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RESUMO

As andlises hidroldgicas realizadas a partir das precipitacdes na Amazoénia sao
essenciais devido a sua importancia na regulacdo do clima, na circulagéo
atmosférica regional e global. No entanto, nesta regido, existem limitacoes
relacionadas a séries de dados com periodos curtos e muitas falhas, sobretudo
na escala diaria. Apesar dos avancos significativos em ciéncia e tecnologia,
previsdes praticas e precisas tem sido uma grande preocupacao, devido a sua
complexidade. Portanto, varios modelos conceituais, empiricos ou hibridos
vém sendo testados para estimativas de chuva com maior precisdo. Dentre 0s
modelos empiricos, 0s que incorporam métodos de inteligéncia artificial (1A)
sao abordagens potencialmente Uteis para simular o processo de precipitacao.
As Redes Neurais Artificiais (RNA), como modelos de IA, sdo capazes de
estabelecer uma relacdo entre entradas histéricas (chuva, vazéo, etc.) e as
saidas desejadas, através de funcdo nédo linear composta de varios fatores
que sdo ajustados aos dados observados, permitindo sua estimativa. Assim,
para melhorar as andlises de precipitacdes, foi desenvolvido modelos hibridos,
envolvendo Rede Neural Artificial (RNA) do tipo com Retardo de Tempo
(TDNN), rede ELMAN, rede de Base Radial (RBF) e Sistema de Inferéncia
Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS), acoplado com Wavelet Discreta de Maxima
Sobreposicdo (MODWT). Adotaram-se 6 estacfes pluviométricas, que estao
localizados em diferentes biomas da regido, e dados de satélite (CMORPH). Os
dados de chuva foram avaliados por periodos sazonais (chuvoso e menos
chuvoso). Os resultados obtidos demostraram que o modelo MODWT-ANFIS
teve a melhor capacidade em simular as precipitacdes didrias das estacdes
pluviométricas avaliadas, mesmo para periodos menos chuvoso, que sao
sabidamente mais dificeis de serem simulados em relacdo aos periodos
chuvosos. Nesse caso, as entradas de dados defasadas para 4 dias e 5 dias
apresentaram melhor desempenho, com valores de Nash proximos a 1,0 e

erros meédios quadraticos inferiores a 0,001.

Palavras Chave - Inteligéncia Artificial, Redes Neurais, Decomposicdo

Wavelet, Entradas com atraso de tempo, CMORPH, Amazoénia.



ABSTRACT

The hydrological analyzes carried out from rainfall in the Amazon are essential
due to its importance in climate regulation, regional and global atmospheric
circulation. However, in this region, there are limitations related to data series
with short periods and many flaws, especially in the daily scale. Despite
significant advances in science and technology, practical and accurate
predictions have been a major concern due to their complexity. Therefore,
several conceptual models, empirical or hybrid, have been tested to forecast rain
with greater precision. Among empirical models, those that incorporate artificial
intelligence (Al) methods are potentially useful approaches to simulate the
precipitation process. Artificial Neural Networks (ANN), as Al models, are able to
establish a relationship between historical inputs (rain, flow, etc.) and the desired
outputs, through a non-linear function composed of several factors that are
adjusted to the observed data, allowing your prediction. Thus, to improve the
precipitation analysis, hybrid models were developed, involving Artificial Neural
Network (ANN) of the type with Time Delay (TDNN), ELMAN network, Radial
Base network (RBF) and Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS),
coupled with Maximum Overlap Discrete Wavelet (MODWT). Six rainfall gauge
station were adopted, which are located in different biomes of the region, and
satellite data (CMORPH). Rainfall data were evaluated by seasonal periods
(rainy and dry). The results obtained demonstrated that the MODWT-ANFIS
model had the best capacity to simulate the daily precipitation of the evaluated
rainfall gauge station, even for dry periods, which are known to be more difficult
to be simulated in relation to the rainy periods. In this case, data entries lagged
by 4 days and 5 days performed better, with Nash values close to 1.0 and root

mean square errors below 0.001.

