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RESUMO

Hd uma tendéncia progressiva, tanto na drea urbana quanto na
rural, de ocupagdo das terras mais baixas. Na drea rural esse processo
dd-se para a utilizagdo dessas terras para fins agricolas, enquanto nas
dreas urbanas hd o interesse imobilidrio. As enchentes sdo fenémenos
naturais que ocasionam a inundagdo dessas dreas ribeirinhas, quando
a vazdo do rio ultrapassa a capacidade dos canais de escoamento.
Neste artigo é apresentado uma metodologia para a previsdo de en-
chentes usando Redes Neurais Artificiais, devido a nao-lineariedade
entre chuva e vazdo.

ABSTRACT

Actually there is an increase tendency, not only by urban areas but
also by rural inland areas, to use and explore sandbanks. By rural
areas they have been used for agricultural purposes and by urban and
periurban areas they have been used for econonical speculation by
real state companies. Floods are natural phenomena that cause inundation
at flat alluvial plain on both river banks, when the runoff is over the
canal capacity. The major objective of this study was the investigation
of a methodology for flood prediction using Artificial Neural Networks,
due to the nonlinear relationship between rainfall and runoff.

1. INTROOAO

esses, vale ressaltar as Redes
Neurais Artificiais (RNAs),
baseadas no funcionamento dos
neurdnios do cérebro. Tais
sistemas procuram imitar o
processo de aprendizagem dos
neurdnios, altamente paralelo e muito

Na resolugéo de
problemas complexos nao-
lineares, que por sinal exigem cada
vez maior precisao, muito tem-se
feito em relagdo a utilizacao de
sistemas ou programas
fundamentados na biolcgia. Dentre



atil na modelagem e previsao de sistemas néo-
lineares complexos (ALENCAR et al., 1997;
FREITAS, 1997).

Neste artigo procurou-se, dentre outros
aspectos, modelar e aplicar Redes Neurais
Artificiais (RNAs) ao processo de previsédo de
vazdes de rios do semi-arido brasileiro. A seguir,
séo detalhadas algumas definigdes e explicagbes
acerca das Redes Neurais Artificiais. Num
segundo momento, sdo mostrados a
metodologia empregada, os equipamentos e os
softwares utilizados no procedimento de
modelagem da previsdo. Por fim, sao
apresentados os resultados e as discussoas.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1. Historico

O trabalho pioneiro na descri¢ao de um
modelo artificial de um neurénio biolégico deve-
se a Warren McCulloch e Walter Pitts
(McCULLOCH & PITTS, 1943). Donald Hebb,
psicologo, no livro Organization of Behavior, de
1949, descreve, quantitativamente, o processo
de treinamento humanc e o funcionamento da
sinapse (ostimulo neurconial). Baseado no
estudo de Hebb, Frank Rosenblatt, do MIT (USA),
apresenta o modelo da sinapse humana
(ROSENBLATT, 1958 e 1962). Ele demonstrou
que se ao perceptron fossem acrescidas
sinapses ajustaveis as Redes Neurais Artificiais
puderiam ser treinadas para classificar certos
tipos de padrbes. Porém, em 1969, Minsk &
Papert mostram que o modelo de Rosenblatt
nao tinha a capacidade de resoiver problemas
linearmente separaveis, isto &, problemas cuja
solugdo pode ser obtida dividindo-se o espaco
de entrada em duas regides através de uma reta.
Alguns anos mais tarde, David E. Rumelhant,
professor de psicologia da Stanford University,
e James L. McClelland, professor de psicologia
da Carnegie-Mellon University publicam Parallel
Distributed Processing: Expiorations in the
Microstructure of Cognition; vol.1: Foundations,
vol.2: Psychological and Biological Models,
apresentaram um modelo computacional que
permitia o treinamento sistematico dos neurdnios
artificiais (o modelo backpropagation),
revitalizando assim o interesse pelo assunto,
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pois contornava os problemas alegados por
Minsk & Papert.

