ¥ = @ + £X, onde & e f sdo constantes.

E um indice adimensional com valores situados ente -1,0 e 1.0, que reflete a intensidade
de uma relacéo linear entre dois conjuntos de dados, com as seguintes condices:

o Para r = 1 significa uma correlacdo positiva perfeita entre duas variaveis;

o Para r = -1 significa uma correlacdo negativa perfeita entre duas variaveis - Isto
é, se uma aumenta, a outra sempre diminui;

o Para r = 0 significa que as duas variaveis ndo dependem linearmente uma da
outra. No entanto, pode existir uma outra dependéncia que seja "néo linear". Assim, o resultado
r=0 deve ser investigado por outros meios.

Nesse trabalho, utiliza-se o indice de correlagdo de Pearson r em duas situagdes: A

primeira para se determinar a importancia, ou ranqueamento das variaveis de entrada em relacéo
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a previsao do nivel da cheia do rio; A segunda, para substituir a razdo do discriminante de Fisher

no método de selegdo escalar de carateristica modificado, que seré apresentado no capitulo 4.

3.8 Significancia Estatistica

Nesse trabalho testes de significancia estatistica sdo utilizados com o propoésito
de avaliar se a dependéncia das variaveis utilizadas para a previsdo com o nivel da cheia do rio,
expressa através do coeficiente de correlacdo r-de-Pearson, é estatisticamente significante, ou
né&o.

Em estatistica, aborda-se a questdo da significancia de um resultado usando-se o
conceito de hipotese nula. A hipdtese nula (H,) simplesmente assume que um dado resultado
estatistico foi obtido apenas por acaso, devido a flutuagdes probabilisticas dos eventos medidos,
e ndo devido a uma causa real que influencia o resultado. Sempre que se trabalha com uma
hipbtese para explicar um dado fenémeno, considera-se a possibilidade de pelo menos uma
hip6tese concorrente a ela. Essa hipdtese é chamada de hipétese alternativa (Hy).

A hipotese alternativa € testada com base em resultados amostrais, sendo aceita ou
rejeitada. O teste pode levar a aceitacdo ou rejeicdo de H, que corresponde, respectivamente a
negacéo ou afirmacdo de H,.

Em testes de significancia é necessario definir-se o nivel de significancia, que é a
probabilidade maxima de rejeitar H,, sendo a mesma verdadeira. Tipicamente, esse nivel de
significancia pode assumir valores de 5%, 1% ou 0,1%.

Nesse trabalho testaremos o coeficiente r-de-Pearson utilizando um nivel de
significancia de 0,1%, ou p < 0,001.

Para avaliacdo da significancia estatistica dos coeficientes r-de-Pearson das diversas
variaveis utilizadas para previsdo do nivel de cheia, foi utilizado o teste t-Student (STUDENT,

1908; LEVINE e BERENSON, 2000).
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Quando se coleta uma amostra de n pares de valores das varidveis (X, Y) e se calcula o

seu coeficiente de correlacdo r, 0 que se quer saber é se esse valor de r € significante. Para isso,

deve-se assumir como hipotese nula H, que, na populacdo, ndo existe correlacdo entre as

variaveis X e Y, o que implicara que o valor obtido para r ocorreu por mero acaso.

Costuma-se denotar o coeficiente de correlacdo para a populacdo das variaveis X e Y

por p. Portanto, temos dois coeficientes de correlagdo: um para a populagéo de valores X e Y,

denotado por p, que é puramente tedrico; e outro para uma amostra dos N pares (x;,y;), i =

1, ..., n, retirada da populacdo, denotado por r. A figura 5 ilustra a situacéo.

Populagio

Amostra

(x.7)

G
(x3.35) y= Coeficiente de correlagio
: para a amostra

_ Coeficiente de correlagio
" para a populagio

P

(5,23

Figura 5. Coeficiente de Correlagdo para Populacdo e Amostra

O valor de r € usado para estimar o coeficiente de correlacdo p e o teste de siginificancia

desse valor consiste em assumir como H, que p = 0, para verificar se sob tal hipdtese o valor

obtido para r € muito ou pouco provavel.
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Em geral, para as amostras de n pares de valores (x,y), para n = 30, a condi¢cdo de
distribuicdo normal para as duas variaveis é satisfeita.

Nesse trabalho o teste de siginificancia foi feito da seguinte forma:

o Considerar Hy: p =0e Hy: p # 0;
o Escolha do valor critico para significancia, nesse caso p < 0,001;
o Considerando que a amostra contém n pares de dados, consultar a tabela da

distribuigéo t-Student e obter o valor de t(gl) para o valor de a escolhido, onde gl = n — 2;

o Calcular a variavel t,,
¢ r
0 =
1—1r2
(=]
(3.28)
o Sety, > t(gl) ou ty < —t(gl), rejeita-se H,. Caso contrério, ndo se rejeita Hy,.

Assim, conclui-se o teste de significancia com as seguintes consideracdes:

o Se H, for rejeitada, o valor de r obtido para amostra € significante e que existe
correlacdo r entre as variaveis X e Y com o nivel de significancia igual a a;

o Se H, ndo for rejeitada, o valor obtido de r para amostra ndo é significante, o que

podemos dizer que tanto pode haver correlagdo r como néo haver correlacéo.
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4 MATERIAIS E METODOS

Para realizar a otimizacdo da previsdo de cheias sazonais através de redes neurais de
propagacao direta, utilizamos um microcomputador com processador Intel Core i3 @ 2.13 GHz
e 4 GB de RAM, operando sob a plataforma Microsoft Windows 8. O ambiente de simulacao
utilizado foi 0 Matlab2014®.

A figura 6 mostra o diagrama do sistema criado para otimizacao da previsdo de cheias
sazonais. Conforme mostrado nessa figura, foram desenvolvidos dois algoritmos de previséo,
o0 algoritmo 1 e o algoritmo 2. O algoritmo 1 faz a selecdo das variaveis através do valor do
coeficiente e Pearson, enquanto que o algoritmo 2 faz a selecdo das variaveis através de uma
técnica nova proposta nesse trabalho para selecdo de variaveis, a técnica de selecdo escalar de
caracteristicas modificada.

Na sequéncia descreveremos cada uma das etapas descritas na Figura 6.

4.1 Conjunto de Variaveis

Como no estudo feito por Schongart e Junk (SCHONGART E JUNK, 2007), utilizou-
se dois conjuntos de variaveis e efetuou-se a previsdo no més de fevereiro, ou seja, com 4 meses
de antecedéncia do pico da cheia.

O primeiro conjunto é constituido pelos indices climaticos El Nifio South Oscillation
(ENSO): SST El Nifo,,,, SST El Nifios, SST El Ninos,, SST El Nino, e SOI [Trenberth e
Stepaniak, 2001], e o indice de Oscilacdo Sul (SOI), indice calculado como a diferenca
padronizada entre a pressdo ao nivel do mar média entre o Tahiti (17°S, 149°W) e Darwin,
Australia (13°S, 131°E), obtidos na pagina oficial do Climate Prediction Center (Climate
Prediction Center, 2015). Os dados coletados foram para os anos do periodo de 1953-2014.

Essas variaveis sao mostradas na Tabela 1.
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Determinacdo do

conjunto de varidveis de
entrada

Algoritmo de previsdo

Algoritmo de Algoritmo de
Previsdao 1 Previsao 2
Simulagdo Simulagdo

Analise de resultados

Figura 6. Diagrama do Sistema de Otimizacao para Previsdo de Cheias Sazonais

A proposito, sobre a escolha desses indices, registra-se que Potter et al. (POTTER et al,
2004), no periodo de 1958-1998, relatou uma forte correlacdo negativa (r = —0,5,p < 0,05)
entre a descarga do rio e o indice SST do pacifico e uma correlacdo positiva do indice SOI e
mesma descarga.

O segundo conjunto € constituido pelo nivel do Rio Negro, medido diariamente na
estacdo do posto fluviométrico de Manaus (Roadway), nos meses que antecedem ao més de
ocorréncia da cheia. O nivel do rio também foi coletado no periodo de 1953-2014.

Para o ciclo de um ano, cada variavel foi definida por um vetor de 12 valores, em que 0
primeiro elemento corresponde ao valor do indice no més de julho do ano anterior a cheia que

sera prevista e o Ultimo elemento corresponde ao valor do indice do més de junho do ano da
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previsdo. Os dados de niveis do Rio Negro foram coletados no site da Agencia Nacional de

Aguas — ANA (ANA, 2015) e Porto de Manaus (Porto de Manaus, 2015).

Tabela 1: Indices climaticos utilizados para a previsdo do nivel do Rio Negro

indice ENSO Latitude Longitude Periodo
SST El Nifio 1., 0a10°s 90 a 80°W 1950-2014
SST El Nifio 5 5°N a5°s 150 a 90°W 1950-2014
SST El Nifio 3,4 5°N a5°s 170 a 120°W 1950-2014
SSTEl Nifio , 5°N a 5°S 160°E a 150°W 1950-2014
5ol Diferenca padronizada de pressdo entre o Tahiti (17°S a
149°W) e Darwin, Austrélia (13°S a 131°E)

4.2 Algoritmos de Previsdo

O primeiro algoritmo, chamado de algoritmo 1, mantém uma semelhanga com a

metodologia de treinamento e teste leave-one-out (SONKA e FITZPRATICK, 2000). Nesse

algoritmo, um determinado ano k é removido do conjunto de N anos. Faz-se entdo o treinamento

da rede neural com os dados de N-1 anos. Depois, faz-se a previsdo do ano que foi removido.

A diferenca para o metodo leave-one-out é que, para cada ano k, treina-se uma rede neural m

vezes com 0 mesmo conjunto de N-1 anos e faz-se m previsdes para o ano k. O valor de previséo

para 0 ano k sera, entdo a média dessas m previsdes. Com esse procedimento, espera-se obter

um valor para a previsao da cheia para cada ano sem viés metodoldgico e que leva em conta o

comportamento aleatério das redes neurais, em que a otimizacdo obtida depende muito dos

valores iniciais escolhidos para os pesos e polarizac6es. Para este trabalho foi utilizado um valor

de m = 100. Segue a sequéncia dessa metodologia:

Algoritmo 1

1. Escolher o conjunto de variaveis de entrada;

2. Aplicar o teste de significancia estatistica t-Student (p < 0,001) para o

coeficiente de Pearson das variaveis;



48
3. Selecionar as variaveis com coeficientes de Pearson estatisticamente
significantes ao nivel de 0,1% e ranqueé-las pelo maior valor desse coeficiente;

4. Paraum dado anoy:

a. Treinar a rede m vezes com dados de N — 1 anos, excetuando-se 0
anoy, onde N = namero de anos = 64. Obter a previséo da cheia do
anoy;

b. Com as m previsdes da cheia para 0 ano;, obter uma média de previsao
da cheia do anoy.