Keywords: Artificial Intelligence, Neural Networks, Wavelet Decomposition,
Time Delayed Inputs, CMORPH, Amazon.
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1 INTRODUCAO

As andlises realizadas a partir das precipitacdes podem encontrar
entraves relacionados a qualidade dos dados, ao tamanho da série historica e
ao numero de estacdes pluviométricas disponiveis (Michot et al. 2019). Apesar
dos avancos significativos em ciéncia e tecnologia, previsdes praticas e
precisas sao preocupantes, devido a escala de sua complexidade. Assim, ha
uma variedade de técnicas usadas para fazer estimativa de chuva com maior
precisdo, incluindo varios modelos conceituais e empiricos ou combinados
(Davolio et al. 2008).

Os modelos conceituais sdo baseados em equagdes que representam
0s processos fisicos e a evolucédo dos fenbmenos atmosféricos que compdem
o0 sistema climatico e podem incluir a atmosfera, hidrosfera, biosfera e
geosfera. Os modelos de circulagdo global, por exemplo, sdo modelos
conceituais (Cuo et al., 2011; Golding, 2014). Modelos empiricos fazem ajustes
matematicos de valores calculados aos dados observados, através de funcdes
gue ndo consideram o0s processos fisicos envolvidos (Siad et al.,, 2019).
Exemplos desses modelos sdo modelos autorregressivos (ARs), meédias
méveis (MMs), médias moveis autoregressivas (ARMAS), redes neurais
artificiais (ANNSs), suporte regressao vetorial (RVS), etc.

Dentre os modelos empiricos, 0s que incorporam métodos de
inteligéncia artificial (IA) sdo abordagens potencialmente Uteis para simular o
processo de precipitagdo (Fahimi et al., 2017; Nourani et al., 2014). De acordo
com Sulaiman et al. (2018), esta utilidade deve-se a notavel flexibilidade dos
métodos de IA na modelagem de sistemas altamente nado lineares e padrbes
estocasticos, e esses métodos nao requerem conhecimento prévio do
comportamento dos processos de medicdo. Na verdade, esses métodos
dependem principalmente de informagdes derivadas de conjuntos de séries
hidrolégicas e meteorologicas existentes e usam uma abordagem de “caixa
preta” para simular processos subjacentes. Além disso, segundo Shoaib et al.
(2016), os métodos de IA, como as Redes Neurais Artificiais (RNA), séo
capazes de estabelecer uma relagcdo entre entradas histéricas (chuva, vazao,
etc.) e as saidas desejadas, através de fungcdo néo linear composta de varios

fatores que sdo ajustados aos dados observados, permitindo sua estimativa.
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Essa relacdo da RNA com as variaveis hidrologicas tem sido aplicada em
diversos estudos na area de modelagem hidrolégica, como por exemplo, Partal
e Kiss (2007), Partal e Cigizoglu (2009), Kisi e Shiri (2011), Nourani et al.
(2009), Chau e Wu (2010), Jimenez e Collischonn (2015), Soares dos Santos
et al. (2016), Nourani et al. 2017, Shouab et al. (2018) e Honorato et al. (2018).

As RNAs sdo meétodos muito utilizados na estimativa de variaveis
hidrolégicas, contudo um Gnico modelo de RNA pode néo ser capaz de lidar
com comportamento ndo estacionario de séries temporais se a entrada nao for
pré-processada (Islam e Sivakumar 2002; Cannas et al. 2006; Hu et al. 2018).
Nesse sentido, a Transformacdo Wavelet (TW) é uma metodologia de pré-
processamento, capaz de filtrar e corrigir as informacdes contidas na série
temporal de dados de entrada. Segundo Nourani et al. (2014), essa correcéo
nas entradas favorece consideravelmente a eficiéncia dos modelos de RNA na
estimativa das variaveis hidrolégicas.

Ramana et al. (2013) integraram a TW e RNA via Perceptron Mdultiplas
Camadas (PMC), obtendo bom desempenho para estimativa de chuvas. A
metodologia foi aplicada aos dados mensais da estacdo Darjeeling, na india.
He et al. (2015) combinaram a TW e RNA do tipo feed forward backpropagation
para estimativa da precipitacdo mensal no territorio australiano, concluindo que
0 modelo combinado teve um desempenho melhor na estimativa, quando
comparado com o modelo Unico de RNA e de Regressdo Linear Mdultipla
(RLM). Partal et al. (2015) obtiveram bons resultados combinando a TW com
trés tipos de RNA (feedback propagation, funcdo de base radial e rede neural
de regressao generalizada) para estimativa de precipitacdo diaria, usando
variaveis meteorologicas como entradas aos modelos. Nourani et al. (2014)
destacaram muito bem as vantagens dos modelos combinados (TW e RNA),
bem como a trajetdria e o futuro potencial de sua aplicacéo na hidrologia.