Deste ponto em diante, o
desenvolvimento nesta area acelerou-se
bastante, aparecendo, porém, aiguns problemas
no treinamento da rede (a complexidade e a
demora). Com isso, novos algoritmos de
otimizag@o como o Simulated Annealing
(Practical Neural Network Recipes in C++, de
Timothy Masters) e o Gradiente Conjugado de
Pofak (Computational Methods in Optimization)
surgiram facilitando o processo. J4 se verifica a
utilizagdo de estratégias evolutivas, como os
Algoritmos Genéticos (processo darwiniano de
selecdo natural empregado para encontrar a
topologia étima da rede neural), da Logica
Nebulosa ou ‘Fuzzy Logic’ (que possibilita
trabalhar com dados imprecisos e nao-
numéricos) etc. Verifica-se hoje a aplicacio de
RNAs nas diversas areas do conhecimento,
desde as Ciéncias Tecnoldgicas até as Ciéncias
Humanas, mostrando ser um instrumental de
enorme flexibilidade funcional, além de fazer
parte da nova geragao tecnoldgica, que se baseia
M programacac paralela e distiibuida.
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2.2. Os Sistemas Tradicionais e as Redes
Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial € um conjunto
de elementos de processamento, interligados e
gue interagem. Esses elementos recebem sinais
(estimulos) exteriores do sistema ou de outros
elementos, os processam e os enviam de volta.
Esse sistema caracteriza-se pelo fato de nao
funcionar como um sistema tradicional
(computagao algoritmica convencional baseada
em regras ou programas), executando
instrugbes, mas sim, respondendo
paralelamente a cada sinal; o resultado nao fica
armazenado em um endereco de memaria, mas
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é o proprio estado total da rede depois de atingir
uma situacéo estavel (processamento paralelo
e distribuido). Assim, verifica-se que 0
conhecimento na rede é fungado mais da
estrutura em si do que de uma localizagéo em
particular no sistema.

Fung#o de soma
s

S funcio de transferéncia

Neurdnio Artificial

2.3. Neurénio Bioldgico x Neurénio Artificial

Um neurodnio artificial & uma estrutura
l6gico-matematica, que busca a simulagao de um
neurdnio bioldgico em muitos aspectos, desde a
forma até as funcdes que este exerce. Desta
maneira tem-se, entao, as entradas (input) de um
neurénio artificial, como ¢s dendritos para um
neurdnio bioldgico. Estas entradas tém as
ligagbes com o corpo celular artificial realizadas
através de elementos chamados de peso, que
simulam as sinapses do neurdnio bioldgico.
Assim sendo, os estimulos captados pelas
entradas sao processados pela fungéo de soma;
o limiar de disparo do neurdnio bicldgico (estimuio)
foi substituido pela funcéo de transferéncia. O
conhecimento provém do processamento de
neurdnios interconectados {rede).

Constituintes da célula:
membrana celuiar
citoplasma

niicleo celular

Diferentes paries da célula: gﬁ
axdnio
soma (corpo da célula)
dendrite

Neurdnio Bioldgice

Neurdnio Biclégico
Decndritos

Sinapse

Estimulo
Processamento em
Milisegundos

Neur6nio artificial

Entradas e saidas (ligagdes wi e )
Pesos (wij)

Fungao T (transferéncia)
Pracessamento em
Nanosegundos

2.4. Formas de Aprendizagem

As Redes Neurais Artificiais possuem a
capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpotagdes e extrapclagées do que
aprenderam. No aprendizado conexionista, ou por
redes neurais, nao se procura obter regras como
na abordagem simbdlica da Inteligéncia Artificial
(I1A), mas determinar a intensidade de conexdes
entre neurdnios (CARVALHO et al., 1998).

Uma caracteristica fundamental das RNA
é, portanto, a capacidade de aprendizado.
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Existem diversas formas tedricas de como uma
Rede Neural Artificial pode aprender, quais
sejam: 1) Acréscimo de novas ligacgdes; 2)
Retirada de ligagbes existentes; 3) Modificagao
dos valores dos pesos w, das ligagGes; 4)
Modificagdo dos valores patamares dos
neurdnios; 5) Modificagdo das fungdes de
ativacgéo, propagacao e saida; 6) Acréscimo de
novos neurdnios; 7) Retirada de neurdnios. A
forma mais largamente utilizada e a modificagéo
dos valores dos pesos das ligacbes entre os
neurdnios.
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Os diversos métodos para o treinamento
de redes podem ser agrupados em duas
categorias: Aprendizado Supervisionado e
Aprendizado Nao Supervisionade, Os algoritmos
mais largamente conhecidos de aprendizado
supervisionado s8o a denominada regra delta e
sua generalizagao (algoritmo backpropagation).