No segundo algoritmo, chamado de algoritmo 2, seguimos a mesma metodologia.
Porém, ao invés de ranquear as variaveis pelo valor de r e selecionar todas aquelas cujos
coeficientes de Pearson sdo significantes ao nivel de 0,001, utilizou-se a técnica de sele¢édo
escalar de caracteristicas modificado, para selecionar um conjunto reduzido de caracteristicas a

serem utilizados na previsao. Segue a sequéncia dessa metodologia:

Algoritmo 2
1. Escolher o conjunto de variaveis de entrada;
2. Aplicar o teste de significancia estatistica t-Student (p < 0,001) para o
coeficiente de Pearson das variaveis;
3. Selecionar as variaveis com coeficientes de Pearson estatisticamente
significantes ao nivel de 0,001 e ranqueéa-las utilizando o método de selecdo escalar
de caracteristicas modificado;
4. Paraum dado anoy:
a. Selecionar um conjunto reduzido de variaveis com maior valor de

ordenamento;
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b. Treinar a rede m vezes com dados de N — 1 anos, excetuando-se 0
anoy, onde N = nimero de anos = 64. Obter m valores de previsao
da cheia do anoy;
c. Com as m previsbes da cheia para 0 anoj, obter uma média do

coeficiente de previsdo da cheia do anoy,.

4.3 Método de Selecdo Escalar de Caracteristicas Modificado

No Capitulo 3, mostrou-se 0 método original de selecdo escalar de caracteristicas,
utilizado em reconhecimento de padrdes para selecionar as variaveis que melhor separam um
conjunto de amostras com n classes distintas. Porém, como em um trabalho de previsdo néo
temos classes, fizemos uma modificacdo na metodologia.

A diferenca da técnica original para a que é proposta nesse trabalho, é a substituicdo da
Razdo Discriminante de Fisher (FDR) pelo indice de Correlacdo de Pearson (ICP). Dessa
forma, pode-se selecionar as melhores caracteristicas ou variaveis que ndo tenham informacdes

redundantes. Segue a descricdo dos passos do método de selecéo de caracteristicas modificado:

a. Seleciona-se inicialmente o conjunto C de varidveis que apresentam coeficientes
de correlacdo de Pearson com o pico da cheia estatisticamente significantes. A
partir desse conjunto, selecionar a primeira variavel xg,, que sera aquela com
maior valor de correlagdo com o pico da cheia. ry.

Emque:k=1..m
m — namero de variaveis do conjunto C
b. Paraselecionar a segunda variavel, x,, 0 coeficiente de correlacéo cruzada entre

duas variaveis x; e x;é utilizado, conforme definido na equacéo (4.1)
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N
Zn:l xnixnj

Pij =
\/22=1 xni2 Zg:lxnjz

4.1)
Em que: N = Numero total de anos (63=2014-1951+1)
Xni € X ;- valores da i-ésima e da j-ésima variavel do ano n.
A segunda variavel selecionada, x,,, € aquela que maximiza a equacéo (4.2):

175z — Azl Ps1s2l, forall s2 # s1

(4.2)

Em que: a; e a, expressam a importancia do primeiro e do segundo termo,
respectivamente. Nesse trabalho a; = @, = 0.5.

C. Outras varidveis selecionadas, xg, k=3,...,m, sdo aquelas que maximizam a
equagdo (4.3):

k-1
A Ts — | |
1'sk k—1 Psrsk
r=1

(4.3)

4.4 Configuracéo das Redes Neurais Utilizadas

Utilizou-se redes neurais com arquitetura n —n — 1. Experimentos foram feitos

variando-se o valor de n. Utilizou-se funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica em todos os
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neuronios de todas as camadas. O Algoritmo utilizado para o treinamento foi o backpropagation
associado ao método de otimizacdo Levenberg-Marquardt (CICHOKI e UNBEHAUEN, 1993),
para melhorar a velocidade de convergéncia do treinamento.

Cada arquitetura € treinada com trés critérios de parada: erro médio quadratico,
regularizacdo e parada antecipada. Todos os critérios de paradas sdo testados com o algoritmo

1 e com o algoritmo 2.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, inicialmente sdo mostradas tabelas contendo as variaveis de entrada, 0s
valores dos coeficientes de Pearson, os valores dos testes de significancia t-Student para esses
coeficientes, o ordenamento das variaveis pelos valores de t-Student e o ordenamento das
varidveis utilizando o método de selecdo escalar de caracteristicas modificado.

Para os algoritmos 1 e 2 apresentados no capitulo de metodologia sdo apresentados
resultados obtidos com os critérios de paradas com regularizacdo, parada antecipada e erro
médio quadratico. Uma comparacdo ¢ efetuada entre esses diversos resultados e aqueles obtidos

no estudo de Schongart (SCHONGART e JUNK, 2007).

5.1 Variaveis de Entrada e Teste de SignificAncia Estatistica

Na Tabela 2 mostram-se as variéveis utilizadas nesse estudo, os valores dos coeficientes
de Pearson e os valores dos testes de significancia t-Student para esses coeficientes, com um
nivel de significancia de 0,1%.

Pode-se observar na Tabela 2, que nenhum dos meses do indice SST El Nino, ., tém
uma correlagdo significante com o nivel de cheia. O indice SST El Ninos,, do més de
dezembro tem a maior correlacéo dos indices SST com o nivel da cheia, r = —0,428. O indice
SOI do més de janeiro tem a correlacdo mais alta entre todos os indices, no valor de r = 0,513.
Os indices SST apresentam todos uma correlacéo negativa com o nivel da cheia, enquanto que
o indice SOI apresenta uma correlacao positiva. O nivel do rio em fevereiro apresenta o maior
valor de correlagdo com o nivel da cheia das variaveis estudadas, » = 0,761. A partir dessa

tabela observa-se um total de 14 variaveis com significancia estatistica.
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Na Tabela 3 sdo mostradas as nove variaveis ordenadas pelos maiores valores de
correlacdo, primeira linha da Tabela 3, e pelo método de selecdo escalar de caracteristica
modificado, segunda linha da Tabela 3. A Tabela 3 operacionaliza os passos 2 e 3 dos

algoritmos 1 e 2, respectivamente.

Tabela 2: Variaveis de entrada e significancia estatistica

fndice / Meses utilizados para previsio Meses.nag tilizad 3 previsio
Nivel do medidas —4——+——+ L L L
rio jul ago set out nov dez jan fev mar: i
r -0,109 | -0,166 | -0,255 | -0,279 | -0,327 | -0,298 | -0,187 | -0,120 [::0;132: 021
El Nifio t - Student -0,86062| -1,32532( -2,07761| -2,29023| -2,72179| -2,46183| -1,4963| -0,95417| -1,04686 0,166379
1+2 . e =
Significante N N N N N N N N
parap<0,001?2| | [ | | e
r -0,280 -0,269 -0,288 -0,311 -0,365 -0,381 -0,380 -0,346 -0;273 0,165 =0;025 0,024
SSTEl t - Student -2,29396| -2,19968| -2,37084| -2,57544| -3,0893| -3,24371| -3,23368| -2,89974| -2,2312| -1,31399| -0,19933| 0,191117
Nifio 3 Significante N N N N N S s N
parap<0001? | | | | " [ 7 | 7 | T | 7 EmEmi s
r -0,371 | -0,359 | -0,325 | -0,351 | -0,368 | -0,428 | -0,444 | -0,442 [:=0;404:1::0;2841:0,130:71::-0,090
SST El t - Student -3,14405| -3,03293| -2,70724| -2,94751| -3,1189| -3,72967| -3,90321| -3,8778| -3,47595| -2,33176| -1,03617| -0,7079
Nifio ignifi i
344 Significante N N N N N s s s
para p<0,001?
r -0,260 | -0,260 | -0,254 [ -0,327 | -0,320 | -0,360 | -0,378 | -0,386 [::0;364 | 0,189 :]:=0;101:]:-0,057
SSTEI t - Student -2,12166| -2,11794( -2,06927| -2,72202| -2,66068| -3,04305| -3,21963| -3,29356| -3,07618| -1,51355| -0,80198| -0,45115
Nifio — 5
4 Significante N N N N N N s s
para p<0,001? :
r 0,321 0,243 0,449 0,379 0,502 0,430 0,513 0,290 O 374527 05T 0,040
sol t - Student 2,667744| 1,973303| 3,951974| 3,228589| 4,574221| 3,755255| 4,710428| 2,381835| 3,175864| 2,217314| -1,19924| 0,318709
Significante N N s s s s s N
para p<0,001? 2
r 0,158 0,122 0,069 0,053 0,022 | -0,036 | 0,527 0,761 0,860 0;927 0,970 0,999
Nivel do t - Student 1,262399| 0,967415| 0,548234| 0,415976| 0,173943| -0,28144| 4,877472| 9,241579| 13,24095| 19,48327| 31,28799| 245,6756
rio Significante N N N N N N s s
para p<0,001?

5.2 Selecdo das Melhores Variaveis de Entrada Através do Método de Selecéo de

Caracteristicas Modificado

Conforme dito, a segunda linha da Tabela 3 mostra o ordenamento das 9 variaveis apos
a aplicacdo do método de selecdo escalar de caracteristicas modificado. A partir dessa tabela
observa-se que o nivel do rio no més de janeiro, embora seja a variavel com o segundo melhor
valor de correlacdo, r=0,527, ocupa apenas a quarta posicdo no ordenamento das variaveis
realizado pelo método de selegéo escalar de caracteristicas modificado. A segunda variavel da
ordenacdo € o indice SOl do més de janeiro, enquanto que a terceira, é o indice SOI do més de

setembro. 1sso conclui o passo 3 do algoritmo 2.
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Tabela 3: Variaveis ordenadas segundo o valor de r e segundo 0 método de selecao
escalar de caracteristicas modificado

Critério
de Variawis ordenadas
oroenacgdo
Niveldo | Niveld if if if
r rio“e’;Fsv rio":ﬁn J;n solan | SOINov | sorset | '\;'”03“‘ H '\L'”O““ 501 Dez |2 N[;”O“*“
an ev ez
0513 r=0.502) | (r=0.449 r=0.430
(=0761) | (=os27) | O | (0502 | (7049) (r=0.444) | (=-0.442) (F04%) (r=-0.428)
Selecdo . Nivel do El Nifio3+4 |El Nifo3+4 |El Nifio3+4
¢ Niveldo | SOlIJan | SOISet | . SOINov | SOI Dez
Escalar fio em Eev rio emJan Jan Feb Dez

5.3 Indice de Correlagéo de Previsio T,

A partir da Tabela 3 pode ser observado que a correlacdo do nivel do rio no més de

fevereiro com o nivel da cheia é » = 0,761. Para avaliar o poder de previsdo dessa variavel

sobre o nivel da cheia adotou-se o seguinte procedimento: para todos os anos de 1951 a 2014

realizou-se 64 experimentos. Em cada experimento, excluiu-se um dos anos e obteve-se a reta

com melhor correlagéo relativa aos 63 anos restantes. Utilizando-se essa reta previu-se a cheia

no ano que foi excluido. Apos obter as 64 previsdes, obteve-se o coeficiente de correlacdo de

Pearson entre as previsdes e o nivel da cheia em cada ano. O valor desse coeficiente foi de 7, =

0,745. A figura 7 mostra a reta formada entre a cheia observada com a média das cheias

previstas.