E possivel desenvolver esses modelos de estimativa baseados em RNA
e combinar ferramentas de pré-processamento, utilizando uma série de
variaveis, como temperatura, radiacdo e umidade como entradas. Contudo,
poucas estacfes estdo equipadas com recursos para medir essas variaveis,
especialmente em paises em desenvolvimento, por razfes econdmicas e
técnicas (Altunkaynak et al., 2015). Logo, € aconselhavel desenvolver um
modelo que possa prever a precipitacdo diaria com base em registros
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anteriores de sua série historica. Além disso, a quantidade de dados minimos
de entradas, que funcionam como uma memoria nos modelos de RNA e atuam
no aprendizado da rede, ainda € um motivo de preocupacédo. Assim, Shouaib et
al (2016) avaliaram o potencial de RNA recorrentes com atraso no tempo
acoplada a TW para estimativa de escoamento. Duong e Bui (2018) proporam
um modelo de memoria de curto e longo prazo (LSTM) com RNA para prever
mensalmente a precipitacdo na estacdo meteorolégica de Ca Mau, no Vietna.
Os autores verificaram que o0 modelo LSTM conseguiu simular
satisfatoriamente a ndo estacionaridade e ndo linearidade da precipitacéo.

Assim, os modelos propostos neste estudo, tem como contribuicéo,
demonstrar praticas que poderdo ser adotadas na introducdo de camadas de
atraso de tempo e pré-processadas por Wavelet Discreta de Maxima
Sobreposicdo (MODWT), modeladas por redes neurais. O uso da MODWT ao
invés da DW traz como principal novidade, niveis de decomposi¢cdes wavelet
corrigidos por limites e em coeficientes de escala a partir de dados de séries
temporais, superando as Condi¢cdes de Contorno (CC), que afetam as
previsdes de modelos baseados em Wavelet, as quais ndo se adotam na
tradicional DW.

A andlise comparativa entre os modelos hibridos, considerando o uso
de MODWT e RNA, adotou quatro tipos de RNA (Rede Neural de Atraso de
Tempo, Base Radial, Neuro-Fuzzy, Rede Elman), na Regido Amazonica. A
Amazobnia foi selecionada por se destacar como uma importante bacia
hidrogréfica que depende da precipitacdo para sustentar diversas atividades
econbmicas e por ser uma grande reguladora do clima, na circulacéo
atmosférica regional e global. Além disso, bases diferentes de dados de
precipitacdo serdo adotadas, tais como as observadas pontualmente pela
Agéncia Nacional de Aguas — ANA e as de Satélite do Climate Prediction
Center Morphing — CMORPH, permitindo que os modelos sejam aplicados,
mesmo na auséncia de monitoramento por estacfes pluviométricas pontuais, ja
gque os dados do CMORPH apresentam a vantagem de obter informacdes

espacializadas e pontuais da precipitacao.
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1.1 HIPOTESE E MOTIVACAO

No contexto apresentado, sdo abordadas as seguintes hipéteses:

- Dentre os tipos de Redes Neurais adotadas, existe alguma que seja
mais eficiente para estimativa de chuva diaria, considerando seu uso
combinado com Wavelet Discreta de Maxima Sobreposi¢cdo (MODWT)?

- Modelos hidrolégicos Hibridos, desenvolvidos com Inteligéncia Artificial,
poderdo estimar, de forma satisfatéria, precipitacdes diarias na Regiao
Amazonica?

- Existe alguma vantagem em se usar dados obtidos in situ, ou obtidos
por satélite na modelagem de precipitagédo diaria?