2.4.1. A Regra Delfa Generalizada {Ajuste
dos pesos)

A forma para a alteragdo dos pesos é
dada por:

Aw (t+1) =1 x O, x b +a x Aw (1)
sendo

Aw, = variagao de peso ; § = saida
desejada - sa|da obtida; 1 = taxa de aprendizado;
0. = taxa de momentum [0.2,0.9]; e O = saida
desejada.

A maioria dos modelos de redes neurais
possui alguma regra de freinamento, onde os
pesos de suas conexdes sdo ajustados de
acordo com o0s padroes apresentados. Em
outras palavras, elas aprendem através de
exemplos, Arquiteturas neurais sao tipicamente
grganizadas em camadas, com unidades
(neurdnios) gue podem estar conectadas as
unidades da camada posterior. A rede neural
passa por um processo de treinamento a partir
dos casos reais conhecidos (exemplos),
adquirindo, a partir dai, a sistemalica necesséria

para executar adequadamente o processo de
previsdo. Sendo assim, a rede neural & capaz
de extrair regras basicas a partir de exemplos
reais, diferindo da computagéo programada,
onde é necessario um conjunto de regras rigidas
pre-fixadas e algoritmos.

2.5. Tipos de Redes Neurais Ariificiais

Dependendo da dindmica da rede, bem
como dos neurdnios e de sua topologia foi
desenvolvida uma infinidade de Redes Meurais
Artificiais, a saber: o modelo Perceptron
(ROSENBLATT, 1962); o modelo
Backpropagation (RUMMELHART et al., 1986);
o modelo ADALINE (WIDROW & HOFF, 1860);
a rede de KOHONEN (KOHONEN, 1984); o
modelo HOPFIELD (HOPFIELD, 1982), o
modelo ART (CARPENTER & GROSSBERG,
1987), dentre outras.

3. 0 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algaritmo backpropagation procura
minimizar o erro obtido pela rede ajustando pesos
e limiares para que eles correspondam as
coordenadas dos pontos mais baixos da
superficie de erro. Para isso ele utiliza um
método de gradiente descendente (CARVALHO
et al., 1998). A modelagem processa-se,
portanto, através das fases de treinamento,
validagéo e previsao.
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Um dos softwares de otimizagao deste
tipo de rede é o Slug3 (desenvolvido em
linguagem Pascal) com trés camadas de
neurdnios onde se pode implementar a
quantidade destes por camada (topologia}, bem
como modificar a taxa de aprendizagem, o termo
de ‘momentum’, a quantidade de ciclos
necessarios ao ajuste e a margem de erro que
se queira obter. O funcionamento de uma rede
é basicamente assentada sob célculos de pesos
entre os neurdnios, onde utilizando-se de dados
reais (dados de entrada e os respectivos
resultados) esta ‘aprende’ por exemplos a
relagcdo (ndo-linear) existente entre os dados.
Tem-se, normalmente, como critérios de parada
do processo de treinamento: 1) encerramento
apés um determinado nimero de ciclos e 2)
encerramento apdés atingir-se um erro
quadratico médio pre-fixado.

O nome backpropagation nao é dado por
acaso: os dados passados ao software pelo
arquivo de entrada, trafegam pelas camadas
onde sao feitas as operagbes de alteragéo e
ajustes de pesos entre os neurdnios e depois
de concluido os calculos, o resultado é
comparado com a saida final (também passada
pelo arquivo de dados) de onde é calculado o
erro e no caso de nao corresponder ao
desejado, esses dados sao repassados de voita,
camada a camada (por isso 0 nome back =
volta, propagation = propagagao) para reajuste
e novos calculos dos pesos.

Os da-
dos de apren-
dizado na rede
durante o trei-
namento
trafegam nos
dois sentidos.
Durante a pre-
visao observa-
se apenas um
sentido.