25
25

L L L L s L L L L
255 26 265 27 275 28 285 29 295

30

Figura 7. Gréfico mostrando a correlagédo entre o pico da cheia com a previséo realizada
utilizando o nivel do rio no més de fevereiro
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5.4 Resultados de Previsdo dos Algoritmos 1 e 2

A Figura 8 mostra um histograma dos erros cometidos na previsdo do nivel da cheia
para ao ano de 1975, por uma rede neural com as seguintes condicGes de treinamento: 3
variaveis de entrada com maiores valores do coeficiente de correlacdo r, arquitetura 6-6-1,
critério de parada regularizacdo. Foram feitos 100 treinamentos e, para cada um desses
treinamentos, uma previsdao da cheia. O conjunto de treinamento constituiu-se de dados
referentes aos anos de 1951-2014, excetuando-se o0 ano de 1975. Como pode ser visto, temos
valores de erro maiores do que -1. No entanto, o erro médio cometido, que é aquele utilizado
como valor da predicdo da cheia, foi de -0,53. Para a predicdo da cheia soma-se esse valor
médio do erro a cheia ocorrida no ano. Seguindo um procedimento similar, é calculada previsao

da cheia para todos os anos e calculado o coeficiente de correlacdo da previséo.

NUmero de ocorréncias

-1.2 = 0.8 -0.6 0.4 0.2 0 02 04

Erro em cada simulacéo

Figura 8: Histograma do erro de 100 simula¢6es de uma rede neural utilizando o critério
de regularizacdo para o ano de 1975. Erro médio=-0,53

Para se determinar o melhor conjunto de varidveis e a melhor arquitetura da rede foram
feitas varias simulagGes. A Tabela 4 mostra os resultados obtidos. Dois tipos de resultados sdo

mostrados: valores dos indices de correlagdo de previsao, 7, e trés indices de erro. Esses indices
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de erro sdo definidos como: Ind_1 - NUmero de previsdes em que a diferenca entre o valor
previsto para o nivel cheia e o valor real ficou abaixo de 0,5; Ind_2 - Numero de previsdes em
que a diferenca entre o valor previsto para o nivel cheia e o valor real ficou entre 0,5 1; Ind_3
- Numero de previsdes em que a diferenca entre o valor previsto para o nivel cheia e o valor
real ficou entre 1 e 1,5; Ind_4 - Numero de previsdes em que a diferenca entre o valor previsto
para o nivel cheia e o valor real ficou acima de 1,5. Esses valores foram determinados
associando as condicdes listadas a seguir:

e trés critérios de parada da rede: erro médio quadratico, parada antecipada e
regularizacédo;

e conjuntos de 1, 2, 3 4,5, 7, 8 e 9 variaveis ordenadas pelo valor do coeficiente de
correlacdo r da variavel com o nivel da cheia;

e conjuntosdel,2,34,5,7,8e9 variaveis ordenadas pelo método de selecdo escalar de

caracteristicas modificado proposto nesse trabalho.

5.5 Discussfes

A partir dos resultados mostrados na Tabela 4 observa-se que 0s melhores resultados
foram obtidos com o método de parada de regularizagdo. O melhor valor obtido com
regularizagéo para o indice de correlagdo de previsdo, 7, foi de 0,755. Para obtengdo desse
resultado trabalhou-se com 3 variaveis de entrada selecionadas pelo método de selecao escalar
de caracteristicas modificada e com uma arquitetura de rede neural 6x6x1. Para essa entrada da
tabela, verifica-se que Ind_1 =33, Ind_2 =26, Ind 3 =4, Ind_4 = 1. Assim, em 51,56% dos
anos a previsao resultou em um erro menor do que 0,5m. Em 92,18% dos anos a previsao
resultou em um erro menor do que 1,0m. Apenas em um ano a previsdo resultou em um erro

maior do que 1,5m. Em todas as simulac¢des esse ano foi o de 1985.
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O método de parada antecipada apresentou o segundo melhor conjunto de resultados,

ficando o método do erro médio quadratico com o pior desempenho.

A técnica de selecdo escalar de caracteristicas modificado mostrou-se eficaz apenas com

0 método de regularizacdo, onde se obteve os melhores resultados. Para o caso de trés variaveis,

a diferenca entre o algoritmo 1, sem selecdo escalar de caracteristica modificado, e o algoritmo

2, com selecdo escalar caracteristica modificado, € de 0,038. Como o conjunto de 5 variaveis e

de nove variaveis sdo iguais no algoritmo 1 e no algoritmo 2, os resultados observados na Tabela

4 para esses dois algoritmos sdo iguais nesses dois casos.

Tabela 4: Resultados das simulacgdes dos algoritmos 1 e 2 com o0s trés métodos de parada
do treinamento: regularizacéo, parada antecipada e erro médio quadratico

Regularizacdo Early Stop Erro médio quadratico
Algoritmo Nimero
de Arq. r, |Ind_1{Ind_2|Ind_3|Ind_4 r, (Ind_1{Ind_2|Ind_3(Ind_4| r, |Ind_1|Ind_2(Ind_3|Ind_4
varidveis
1 4x4x1 | 0,723] 31 24 8 1 [0,698| 29 26 8 1 [0,689| 30 23 9 2
2 5x5x1 | 0,71 | 28 28 7 1 [0,694| 29 26 8 1 0,63 | 23 32 3 6
Algoritmo 3 6x6x1 |0,717| 25 32 6 1 |o,715| 27 31 5 1 [0,622| 23 27 9 5
1 4 7x7x1 | 0,706| 27 30 6 1 |0,727| 28 32 3 1 |0677| 23 32 6 3
5 8x8x1 |0,722| 26 32 5 1 0,705| 30 29 3 2 0,621| 23 28 10 3
7 9x9x1 |0,691| 27 28 8 1 0,686| 25 34 3 2 0,644| 23 34 5 2
9 10x10x1 | 0,704 30 29 3 2 0,705| 32 23 6 3 0,634| 28 29 5 2
1 Ax4x1 0,723 32 24 7 1 0,706 27 29 6 2 0,618 30 21 11 2
2 5x5x1 ]0,744| 31 28 4 1 0,677 28 28 5 3 0,634 27 25 10 2
Algoritmo 3 6x6x1 |0,755| 33 26 4 1 [0,719| 31 26 6 1 [0,5582| 28 16 15 5
2 4 7x7x1 | 0,716| 29 28 6 1 [0677| 28 28 5 3 ]0.6579] 29 28 5 2
5 8x8x1 |0,722| 26 32 5 1 [0,698| 25 34 3 2 0622 22 28 12 2
7 9x9x1 |0,721| 30 27 6 1 [0,715| 29 29 4 2 10,692 27 30 5 2
9 10x10x1 | 0,704| 30 29 3 2 |0696| 27 30 5 2 10635[ 28 27 7 2

A seguir fazemos uma comparacdo dos resultados obtidos nesse trabalho com os

resultados obtidos por Schongart e Junk (SCHONGART e JUNK, 2007).




58

Primeiramente, observa-se que o melhor indice de correlacdo de previsdo obtido nesse

trabalho, r, = 0,755, é superior ao indice de correlagdo obtido por Schongart e Junk
(SCHONGART e JUNK, 2007), que foi r = 0,714.

Na Tabela 5 mostra-se uma comparagdo de trés faixas de erros, obtidas através do

melhor resultado desse trabalho, com o resultado apresentado no trabalho de Schongart

(SCHONGART e JUNK, 2007). Podemos observar que, nas trés faixas mostradas, os resultados

obtidos nesse trabalho apresentam percentuais superiores aqueles obtidos pelos autores citados.

Tabela 5: Comparacéao dos indices de erros

Melhor resul
Erro (SCHONGART e JUNK, 2007). deessoe trg%”altﬁgo
(r =0,714) (v, = 0,755
Ind_1(erro < 0,5) 46,50% 51,56%
Ind_1+Ind_2 (erro < 1) 81,20% 92,18%
Ind_1+Ind_2+Ind_3 (erro < 1,5) 97,00% 98,43%

5.6 Conclusodes

Um novo método de previsdo de cheias sazonais, utilizando redes neurais artificiais, €
proposto nessa dissertacdo. Esse método apresenta duas novas caracteristicas a serem
destacadas: uma nova técnica para selecao de caracteristicas a serem utilizadas na previsdo, a
técnica de selecdo escalar de caracteristicas modificada, e um método de previséo isento de viés
metodoldgico, na medida em que apresenta o valor de previsdo como o resultado de uma média

de valores obtidos através de um grande nimero de simulacdes independentes.

Essa segunda caracteristica diferencia dos trabalhos ora apresentados no capitulo de
referéncias bibliogréaficas, principalmente em relacdo aos resultados apresentados por Uvo et

al. [2000], onde os autores, para cada uma das pastas do método de validagdo cruzada com 4
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pastas, utilizaram o melhor resultado obtido em vérias simulagdes de uma rede neural, o que

caracteriza, a nosso ver, um viés metodoldgico, pois adapta a rede neural aos dados.

Assim, o objetivo geral desse trabalho, posto na introdugdo como: “O objetivo geral
deste trabalho é apresentar um novo método para otimizagdo da previsdo de cheias sazonais

utilizando redes neurais artificiais”, foi inteiramente alcangado.

A proposicdo da técnica de selecdo escalar de carateristicas modificada fez com que o
primeiro objetivo especifico desse trabalho fosse atendido. Esse objetivo especifico foi posto
na introdugdo como: “Propor uma nova técnica de selecdo de varidveis para a previsdo de cheias

sazonais”, fosse atendido.

Os resultados apresentados na Tabela 4 fez com que o segundo objetivo especifico desse
trabalho fosse atendido. Esse objetivo especifico foi posto na introdugdo como: “Avaliar 0
desempenho de métodos de generalizacao de redes neurais na previsdo de cheias sazonais, como

regularizacdo e parada antecipada”.

Na medida em que se propds um método para determinacdo do valor da previsdo da
cheia sazonal como o resultado de uma média de valores obtidos através de um grande numero
de simula¢des de redes neurais inicializadas de forma independente e aleatoria, atendeu-se ao
terceiro objetivo especifico desse trabalho. Esse objetivo especifico foi posto na introducéo
como: “Propor uma nova metodologia de treinamento e teste de redes neurais para previsdo de

cheias sazonais”.

Dessa forma, todos os objetivos tracados na introducéo foram cumpridos. A comparagao
com resultados obtidos por outros autores, por outro lado, mostrou que os melhores resultados

obtidos nesse trabalho foram satisfatorios.
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Como trabalhos futuros, com o objetivo de melhorar os resultados ora obtidos,

vislumbra-se:

e A utilizacdo de outras técnicas de previsdo, como maquinas de vetores de suporte, l6gica
fuzzy e pseudo inversa;

e Utilizacdo de um nimero maior de variaveis de previsdo, como por exemplo o nivel de
precipitacdo pluviométrica em estacdes a montante da cidade de Manaus;

e Ao invés de se utilizar o valor da média para previsdo, utilizar-se outras medidas

estatisticas, como a mediana.
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Distribuicdo t-Student a primeira coluna indica o niumero de graus de liberdade (gl), os
cabecalhos das outras colunas ddo a probabilidade (p)

gl/p | 0,90 0,80 0,70 0,60 0,50 0,40 0,30 | 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,001
01 0,158 0,325 | 0,510 | 0,727 | 1,000 | 1,376 | 1,963 | 3,078 6,314 | 12,706 | 31,821 | 63,657 | 636,619
02 0,142 0,289 | 0,445 | 0617 | 0,816 | 1,061 | 1,386 | 1,886 2,920 | 4,303 | 6,965 9,925 | 31,598
03 0,137 0,277 | 0424 | 0,584 | 0,765 | 0,978 | 1,250 | 1,638 2,353 | 3,182 | 4,541 5,541 | 12,924
04 0,134 0,271 | 0,414 | 0,569 | 0,741 | 0,941 | 1,190 | 1,533 2,132 | 2,776 | 3,747 4,604 | 8,610
05 0,132 0,267 | 0,408 | 0,559 | 0,727 | 0,920 | 1,156 | 1,476 2,015 | 2571 | 3,365 4,032 | 6,869
06 0,131 0,265 | 0,404 | 0553 | 0,718 | 0,906 | 1,134 | 1,440 1,943 | 2,447 | 3,143 3,707 | 5,959
07 0,130 0,263 | 0,402 | 0549 | 0,711 | 0,896 | 1,119 | 1,415 1,895 | 2,365 | 2,365 3,499 | 5,408
08 0,130 0,262 | 0,399 | 0,546 | 0,706 | 0,889 | 1,108 | 1,397 1,860 | 2,306 | 2,896 3,355 | 5,041
09 0,129 0,261 | 0,398 | 0,543 | 0,703 | 0,883 | 1,100 | 1,383 1,833 | 2,262 | 2,821 3,250 | 4,781
10 0,129 0,260 | 0,397 | 0542 | 0,700 | 0,879 | 1,093 | 1,372 1,812 | 2,228 | 2,764 3,169 | 4,587
11 0,129 0,260 | 0,396 | 0,540 | 0,697 | 0,876 | 1,088 | 1,363 1,796 | 2,201 | 2,718 3,106 | 4,437
12 0,128 0,259 | 0,395 | 0,539 | 0,695 | 0,873 | 1,083 | 1,356 1,782 | 2,179 | 2,681 3,055 | 4,318
13 0,128 0,259 | 0,394 | 0,538 | 0,694 | 0,870 | 1,079 | 1,350 1,771 | 2,160 | 2,650 3,012 | 4,221
14 0,128 0,258 | 0,393 | 0,537 | 0,692 | 0,868 | 1,076 | 1,345 1,761 | 2,145 | 2,624 2,977 | 4,140
15 0,128 0,258 | 0,393 | 0536 | 0,691 | 0,866 | 1,074 | 1,341 1,753 | 2,131 | 2,602 2,947 | 4,073
16 0,128 0,258 | 0,392 | 0,535 | 0,690 | 0,865 | 1,071 | 1,337 1,746 | 2,120 | 2,583 2,921 | 4,015
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17 0,128 0,257 {0,392 | 0,534 | 0,689 | 0,863 | 1,069 | 1,333 1,740 | 2,110 | 2,567 2,898 | 3,965
18 0,127 0,257 {0,392 | 0,534 | 0,688 | 0,862 | 1,067 | 1,330 1,734 | 2,101 | 2,552 2,878 | 3,922
19 0,127 0,257 | 0,391 | 0,533 | 0,688 | 0,861 | 1,066 | 1,328 1,729 | 2,093 | 2,539 2,861 | 3,883
20 0,127 0,257 | 0,391 | 0,533 | 0,687 | 0,860 | 1,064 | 1,325 1,725 | 2,086 | 2,528 2,845 | 3,850
21 0,127 0,257 {0,391 | 0,532 | 0,686 | 0,859 | 1,063 | 1,323 1,721 | 2,080 | 2,518 2,831 | 3,819
22 0,127 0,256 | 0,390 | 0,532 | 0,686 | 0,858 | 1,061 | 1,321 1,717 | 2,074 | 2,508 2,819 | 3,792
23 0,127 0,256 | 0,390 | 0,532 | 0,685 | 0,858 | 1,060 | 1,319 1,714 | 2,069 | 2,500 2,807 | 3,767
24 0,127 0,256 | 0,390 | 0,531 | 0,685 | 0,857 | 1,059 | 1,318 1,711 | 2,064 | 2,492 2,797 | 3,745
25 0,127 0,256 | 0,390 | 0,531 | 0,684 | 0,856 | 1,058 | 1,316 1,708 | 2,060 | 2,485 2,787 | 3,726
26 0,127 0,256 | 0,390 | 0,531 | 0,684 | 0,856 | 1,058 | 1,315 1,706 | 2,056 | 2,479 2,779 | 3,707
27 0,127 0,256 | 0,389 | 0,531 | 0,684 | 0,856 | 1,057 | 1,314 1,703 | 2,052 | 2,473 2,771 | 3,690
28 0,127 0,256 | 0,389 | 0,530 | 0,683 | 0,856 | 1,056 | 1,313 1,701 | 2,048 | 2,467 2,763 | 3,674
29 0,127 0,256 | 0,389 | 0,530 | 0,683 | 0,854 | 1,055 | 1,311 1,699 | 2,045 | 2,462 2,756 | 3,659
30 0,127 0,256 | 0,389 | 0,530 | 0,683 | 0,854 | 1,055 | 1,310 1,697 | 2,042 | 2,457 2,750 | 3,646
40 0,126 0,255 | 0,388 | 0,529 | 0,681 | 0,851 | 1,050 | 1,303 1,684 | 2,021 | 2,423 2,704 | 3,551
60 0,126 0,254 | 0,387 | 0,527 | 0,679 | 0,848 | 1,046 | 1,296 1,671 | 2,000 | 2,390 2,660 | 3,460
120 | 0,126 0,254 | 0,386 | 0,526 | 0,677 | 0,845 | 1,041 | 1,289 1,658 | 1,980 | 2,358 2,617 | 3,373
i 0,126 0,253 | 0,385 | 0,524 | 0,674 | 0,842 | 1,036 | 1,282 1,645 | 1,960 | 2,326 2,576 | 3,291
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XXXV CONGRESSO DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTACAO - CSBC

PROPOSTA DE UM METODO PARA PREVISAO DE CHEIAS SAZONAIS
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: UMA APLICACAO AO RIO
AMAZONAS

Marcio de M. Rodrigues', Marly G. F. Costa', Cicero F. F. C. Filho!

!Centro de Pesquisa e Desenvolvimento de Tecnologia Eletronica e da Informagdo —
Universidade Federal do Amazonas (CETELI/UFAM)
CEP 69077-000 — Manaus — AM — Brazil

marciodemenezes@yahoo.com.br, {marlygfcosta, cffcfilho}@gmail.com

Abstract. This paper proposes a new method for forecasting the maximum seasonal
amplitude of rivers, using feedforward neural networks and, as input variables,
climatic indices and the river amplitude measured a few months earlier before the
maximum amplitude be verified. A new method for selecting the most relevant
prediction variables is proposed. For neural networks training, two methods for
improving its generalization are used: early stop and regularization. The best
prediction result is obtained with two input variables, resulting in a correlation
prediction coefficient of r, = 0,755.

Resumo. Esse trabalho discute a aplica¢do de um novo método para previsdo de
cheias sazonais de rios, utilizando redes neurais artificiais com as seguintes varidaveis
de entrada: indices climdticos e o nivel do proprio rio, avaliado meses antes da
ocorréncia do pico da cheia. Um novo método para sele¢do das variaveis mais
relevantes para a predi¢do é proposto. Para o treinamento da rede neural sdo
utilizados dois métodos para melhorar a generalizacdo das mesmas, parada
antecipada e regularizagdo. O melhor resultado de predi¢do obtido foi com trés
variaveis e resultou num indice de correlagdo de predigao de 1, = 0,755.

1. Introdugao

Cheias sazonais, como as que ocorrem no Amazonas, Nilo ou Congo, por exemplo, sdo caracterizadas
por um longo periodo enchendo e um longo periodo secando. O ciclo desses rios é de um ano. No rio
Amazonas, localizado no nordeste da América do Sul, na maioria das vezes o maior nivel do rio ocorre
no més de junho e o menor nivel ocorre no més de outubro ou novembro. Nas Figuras 1(a) e 1(b)
mostram-se histogramas das ocorréncias dos niveis maximos e minimos do rio em fun¢do do més em
gue os mesmos ocorrem, no periodo que se estende de 1903 a 2013. As medig¢Ges desses niveis sdo
realizadas desde 1903 pela Autoridade do porto de Manaus (Porto de Manaus, 2015).
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Figura 2. (a) freqiiéncia de ocorréncia dos picos de cheia em fungdo do més (b) Imagem com baixa densidade de contetido
de fundo.

Com uma descarga anual de 6300km3 anuais [Russel e Miller, 1990], o rio Amazonas disputa
com o rio Nilo o titulo de maior rio do mundo. Na Tabela 1 mostra-se uma comparacao entre os trés
principais rios do mundo [VOrosmarty et al., 1998]. Conforme pode ser visto, em termos de
comprimento, o rio Nilo ocupara a primeira posi¢do e o rio Amazonas a segunda posi¢do, porém o
inverso ocorre quando se considera o tamanho da bacia. Anualmente, a precipitacdo pluviométrica
na bacia do rio Amazonas situa-se entre 2-3m. Metade desse volume de 3agua é perdida por
evapotranspiracdo, sendo a outra metade despejada no oceano atlantico [Junk and Furch, 1985].

As variagGes que ocorrem no nivel do rio Amazonas anualmente (ou em sua descarga anual)
tém uma grande influéncia nas atividades econGmicas da regido (pesca, agricultura e extracdo de
madeira) que ocorrem nas regides de varzea, densamente povoadas, ricas em produtos naturais e com
solos produtivos [Junk et al., 2000]. Assim, uma importante tarefa que se imp&e é a previsdo do

nivel maximo do rio, ou nivel cheia, em cada ano.

Tabela 1. Comparagdo entre os 3 principais rios do mundos

. . . Area da Bacia
Rio Continente Comprimento (Km) | Desembocadura )
STN-30 (Km®)
Nilo Africa 6727 Mar mediterraneo 3.826.122
Amazonas| Américado Sul 6308 Oceano Atlantico 5.853.804
Mississipi | América do Norte 6228 Golfo do México 3.202.959

Diversos autores tém mostrado que a variagdo inter-anual da descarga e do regime de chuvas
no rio Amazonas sdo correlacionados com as temperaturas da superficie dos oceanos (Sea Surface
Temperature - SST) atlantico e pacifico e com o fenémeno climatico El Nifio South Oscillation (ENSO).
Tele conexdo é o termo utilizado em meteorologia para descrever variagdes simultaneas entre clima e
processos relacionados em pontos distantes do planeta.

Schongart e Junk (2007), encontraram correlagdes relativamente altas entre 0 méximo nivel do
Rio Negro e o indice de oscilagdo meridional (Southern Oscillation Index - SOI) de fevereiro (r =
0,45,p < 0,01) e o indice SST Ninos, de fevereiro (r = —0,49,p < 0,001). importante
estudo sobre a descarga de grandes bacias hidrograficas do mundo (bacias com mais de 300.000 km?),
Potter et al. (2004) concluiu que, no periodo de 1958-1998, existe uma correlacdo forte e negativa (r =
—0,5,p < 0,05) entre a descarga do rio e o indice SST do pacifico, El Ninos4.

Em um

Verifica-se nos trabalhos anteriores uma correlacdo negativa da descarga do rio
com indices SST e uma correlagdo positiva com o indice SOI.