Durante este processo, a taxa de
aprendizagem pode ser alterada (inicialmente
grande, ela deve ser reduzida quando a rede
parar de diminuir o erro quadratico médio), sendo
ela quem incrementa o quanto os célculos dos
pesos devem progredir aumentando ou
diminuindo os valores que se somam &aos pesos,
assim aproximando a func¢éo do 6timo e
diminuindo o erro de aproximacdo. Vale ressaltar

saida oktida

padiao de entrada
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que a alteragdo da quantidade de neurdnios por
camada esta diretamente relacionada com ©
arquivo de dados, ou seja, no caso de ter-se
duas colunas de dados para entrada, tem-se
dois neurdnios na camada de entrada e tendo-
se uma coluna para saida, consequentemente
um neurénio na camada de saida. Quanto a
camada intermedidria (hidden), esta relaciona-
se com os cdlcuios dos pesos, podendo ter uma
quantidade qualquer de neurdnios. A experiéncia
mostra, que a quantidade de neurdnios da
camada intermedidaria esta relacionada a
camada de entrada sendo esse numero de
neurdnios igual, o dobro, ou o triplo da quantidade
de neurdnios da camada de entrada.

4. MATERIAIS E METODOS

O procedimento de modelagem néo
exige grandes equipamentos ou materiais sendo,
de certa forma, simplificado e rapido, dividindo-
se em duas etapas: 1) na etapa de organizagao
dos dados e projeto da rede, utilizou-se de um
computador tipo PC, com processador Pentium
Pro Intel 200Mhz, com 84Mb (megabytes) de
meméria RAM e HD de aproximadamente 2.2 Gb
(gigabytes), sob plataforma Microsoft Windows
NT Server 4.0. Os softwares envolvidos na
organizagéo dos dados estatisticos foram a
planilha eletronica Excel 97 e o Bloco de Notas;
2) no procedimento de construgao e treinamento
da rede utilizou-se o Slug3.

Para a realizacao experimental, na etapa
de elaboracdo e modelagem dos dados
estatisticos, o levantamento destes se fez
através de pesquisa bibliografica (teses,
relatérios e dissertacbes), tendo como critério
de selegdo a adequacgao dos dados ao objetivo
do experimento, ou seja, procurou-se apresentar
a rede diversos exemplos de comportamento
chuva-vazao ocorridos na bacia hidrografica
analisada. Na escolha do tipo de rede, a op¢éo
pelo tipo backpropagation deveu-se a relativa
simplicidade de operag&o do sistema, além do
fato de que para o alcance do objetivo da
aplicagdo n&o se faz necessario o uso de um
tipo de rede mais complexo. Em relagao a
estrutura da rede, sua concepg¢éo deu-se
baseada em trabalhos ja realizados
(observacdes anteriores do sistema aplicado a
outros problemas) de onde se avaliou a melhor
topologia.
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4.1. A previséo de vazdo por Redes Neurais
Artificiais

O conhecimento do regime dos rios, em
especial de seus valores extremos, é de
fundamental importancia no gerenciamento dos
recursos hidricos em regiées semi-aridas, dado
que esses valores (secas e cheias) ocasionam
inimeros impactos econdmicos, sociais e
ambientais. Assim, devido as caracteristicas das
Redes Neurais Artificias, aplicou-se tal modelo
na previséo de cheias {(vazao média diaria) em
uma bacia tipica do semi-arido nordestino.

5. RESULTADOS OBTIDOS

Utilizando-se o modelo chuva-vazéo, em
nivel diario, através de uma topologia de rede 5
x 10 x 1 (cinco neurdnios na camada de entrada;
dez na camada intermedidria € um na camada
de saida) obteve-se o gréfico a seguir (0s valores
de vazao foram escalonados para a faixa 0-1):

Pode-se ainda observar o ajuste da rede
neural artificial, quando aplicados a valores de
precipitagao, com a finalidade de se modelar a
vazao observada em determinada sec¢do da
bacia hidrografica. Ou seja, trata-se de uma
previsao tipo chuva-vazio. Os resultados
apresentados com uma rede de topologia 5x10x1
mostram o bom nivel de eficacia do sistema,
tendo em vista que ¢ erro obtido no periodo de
treinamento foi inferior a 10%.

6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Conclui-se dos resultados obtidos, que
as Redes Neurais Artificiais (tipo
backpropagation) sdo um método de apreciavel
eficiéncia na previsao de vazdes (em tempo real)
de rios intermitentes do semi-arido brasileiro,
podendo ainda ser incorporado a um sistema
de previsdo de cheias, como auxilio a defesa
civil. Nesse caso, recomenda-se a utilizacao de
dados espaciais da bacia hidrografica através
de Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG).

Previsdo de Vazdo rede tipo 5x10x1

vazio

~— 2] w M~ =]

U T T T T T
L) w M~ =]
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L—Q—Valores reais —iV alores obtidos pela rede
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