Alguns trabalhos foram publicados tendo em vista a previsdo do nivel (ou
descarga) do rio Amazonas [Schongart e Junk, 2007, Coe et al., 2002. e Uvo et al., 2000].
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Schongart e Junk [2007], utilizando correlagdo multipla, e analisando o periodo de 1903
a 2004, obtiveram uma alta correlagdo (r = 0,71,p < 0,0001) entre o nivel maximo do rio
Negro em um ano, como variavel independente, e o indice SOI de fevereiro e o nivel do rio em
fevereiro, do mesmo ano, como variaveis dependentes.

Uvo et al. [2000], para o periodo de 1946-1992, para previsao da descarga do rio
em Manaus, utilizaram redes neurais de multiplas camadas, treinadas com o algoritmo de
retropropagacdo, utilizando o método do gradiente descendente com momento adaptativo. O
método de treinamento e teste foi 0 de validagdo cruzada com 4 pastas. A arquitetura da rede
utilizada foi 8-20-1. Os autores obtiveram os melhores resultados de previsdo da descarga, (r =
0,86), quando utilizaram as seguintes variaveis de entrada: nivel médio do indice SST no
pacifico equatorial nos meses de Dez-,Jan e Fev e o total de precipitacdo nos meses de Set-,
Out- e Nov-, somadas em trés regides retangulares a jusante de Manaus: (65-60°W) e (0-5°N),
(70-65°W) e (0-5°N) e (65-60°W) e (0-5°S).

No trabalho atual propde-se uma nova metodologia para previsao das cheias do
rio Amazonas utilizando redes neurais de propagacao direta. Pretende-se que essa metodologia
ndo apresente viés metodoldgico, como por exemplo o de se realizar diversas simulagdes e obter
aquela com o melhor resultado para a previsdo . Com esse objetivo serdo obtidas previsdes do
nivel da cheia com 100 redes treinadas com inicializacao aleatdria de pesos e polarizac6es. O
nivel da cheia serd o valor médio das previsdes obtidas nas 100 simulacfes e ndo o melhor valor
obtido para a previsdo. Para melhoria da caracteristica de generalizacdo das redes neurais, em
adicdo ao método de parada utilizando o erro médio quadratico, serdo utilizados dois métodos
alternativos de treinamento: o método de parada antecipada e 0 método de regularizacdo. Como
variaveis de entrada das redes neurais serdo utilizados indices climéticos e o nivel do rio Negro
aferido no porto de Manaus. Como o rio Negro em Manaus encontra-se a poucos quildmetros
do rio Amazonas, utiliza-se indistintamente o termos nivel do rio Negro ou nivel do rio
Amazonas. Ambos se referem ao nivel de qualquer um dos rios nas imediacdes de Manaus. A
metodologia aqui apresentada, com adaptacfes nas variaveis de entrada, pode ser aplicada a
outros rios com cheias sazonais.

2. Materiais e Métodos

2.1. Materiais

Como informac0Oes de entrada para previsdo da cheia foram utilizados dois conjuntos de variaveis. O
primeiro deles é constituido pelos indices mostrados na Tabela 2: SST El Nifio;,,, SST El Nifios, SST
El Ninoz,4 SST El Nino, e SOI [Trenberth e Stepaniak, 2001]. Os indices SST sdo definidos como a
temperatura média no pacifico oriental, nas regides mostradas na Tabela 2. O indice SOI é definido
como um Indice de Oscilacio Meridional do impacto atmosférico do ENSO, calculado como a diferenca
padronizada entre a pressdo ao nivel do mar media entre o Tahiti (17°S, 149°W) e Darwin, Australia
(13°S, 131°E). Os dados desses indices foram obtidos para os anos no periodo de 1953-2014 [Climate
Prediction Center, 2015].
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O segundo conjunto de varidveis é constituido pelo nivel do rio nos meses que
antecedem a més de ocorréncia da cheia. Cada variavel é definida por um vetor com 12
valores, em que o primeiro elemento corresponde ao valor do indice no més de julho
do ano anterior (um més apds a ocorréncia do pico da cheia do ano anterior) e o Ultimo
elemento corresponde ao valor do indice no més de junho do ano em que a previsdo é
feita.

Tabela 2: indices climaticos utilizados para a previsdo do nivel do rio Negro

indice ENSO Latitude Longitude Periodo
SST EI Nifio ;., 0a10°s 90 a 80°W 1950-2014
SSTEl Nifio 5 5°N a5°s 150 a 90°W 1950-2014
SST EI Nifio 3,4 5°N a 5°S 170a 120°W 1950-2014
SST El Nifio , 5°Na5°’s 160°E a 150°W 1950-2014
ol Diferenca padronizada de pressdo entre o Tahiti (17°Sa
149°W) e Darwin, Australia (13°S a 131°E)

2.2. Algoritmos para previsdao das cheias

Utilizaram-se dois algoritmos para previsdo da cheia do rio Amazonas. O primeiro deles, mais simples
foi denominado de algoritmo 1. Esse algoritmo, mostrado a seguir, guarda uma semelhanca com o
algoritmo /eave-one-out de treinamento e teste [Sonka and Fitzpratick,2000]. A diferenga é que, para
se levar em conta a aleatoriedade da rede neural (cujo comportamento é ditado pela inicializagdo
aleatdria dos pesos) no calculo do nivel da cheia, sdo realizadas m simulagdes com m redes iniciadas
aleatoriamente. O nivel da cheia é entdo determinado como o valor médio desses m resultados
obtidos. Nesse trabalho foi utilizado um valor de m=100.

Algoritmo 1

1. Definir de um conjunto de variaveis de entrada;
2. Selecionar das variaveis com significancia estatistica;
3. Paraum dado ano, anoy;
a. Treinar a rede m vezes com dados de N-1 anos, excetuando-se 0 ano;, (em que N
=nUmero de anos=64) . Para cada um dos treinamentos obter a previsdo da cheia para

0 anoy;
b. Com as m previsdes da cheia para 0 ano,, calcular a previsdo média da cheia do anoy,.

O segundo algoritmo, denominado de algoritmo 2, ao invés de utilizar todas as
caracteristicas, faz uso de um método proposto por nds nesse trabalho e que denominamos sele¢do
escalar de caracteristicas modificado, para selecionar um conjunto reduzido de p caracteristicas a
serem utilizados na previsao. A seguir descrevemos esse algoritmo.

Algoritmo 2

1. Definir de um conjunto de variaveis de entrada;

2. Selecionar das variaveis com significancia estatistica;

3. Selecionar as p melhores caracteristicas utilizando o método de selecdo escalar de caracteristicas
modificado;
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4. Paraum dado ano, anoy;
a. Treinar a rede m vezes com dados de N-1 anos, excetuando-se o0 ano;, (em que N
=nUmero de anos=64) . Para cada um dos treinamentos obter a previsao da cheia para
0 anoy;
b. Com as m previsdes da cheia para 0 anoy, calcular a previsdo média da cheia do anoy.
Assim como em Schongart (2007), definiu-se nesse trabalho que a previsao da cheia sera feita

no més de fevereiro, ou seja, com 4 meses de antecedéncia em relagdo ao pico da cheia.

2.3 Método de Selegdo Escalar de Caracteristicas Modificado

Originalmente, 0 método de selecdo escalar de caracteristicas [Theodoridis and Koutroumbas, 2006], é
utilizado em reconhecimento de padrfes para selecionar as variaveis que melhor separam um conjunto
de amostras em n classes distintas. Com essa finalidade. utiliza o conceito de Raz&o Discriminante de
Fisher (Fisher Discriminant Ratio - FDR) e indices de correlacdo cruzada. Como em um trabalho de
previsao ndo temos classes, substituimos, no método proposto nesse trabalho, a Raz&o Discriminante de
Fisher pelo indice de Correlaco de Pearson (ICP). Através da utilizacdo dessa técnica é encontrar um
conjunto de caracteristicas para previsdo que ndo tenham informagdes redundantes. A seguir descreve-
se 0s passos do método de selecdo escalar de caracteristicas modificado:

A. Utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson selecionar a primeira caracteristica,
que sera aquela com maior valor de correlacdo com o nivel de cheia, 7.
Emque:k=1..m

m — namero de caracteristicas

O valor de ry, é calculada para cada caracteristica x;. A caracteristica x; com o maior valor de
1 € selecionada como a primeira caracteristica, xg;.

B. Para selecionar a segunda caracteristica, x,, 0 coeficiente de correlacdo cruzada entre
duas caracteristicas x; e x;€ utilizado, conforme definido na equacdo (1)

Zg:lxnixnj (1)

ij =
N N
\/Zn=1 Xni? Yn=1 xnjz

p

Em que: N = Numero total de anos (63=2014-1951+1)
Xn; and Xy ;. valores da i-ésima e da j-ésima caracteristica do ano n.
A segunda caracteristica selecionada, xg,, ¢ aquela que maximiza a equagao (2):

A Tsy — Az |Ps152|, for all s2 + s1 (2)

a4 and a, expressam a importancia do primeiro e do segundo termo, respectivamente.
Nesse trabalho a; = a; = 0.5.

C. Outras caracteristicas selecionadas, xg,, £=3,...,m, sdo aquelas que maximizam a
equagao (3):

a -
A1 Tsi — szl $=%|p5r5k| (3)
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2.4. Caracteristicas das Redes Neurais Utilizadas

As redes neurais utilizadas tém uma arquitetura n-n-1. Dependendo do numero de varidveis de
entrada, simula¢Ges foram feitas para se obter o melhor valor de n. Para a previsdo de um ano,
conforme ja dito, 100 simulagdes com pesos aleatoriamente reiniciados foram feitas. O algoritmo de
treinamento usado foi o backpropagation associado ao método de otimizacao Levenberg-Marquardt
[Cichoki e Unbehauen 1993]. A funcdo de ativacdo utilizada nos neur6nios de todas as camadas foi a
tangente hiperbdlica.

Com o objetivo de melhorar a generaliza¢do das redes neurais utilizadas, além do critério do
erro médio quadratico, dois critérios de parada adicionais foram utilizados: regularizacao [Doan and
Liong, 2004] e parada antecipada [Demuth et al., 2015].

Na regularizacdo, com o objetivo de trabalhar-se com redes mais estaveis (com valores de
pesos menores), modifica-se o critério de parada do erro médio quadratico, introduzindo-se um fator
proporcional a soma dos quadrados dos pesos, conforme mostrado na expressao (4).

msereg = ymse + (1 — y)msw (4)
em que:
y —taxa de desempenho, varia entre 0 e 1.

mse — erro médio quadratico.

_1¢n 2
msw = — 4 W (5)

O critério de parada expresso em (4) faz com que o desempenho da rede tenha pesos menores
e isso forca a resposta da rede para ser mais suave, melhorando o grau de generalizacdo da rede.

O critério de parada antecipado caracteriza-se por dividir o conjunto de dados em 3 grupos:
treinamento, teste e validacdo. Nesse trabalho, cada um desses conjuntos foi formado por 22-21-21
anos, respectivamente. A principal caracteristica deste método é que quando o erro médio quadratico
do conjunto de validacdo cresce por um numero fixo iteracGes seguidas, o treinamento é finalizado.
Nesse trabalho esse numero foi feito igual a duas iteragdes.

3. Resultados

3.1 Variaveis de entrada e significancia estatistica

Na Tabela 3 mostram-se os valores das varidveis definidas nesse trabalho para a previsdo da cheia, a
correlacdo das mesmas com o nivel da cheia, o valor do teste de significancia t-Student e se o mesmo
e ou nao significante ao nivel de 0.1%.

Conforme pode ser observado na Tabela 3, nenhum dos meses do indice SST El Nino;,, tém
uma correlagdo significante com o nivel da cheia. O indice SST El Ninos, 4 do més de dezembro tem a
maior correlagdo dos indices SST com o nivel da cheia, r = —0,428. O indice SOl do més de janeiro
tem a correlagdo mais alta entre todos os indices, no valor de r = 0,513. Os indices SST apresentam
todos uma correlagdo negativa com o nivel da cheia, enquanto que o indice SOl apresenta uma
correlacdo positiva. O nivel do rio em fevereiro o maior valor de correlacdo com o nivel da cheia das
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variaveis estudadas, r = 0,761. A partir dessa tabela observa-se um total de 14 varidveis com
significancia estatistica. As 9 varidveis com os maiores valores de correlagao estdo listadas em ordem
decrescente de correlagao na primeira linha da Tabela 4. Isso conclui o passo 2 dos algoritmos 1 e 2.

3.2 Selecao das melhores caracteristicas de entrada através do método de selecao escalar

modificado.

Na segunda linha da Tabela 4 mostra-se a ordem das 9 varidaveis com maior valor de r apds a aplicagdo
do método de selecao escalar de caracteristicas modificado. A partir dessa tabela observa-se que o
nivel do rio no més de janeiro, embora seja a varidvel com o segundo melhor valor de correlagao,
r=0,527, ocupa apenas a quarta posicdo entre na ordem das variaveis selecionadas por esse método.
A segunda varidvel escolhida é o indice SOl do més de janeiro, enquanto que a terceira, é o indice SOI
do més de setembro. Isso conclui o passo 3 do algoritmo 2.

Tabela 3: Varidveis de entrada e significancia estatistica

indice / Meses utilizados para previsio Meses nao:utilizados para previsao: ]
Nivel do Medid .
rio jul ago set out nov dez jan [ maios jun
r -0,109 | -0,166 | -0,255 | -0,279 | -0,327 | -0,298 | -0,187 20,016 10,021 |
" t-Student | -0,854 | -1,315 | -2,061 | -2,272 | -2,700 | -2,442 | -1,484 1:0,128 | 0,165 |
El Nifio 1., Siznificant
gnificante N N N N N N N
para p<0,001? g sy
r -0,280 [ -0,269 | -0,288 [ -0,311 | -0,365 [ -0,381 | -0,380 120,025 | 0,024 |
SSTEl t-Student | -2,275 | -2,182 | -2,352 | -2,555 | -3,064 | -3,217 | -3,208 20,198 | 0,190
Nifio 3 Significante N N N N N s s e
para p<0,001? i
r -0,371 | -0,359 | -0,325 | -0,351 | -0,368 | -0,428 | -0,444 20,130 | -0,090
SSTEI t - Student -3,119 | -3,008 | -2,685 | -2,924 | -3,094 | -3,699 | -3,872 151,028 | 0,702 |
Nidi — T T T T 1
ifio 3.4 | Significante N N N N N s s s i g
para p<0,001?
r -0,260 | -0,260 | -0,254 | -0,327 | -0,320 | -0,360 | -0,378 | -0,386 | :0;364 | -0,189 ] :0;101 | -0,057
SSTEI t-Student | -2,104 | -2,101 | -2,053 | -2,700 | -2,639 | -3,018 | -3,194 | -3,267 | -3,051 | :1,501 | 0,795 | -0,447
Nifi Po— i B
ifio 4 Significante N N N N N N s s
para p<0,001? e :
r 0,321 | 0,243 | 0,449 | 0,379 | 0,502 | 0,430 | 0,513 | 0,290 [:0,374: | 0,271 ] :0;151:] 0,040
sol t - Student 3,521 | 2,604 | 5216 | 4,261 | 6,037 | 4,956 | 6,217 | 3,144 | 4192 | 2926 | :1,583 | 0421
Significante N N S S S S S [N s e e
para p<0,001?
r 0,158 | 0,122 [ 0,069 | 0,053 [ 0,022 | -0,036 | 0,527 | 0,761 [ 0,860 0,970 10,999 |
Nivel do | t-Student 1,666 | 1,277 | 0,724 | 0,549 | 0,230 | -0,371 | 6,437 | 12,197 | 17,476 | 141,295 | 324,249
rio Significante N N N N N N s s
para p<0,001?

Tabela 4: Varidveis ordenadas segundo o valor de r e segundo o método de sele¢do escalar de
caracteristicas modificado

Critério
de Variaweis ordenadas
ordenagao
) ri':';’;' g:v rg"éfﬂ' ?;n sotdan | soiNov | sorset |F '\3'::3*4 H '\":':\?3*4 soipez |H ND'2;’3*4
0.513 r=0.502 r=0.449 r=0.430,
(=076 | (=0527) | @19 | ¢ )| ¢ ) (r=-0.444) | (r=-0.442) ¢ ) (r=-0.428)
Selegéo Nivel do SOl Jan SOl Set !\llvel do SOINov | SOl Dez El Nifio3+4 |El Nifio3+4 |El Nifio3+4
Escalar rio em Fev rio emJan Jan Feb Dez

3.3 Resultados de previsdo utilizando correlagao simples
Como pode ser observado a partir da Tabela 3 a correlagdo do nivel do rio no més de fevereiro com o
nivel da cheia é r = 0,761. Para avaliar o poder de previsao dessa variavel sobre o nivel da cheia fez-
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se 0 seguinte teste: para todos os anos de 1951 a 2014 realizou-se 64 experimentos. Em cada
experimento, excluiu-se um dos anos e obteve-se a reta com melhor correlacdo relativa aos 63 anos
restantes. Utilizando-se essa reta previu-se a cheia no ano que foi excluido. Apés obter as 64 previsoes,
obteve-se o coeficiente de correlacao de Pearson entre as previsoes e o nivel da cheia em cada ano. O
resultado foi uma correlagdo de previsdo 7, = 0,745.

3.4 Resultados de previsao dos algoritmos 1 e 2

Na Figura 2 mostra-se um histograma dos erros cometidos na previsdo do nivel da cheia para ao ano
de 1975, por uma rede neural com as seguintes condi¢es de treinamento: 3 variaveis de entrada com
maiores valores do coeficiente de correlagdo r, arquitetura 6-6-1, critério de parada regularizac3o.
Foram feitas 100 treinamentos e, para cada um desses treinamentos, uma previsdo da cheia. O
conjunto de treinamento constituiu-se de dados referentes aos anos de 1951-2014, excetuando-se o
ano de 1975. Como pode ser visto, temos valores de erro maiores do que -1. No entanto, o erro médio
cometido, que é aquele utilizado como valor da predi¢do da cheia, foi de -0,53. Para a predicdo da
cheia soma-se esse valor médio do erro a cheia ocorrida no ano. Seguindo um procedimento similar,
é calculada previsdo da cheia para todos os anos e calculado o coeficiente de correlacdo da previsao.

Numero de ocorréncias

Erro em cada simulacéo

Figura 2: Histograma do erro de 100 simulagdes de uma rede neural utilizando o critério de regularizagdo para o ano de
1975. Erro médio=-0,53

Para se determinar o melhor conjunto de varidveis e a melhor arquitetura da rede foram feitas
varias simulagGes. A Tabela 5 mostra os resultados obtidos. Dois tipos de resultados sdo mostrados:
valores dos indices de correlagdo de previsdo, 1, e indices de erro. Os indices de erro sdo: Ind_1 -
Numero de previsGes em que a diferenga entre o valor previsto para o nivel cheia e o valor real ficou
abaixo de 0,5; Ind_2 - Numero de previsGes em que a diferenga entre o valor previsto para o nivel
cheia e o valor real ficou entre 0,5 e 1; Ind_3 - Numero de previsdes em que a diferenga entre o valor
previsto para o nivel cheia e o valor real ficou entre 1 e 1,5; Ind_4 - NUmero de previsdes em que a
diferencga entre o valor previsto para o nivel cheia e o valor real ficou acima de 1,5. Esses valores foram
determinados em diversas condicGes: trés critérios de parada da rede: erro médio quadratico, parada
antecipada e regulariza¢do; conjuntos de 1, 2, 3 4, 5, 7, 8 e 9 varidveis ordenadas pelo valor do
coeficiente de correlagdo r da variavel com o nivel da cheia e pelo método de selegdo escalar de
caracteristicas modificado proposto nesse trabalho.
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4. Discussdo e Conclusdes

A partir dos resultados mostrados na Tabela 5 observa-se que os melhores resultados foram
obtidos com o método de parada regularizado. O melhor valor obtido com regularizacdo para
o indice de correlacdo de previsdo, Tp, foi de 0,755. Para obtencdo desse resultado trabalhou-
se com 3 varidveis de entrada selecionadas pelo método de selecdo escalar de caracteristicas
e com um arquitetura de rede neural 6x6x1. Para essa entrada da tabela, verifica-se que Ind_1
=33,Ind 2=26,Ind_ 3=4,Ind 4=1.Assim,em 51,56% dos anos a previsdo resultou em um
erro menor do que 0,5m. Em 92,18% dos anos a previsao resultou em um erro menor do que
1,0m. Apenas em um ano a previsao resultou em um erro maior do que 1,5m. Em todas as
simulacdes esse ano foi o de 1985.

O método de parada antecipada apresentou o segundo melhor conjunto de resultados, ficando
o método do erro médio quadratico com o pior desempenho.

O melhor indice de correlagdo de previsdo obtido com redes neurais, r, = 0,755, é superior
aquele obtido através de correlagdo simples mostrado na se¢do 3.4, ,, = 0,745.

A técnica de selecdo escala de caracteristicas modificada mostrou-se eficaz apenas com o
método de regularizacdo, onde obtivemos os melhores resultados. Para o caso de trés variaveis, a
diferenca entre o algoritmo 1, sem selecdo escalar, e o algoritmo 2, com selecdo escalar, é de 0,038.
Como o conjunto de 5 varidveis e de nove varidveis sdo iguais no algoritmo 1 e no algoritmo 2, os
resultados observados na Tabela 5 para esse dois algoritmos sdo iguais nesses dois casos.

Tabela 5: Resultados das simulagdes dos algoritmos 1 e 2

Regularizagdo Early Stop Erro médio quadratico
Algoritmo Ndmero
de Arq. r, |Ind_1{Ind_2|Ind_3(Ind_4| r, |Ind_1|Ind_2(Ind_3|Ind_4| r, |Ind_1(Ind_2|Ind_3|Ind_4
variaveis
1 4x4x1 | 0,723] 31 24 8 1 ]0,698[ 29 26 8 1 |0,689| 30 23 9 2
2 5x5x1 | 0,71 | 28 28 7 1 0694 29 26 8 1 0,63 | 23 32 3 6
Algoritmo 3 6x6x1 |0,717| 25 32 6 1 |0,715( 27 31 5 1 |0622| 23 27 9 5
1 4 7x7x1 |0,706| 27 30 6 1 0,727| 28 32 3 1 0,677| 23 32 6 3
5 8x8x1 |0,722| 26 32 5 1 |0,705( 30 29 3 2 |0621| 23 28 10 3
7 9x9x1 |0,691| 27 28 8 1 |0,686| 25 34 3 2 |0644| 23 34 5 2
9 10x10x1 | 0,704 30 29 3 2 |0,705[ 32 23 6 3 10634| 28 29 5 2
1 4x4x1 | 0,723| 32 24 7 1 |0,706| 27 29 6 2 |0,618| 30 21 11 2
2 5x5x1 ]0,744( 31 28 4 1 0,677| 28 28 5 3 0,634 27 25 10 2
Algoritmo 3 6x6x1 |0,755| 33 26 4 1 |0,719( 31 26 6 1 |0,582| 28 16 15 5
2 4 7x7x1 ]10,716( 29 28 6 1 0,677| 28 28 5 3 ]0.6579] 29 28 5 2
5 8x8x1 |0,722| 26 32 5 1 ]0,698[ 25 34 3 2 0622 22 28 12 2
7 9x9x1 |0,721| 30 27 6 1 0,715| 29 29 4 2 0,692 27 30 5 2
9 10x10x1 | 0,704 30 29 3 2 |0,696| 27 30 5 2 10635] 28 27 7 2

O método proposto nesse trabalho para previsao de cheias de rios sazonais oferece duas novas
caracteristicas: uma técnica para selecdo escalar de caracteristicas especifica para previsdo e um
método de previsdo isento de viés metodoldgico, na medida em que apresenta o valor de previsao
como o resultado de uma média de valores obtidas através de um grande nimero de simulagdes
independentes. Essa segunda caracteristica diferencia os resultados do trabalho ora apresentado em
relagdo aos resultados apresentados por Uvo et al. [2000], onde os autores, para cada uma das pastas
do método de validagéo cruzada com 4 pastas, utilizaram o melhor resultado de varais simulacGes de
uma rede neural, 0 que caracteriza, a nosso ver, um viés metodoldgico.
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ABSTRACT

Forecasting the maximum peak flood of rivers with
seasonable behavior is an important task from an
economic and social point of view. In this paper, we
compare the performance of two forecasting methods
for the peak flood of the Amazon River: feedforward
neural networks and pseudo inverse. To improve the
generalization of feedforward neural networks, the
regularization training stopping criteria was employed.
The neural network performance was calculated as a
mean value of 100 simulations. As input variables for
both forecasting methods, Pacific Ocean climatic
indices and the river level measured at the port of
Manaus. The best forecasting coefficient value was
obtained with pseudo inverse network, - = 0.756.

INTRODUCTION

Some important watersheds, such as those of the
Amazon, Congo and Nile rivers, are characterized by
seasonal yearly floods. Forecasting the maximum
annual flood level of one of these rivers is a difficult
task, since the precipitation-runoff relationships are
among the most complex hydrological phenomena to

understand, due to the huge spatial and temporal
variability of watershed characteristics, precipitation, as
well as a number of characteristics that must be taken
into account in modeling the physical processes.

In this paper we are concerned with forecasting the peak
flood levels (maximum annual water level) of the
Amazon River. The variations that occur annually in the
Amazon River have a tremendous impact on economic
activities (fishery, agriculture and logging) that takes
place in floodplains along sediment-loaded, nutrient-
rich white-water rivers (varzea). According to Junk et al.
(2000), these regions have the highest human population
densities in rural Amazonia due to abundant natural
resources, including highly-productive nutrient-rich
soils, with easy accessibility.

With an annual discharge of 6300Km?, the Amazon
River is the largest river in the world in terms of the
basin size. The peak flood usually occurs in June and the
lower water level, in October or November. Figure 1
shows a histogram of maximum and minimum water
level in the period of 1903-2013. The river level has
been measured since 1903 by the Manaus Port of
Authority ( Manaus Port of Authority Port 2015).

Different methods were used in the literature for
forecasting hydrologic phenomena. Table 1 shows a

© EUROSIS-ETI



brief summary of studies published in recent years
concerned with these phenomena.

The forecasting applications shown in Table 1 varies
from hours to months. The main tools used for
forecasting are: feedforward neural networks (FNN),
RBF neural networks (RBFNN), support vector
machines (SVM), statistical correlations and genetic
program. The input variables used for forecasting are of
different types: previous rainfall and streamflow, water
level in previous moments, the Southern Pacific
oscillation index, Tropical Pacific Sea Surface
Temperature, daily discharge time series and seasonal
discharge time series.

Two studies listed in Table 1 address the issue of
forecasting the peak flood of The Amazon River.
Schongart and Junk (2007), employing multiple
correlation, and analyzing the period of 1903-2004,
obtained a high correlation (r=0.71, p<0.0001), between
the peak flood of The Amazon River and the South
Oscillation Index of the South Pacific Ocean.

Uvo et al. (2000), for the period 1946-1992, used FNN
to forecast the Amazon River discharge. The training-
test method was a 4-cross validation one. The FNN
architecture was 8-20-1. The best performance of the
neural network (r=0.86) was obtained using the
following input variables: Sea Surface Temperature
(SST) index of the equatorial Pacific sea and the rainfall
of three regions downstream of the city of Manaus.

In this paper, we compare the performance of two
forecasting methods for the peak flood of The Amazon
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River: FNN and Pseudo-Inverse (PI) methods. To
improve the generalization of FNN, the regularization
training stopping criteria was employed. Pacific Ocean
climatic indices and the river level measured at the port
of Manaus were used as input variables for both
methods.

MATERIALS AND METHODS

Materials

Two variable sets were used as input variables for both
forecasting methods used in this paper.

The first variable set comprises the Pacific Ocean
climatic indices shown in Table 2: SST El Nifioq 5,
SST El Nifioz, SST El Ninos,, SST El Nino, and the
Southern Oscillation Index (SOI) of ElI Nino South
Oscillation (ENSO) (Trenberth and Stepaniak 2001).

The SST indices are defined as the mean temperature of
the West Pacific Ocean in the regions shown in Table 2.
The SOI index is calculated as the standard difference
between the atmospheric pressure in the sea level
measured in Tahiti (17°S 149°W) and Darwin, Australia
(13°S 131°E). These index data were obtained for the
period 1951-2014 (Climatic Prediction Center 2015).

Table 1: Summary of studies concerning forecasting of hydrologic phenomena published in recent years

© EUROSIS-ETI
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Reference Application Forecasting Tools Input variables Performance
A rainfall-runoff model for Lanyoung Three layers RBF Neural Rainfall and the streamflow Correlation coeficients
Chang 2001 [River, Taiwan flood forecasting during |Water level three-hours ahead 4 information for up to 3 h before  |between 0.817 and 0.999 at
Network
typhoons. the forescast t+1, t+2 and t+3
Root mean square error of
Flood water level prediction at Kelang . Three layers RBF Neural . . 0,038m in a 10 minustes
Ruslan 2013 river located at Petaling Bridge. Water level 10 minutes ahead Network and Inverse Model water level in previous moments forecasting from 06/03/2011 to
11/03/2011
Water level 4 months before . .
Schongart and | Water level prediction at Negro River, [the maximum water level that - . Pacific South Oscillation Index A correlation co_ef'ﬁcent O.f
. h Statistical correlation 0.71, p<0.0001 in the period of
Junk 2007 located at Manaus, Brazil. occurs in the second half of (SOIl) and water level at february 1903-2004
june ’
Runoff forecast in Fenhe River, the Dail £ £ i ¢ /-:ntt_ecedenttrur)o;‘flelit thz ?Eserved Runoff relativel £
Hu 2011 branch of the Yellow River ally runoft forescasting o Support Vector Machine station, past rainiafl, and the unoft refatively error o
(China) water level average rainfall on the 0.126.
intervening area.
Uvo 2000 Discharge forecast at ten river sitesin | Discharge one and two seasons | Three layers (8-20-1) neural _Padc_lflc ggiilrs_ugf_ace Te;nperature A correlation coefficent of 0.86
Vo Amazonia. in advance network n "?e.( >" In ice) an in the period of 1946-1994.
precipitation.
Artificial Neural Network, Genetic Progamming model
s Discharge routing of Kizilirmak River, . . Adaptive Nero-Fuzzy Inference |Daily mean discharge time series |performs better in predicting
Khatibi 2011 Turkey. Daily mean discharge. System and Genetic between 1999-2003. single-peaked series and multi-
Programming. peaked series.
Atrtificial Neural Network
(ANN), Linear Perturbation Nash-Sutcliffe model
Pang 2011 Flood forecasting of the yellow river Seasonal discharge. Model (LPM), and Atrtificial Seasonal discharge time series efficiency index of 91.13 for

Neural Network with Non Linear
Perturbation Model (ANN -
NLPM).

between 1998 and 2003.

ANN-NLPM, 88.43 for ANN
and 84.84 for LPM.

Tabele 2: Pacific Ocean climatic indices

ENSO indice Latitude Longitude Period
. o} O
SST El Nifio 4,, 0al10°s 90a80'W 1950-2014
e~ 0 0, O
SST El Nifio 3 5°'Na5’s 150a90"W 1950-2014
ons 0 0, (o]
SST EINifio 3.4 5Na5’s 170a 120W 1950-2014
on 0 0, O O
SSTEl Nifio 4 5Na5’s 160°Ea 150°W 1950-2014
50l Standard pressure difference at sea level between Tahiiti
(17°S a 149°W) and Darwin, Australia (13°S a 131°F)
Table 3: Input variables and statistical significance
Indice/ river Months used for forecasting 3
Measures
level
Jul Ago Set Oct Nov Dez Jan Feb
r -0.109 | -0.166 | -0.255 | -0.279 | -0.327 | -0.298 | -0.187 | -0.120
t - Student| -0.854 -1.315 -2.061 -2.272 -2.700 -2.442 -1.484 -0.946
El Nifio 1,, |Significant
for N N N N N N N N
p<0.001?
r -0.280 | -0.269 | -0.288 | -0.311 | -0.365 | -0.381 | -0.380 | -0.346
t - Student| -2.275 | -2.182 | -2.352 [ -2.555 | -3.064 | -3.217 | -3.208 | -2.876
SST El Nifio ; |Significant
for N N N N N s s N
p<0.001?
r -0.371 | -0.359 | -0.325 | -0.351 | -0.368 | -0.428 | -0.444 | -0.442
t - Student| -3.119 | -3.008 | -2.685 | -2.924 | -3.094 | -3.699 | -3.872 | -3.846
SST El Nifio 3.4 |Significant
for N N N N N s s s
p<0.001?
r -0.260 | -0.260 | -0.254 | -0.327 | -0.320 | -0.360 | -0.378 | -0.386
t - Student| -2.104 | -2.101 | -2.053 [ -2.700 | -2.639 | -3.018 | -3.194 | -3.267
SST El Nifio 4 |Significant
for N N N N N N S S
p<0.001?
r 0.321 | 0.243 | 0.449 | 0379 [ 05502 [ 0.430 | 0.513 | 0.290
t-Student| 3.521 | 2.604 | 5216 | 4.261 | 6.037 | 4.956 | 6.217 | 3.144
sol Significant
for N N S S S S S N
p<0.001?
r 0.158 | 0.122 | 0.069 | 0.053 | 0.022 [ -0.036 | 0.527 | 0.761 |
t-Student| 1.666 | 1.277 | 0.724 | 0.549 | 0.230 [ -0.371 | 6.437 | 12.197
River level Significant
for N N N N N N S S
p<0.001?
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Figure 1: (a) Occurrence frequency of The Amazon
River flood maximum level in function of the month. (b)
occurrence frequency of The Amazon River flood
minimum level in function of the month.

The second variable set comprises the river level in
months prior to the month of maximum water level.
Each variable is defined as a vector with 12 coordinates.
The first coordinate corresponds to the variable value in
July of the previous year (usually one month after the
occurrence of the previous year’s peak flood). The last
coordinate corresponds to the variable value in June of
the year that the forecasting was done. Table 3 shows
these variables, their correlations with the maximum
flood level, the value of t-Student statistical significance
level and if this test is not significant at 0.1% level. As
shown in Table 3, SST El Nino,,, does not have a
significant correlation with the maximum flood level.
SST El Ninos,, in December has the high correlation
with the maximum flood level, r = -0.428. The SST
indices present a negative correlation, while the SOI
index presents a positive correlation. In this study the
peak flood forecasting was calculated in February. The
same procedure was adopted by Schongart and Junk
(2007).
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Methods

Feedforward Neural Networks

The algorithms employed for forecasting the peak flood
of The Amazon River is like the leave-one-out method
of training and testing (Sonka and Fitpatrick 2000). In
the leave-one-out method, the FNN is trained with N-1
patterns and tested with pattern 1, This process is
repeated N times and a mean performance value is
obtained. In algorithm 1, the only difference is that for
calculating the peak river flood, m neural networks, with
randomized weights and bias initializations, are trained
and used to m forecasting of the peak flood. A mean
forecasting value is then calculated. This method takes
into account that the neural network behavior depends
on the initialization sets of weights and bias. In this
study m =100 and N = 64 (1951-2014) were used. The
algorithm is listed as follows:

4. Define an input variable set;
5. Select statistically significant n variables;
6. For each year (yeary)
a. Train m neural networks with data of N-1
years (N years - year;). For each trained
FNN, calculate a forecast value for the
peak flood, pf;;
b. With the m forecast values of
year; calculate a mean value: f, =

=ipfi/m.

In this study, the number of simulations m =100 and the
number of n variables varied from 1 to 9. The
architecture of FNN used was s-s-1. The best value of s
was determined for each value of n. The back
propagation algorithm was associated with the
optimization method of Levenberg-Marquardt (Cichoki
and Unbehauen 1993). The neuron activation function
was the hyperbolic tangent. To improve the neural
network generalization, the regularization training stop
criteria was employed (Doan and Liong 2004). The
objective of regularization is work with lower values of
FNN weights and bias, resulting in a FNN with a
smoother behavior. With this goal, the mean quadratic
error criteria usually employed for FNN training stop is
modified to the one shown in equation (1).
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msereg = y.mse + (1 — y)msw (1) The linear system shown in (4) can be represented as:

Where: AX =P (5)
v — Performance ratio. Varies between 0 and 1.

mse — mean square error.

msw = mean square weight = %Z}Llez Where:
(2)
a;; Az .. GQup
In this study y=0.5. A=|%1 G2 . % (6)
g1 Q@2 -+ dgp
Pseudo Inverse
X1
x=|% (7)
Suppose that we use p variables to forecast the peak Xp
flood and that the forecast of a given year be calculated
using a linear equation, as shown in equation (3):
pfi
P = sz (8)
pr
Ag1Xy + AgaXy + -+ Agp Xy = Df (3)
Where:
If a number of variables, p was equal to Q; the linear
ay — variable;, value system shown in equation (5) could be solved using the

inverse of A, as shown in equation (9):
X, — variabley coef ficient

pfi — peak flood value of year;,

For Q years, we have a linear system with Q equations:
Nevertheless, the number of variables usually used for
A11Xy F ipXp + ot ArpXy = rh forecasting, p is much lower than Q, so the linear
vy system can be solved using equation (9). In can be

shown (Albert 72) that a solution

az1X1 + ArpXy + -+ aszp =

X=Y.P (10)

AQ1X1 + AgaXa + -+ agpXp = Pfy L . . . :
(4) that minimizes the quadratic error given in equation

(11) is given by the pseudo-inverse matrix Y = A*.
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2
E =Y pfi — A X|| (12)
Where:
A =(ai1 Gz - ap) (12)
AT = (AT. A)~1AT (13)

The following algorithm for forecasting with the Pl is
proposed:

1. Define an input variable set;
2. Select statistically significant n variables;
3. For each year (yeary)
a. Using equation (4) calculate a pseudo-
inverse matrix A1 with data of N-1 years
(N years - year;): Q = N-1=63.
b. Calculate a coefficient matrix X = A*.P .
c. Calculate a forecast value pf, = Ag.X.

Pearson Forecast Correlation Coefficient

In both forecasting algorithms previously described (FNN and
P1), N forecast values, one for each year, are calculated. In this
study, using these N forecast values and the corresponding
maximum flood level of each year, a Pearson forecast
correlation coefficient, 7y is calculated for both FNN and PI
methods.

Results

Results using simple correlation and river level in
February

As shown in Table 3, the correlation of the river level in
February with the peak flood is r = 0.761. To evaluate the
power predicition of this variable, a Pearson forecast
correlation coefficient, r¢, was calculated considering the
following procedure: for all the years between 1951 and 2014,
64 linear correlation curves were obtained. For obtaining each
curve, the forecasted year is excluded, so only 63 years are
considered. Using these correlation curves the peak flood of
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the forecasted year is then calculated. With the 64 forecasted
values the r; coefficient is calculated. The obtained result is
r; = 0.745.

Neural Network Results

To illustrate the method used for forecasting the peak flood of
one year with FNN, Figure 2 shows a histogram of the
observed errors of 100-peak flood forecasting for the year
1975. One hundred neural networks were trained with random
weights and bias initialization. In this example, the following
conditions were used for neural networks training: 3 input
variables (3 variables with maximum r values in Table 3:
river level in February, river level in January and SOI index
in January), 6-6-1 architecture and regularization training stop
criterion. The training data correspond to the years 1951-
2014, except for 1975. As shown, there are errors with
absolute values larger than 1. Nevertheless, the mean square
error of these 100 predictions is -0.53.

Number of occurrences

-0.2 0 0.2 04

Error value in each simulation

Figure 2: histogram of forecasting errors observed in 100 FNN
simulations for 1975 year, with three input variables,
architecture 6-6-1 and regularization training stop criterion.
The mean error is -0.53.

Some experiments were done to determine the best neural
network architecture and size of the input variable set. Table
5 shows the obtained results. For each neural network
architecture and input variable set, two types of parameters
are shown in the results: forecasting correlation, 7y and error
indices. The error indices are: Ind_1 - number of cases where
the difference between the peak flood and the forecasting
value is lower than 0.5m; Ind_2 - number of cases where the
difference between the peak flood and the forecasting value is
situated between 0.5m and 1.0m; Ind_3 - number of cases
where the difference between the peak flood and the
forecasting value is situated between 1.0m and 1.5m. Ind_4 -
number of cases where the difference between the peak flood
and the forecasting value is situated above 1.5m. These
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parameters were determined in different conditions: two
neural network stopping criteria: mean square error below 0.1
and regularization criterion; input variable sets with 1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, and 9 variables orderly by absolute value of Pearson
correlation coefficient value, r. From Table 3, these orderly
list of variables are: river level in February, river level in
January, SOI index in January, SOI index in November, SOI
index in September, EI Ninos:4 index in January, EI Ninos:4
index in February, ElI Ninos.s index in December and SOI
index in December.

Pseudo Inverse Results
Table 5 shows the results obtained with a Pseudo Inverse
method. Input variable sets with 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 and 9

variables; orderly by absolute value of Pearson correlation
coefficient were employed.

Table 4: Results for Feedforward Neural Networks

Regularization
Number
of Architec.| r; |Ind_1|Ind_2|Ind_3|Ind_4
variables
1 4x4x1 |0.723| 31 24 8 1
2 5x5x1 [0.710| 28 28 7 1
3 6x6x1 [0.717| 25 32 6 1
4 7x7x1 [0.706| 27 30 6 1
5 8x8x1 |0.722| 26 32 5 1
7 9x9x1 |0.691| 27 28 8 1
9 10x10x1 | 0.704( 30 29 3 2
Mean square error
Number
of Architec.| r; |Ind_1(Ind_2|Ind_3|Ind_4
variables
1 4x4x1 |0.689| 30 23 9 2
2 5x5x1 [0.630| 23 32 3 6
3 6x6x1 [0.622| 23 27 9 5
4 7x7x1 [0.677| 23 32 6 3
5 8x8x1 |0.621| 23 28 10 3
7 9x9x1 |0.644| 23 34 5 2
9 10x10x1 [0.634| 28 29 5 2

Table 5: Results for Pseudo Inverse method

Nun"lber of r; |Ind_1(Ind_2|Ind_3|Ind_4

variables
1 0.745| 32 26 5 1
2 0.737] 31 26 6 1
3 0.753| 32 26 5 1
4 0.756| 37 22 4 1
5 0.746| 37 22 4 1
6 0.741| 35 22 6 1
7 0.736| 36 21 6 1
8 0.725| 35 22 6 1
9 0.716| 35 20 8 1
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Discussion and Conclusion

Table 4 shows that the best forecasting coefficient obtained
with neural networks was r;= 0.723. This result was
obtained for the regularization training stop method. This
result was obtained with only one input variable, the river
level in February and with a neural network architecture
4x4x1. The error indices for this table input is: Ind_1 = 31,
Ind 2=24,Ind_3=8and Ind_4=1.So, in51.6% of the years,
the peak flood forecasting error was less than 0.5m, and in
91.67% of the years, the peak flood forecasting error was less
1.0m. The peak flood forecasting was higher than 1.5m in only
one year: 1985. For all input set variables, the regularization
training stop method shows better results than the mean
square error method.

Table 5 shows that the best forecasting coefficient obtained
with pseudo inverse method, ry = 0.756. This result was
obtained with four input variables: river level in February,
river level in January, SOI index in January and SOI index in
November. The error indices for this table input were: Ind_1
=37,Ind_2=22,Ind_3=4and Ind_4 = 1. So, in 61.7% of
the years, the peak flood forecasting error was less than 0.5m,
and in 98.33% of the years, the peak flood forecasting error
was less than1.0m. The peak flood forecasting was higher
than 1.5m in only one year: 1985. For all input set variables
the Pseudo Inverse method shows better results than neural
networks.

In both proposed methods, neural networks and pseudo
inverse matrix, there is no methodological bias. In neural
networks, the forecasting value is obtained as a mean of 100
different simulations. This is different from other studies that
use cross folder validation methods for training and testing
neural networks, where the authors, for each folder, try to
obtain the neural network with the best performance.

In this work, the variable sets were constructed with variables
with higher Pearson correlation coefficients. This approach
might select variables with redundant information. In future
studies, we will address the problem of selecting the best set
of variables.
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