O emprego de modelos para estimar variaveis climaticas como a
precipitacdo, nas bacias hidrogréficas, € fundamental, pois ela influéncia nas
atividades econ6micas, no abastecimento doméstico, turismo, meio ambiente,
além de colaborar em situacbes de variagbes climaticas. Dessa forma, a
estimativa adequada da precipitacdo, é interessante para a gestdo de bacias,
visto que a regido amazobnica apresenta flutuacdes hidricas (inundacdes e
estiagens), em diferentes biomas (Cerrado, Amazonia e Pantanal), que compde
seu territorio. Desta forma, este estudo podera contribuir no fornecimento de
estimativas diarias de chuva para melhorar o uso da agua na regido, evitando
desperdicios e possiveis impactos, dando suporte aos tomadores de deciséo
para promoverem o planejamento mais eficiente dos recursos hidricos.

Além disso, este trabalho podera contribuir em estudos de modelagem
hidrolégica que envolvam o uso da MODWT e RNA, fornecendo informacdes
especificas e critérios que poderdo ser adotados na escolha da RNA, para

estimativas de precipitacfes diarias.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral
Definir entre os modelos hibridos adotados (MODWT-RNA), qual é o
mais vantajoso para estimativa de precipitacfes diarias, adotando diferentes

bases de dados de precipitacéo.
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1.2.2 Especificos

- Avaliar as séries de precipitacOes diarias registradas pela ANA e pelo
CMORPH,;

- Desenvolver a filtragem de sinais por meio da Decomposi¢cao Wavelet
de Maxima Sobreposicdo para decomposicdo da série de precipitacdo diaria
com diferentes (filtros) Wavelet méae.

- Obter a combinacdo MODWT e RNA para formar modelos hibridos;

- Aplicar e avaliar os modelos de Inteligéncia Artificial as séries de
precipitacao;

- Estimar precipitacbes diarias em diferentes locais da regido

Amazobnica.
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2 FUDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONCEITOS GERAIS DE PREVISAO HIDROLOGICA

A Previséo hidrolégica € a estimativa das ocorréncias futuras de uma ou
mais variaveis hidrologicas para um determinado intervalo de tempo (SENE
2010). Geralmente, as variaveis hidrologicas mais analisadas sdo as vazodes,
niveis dos rios e precipitacées. Segundo Sene (2010) a previsdo ou estimativa
hidroldgica é requerida para um tempo de antecedéncia determinado, que pode
ser de horas ou menos quando o risco de perda de vida ou da propriedade é
alto, em anos ou décadas para planejamento estratégico de longo prazo, e
frequentemente aplicado nas seguintes abordagens:

- tomada de decis@o: em termos de tética e emergéncia. Podem incluir
os sistemas de alerta de cheias, programacao de irrigacdo, operagdo de
abastecimento de agua e controle de sistemas de drenagem urbana;

- sazonal ou interanual: incluem a estimativa de estiagem, manejo dos
recursos hidricos, estimativa do degelo anual, entre outros;

- estratégica: inclui manejo de bacias, avaliacdo dos impactos as
mudancas climaticas na operacdo de reservatorios, sistemas de aquiferos,
entre outros.

A previsdo hidrolégica pode ser realizada em curto prazo: com
antecedéncia de poucas horas até 14 dias, e em longo prazo: com
antecedéncia de até nove messes (Georgakakos e Krzysztofowicz 2001). A
previsdo de curto prazo, usualmente tem sido adotada para controle de
inundacdes, previsdo de niveis para navegacédo, disponibilidade hidrica para
irrigacdo, abastecimento de &agua e operacdo energética, e neste caso
podemos incluir a estimativa da precipitacao diaria como exemplo.

A estimativa da precipitacdo é geralmente realizada nas escalas, anuais,
mensais, diarias e horéarias, dependendo da finalidade do estudo. No entanto,
na escala diaria, ela tem sido muito requisitada, devido ao seu vasto uso,
principalmente em previses meteoroldgicas. No entanto, segundo Osborn et
al. 2016, a fisica associada a sua analise € complexa e as escalas de tempo e
espaco envolvidas, dificultam a obtencdo de resultados satisfatorios pelos

modelos hidrolégicos.
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A baixa densidade dos postos pluviométricos em tempo real, e a baixa
disponibilidade de radares meteorolégicos, € um dos principais problemas
existentes no Brasil, quanto ao uso de modelos hidroldgicos para estimativa de
variaveis hidrologicas. Isso afeta a estimativa da precipitacdo na escala
espacial e temporal dentro de uma bacia hidrografica. Uma alternativa, nesse
caso, pode ser a utilizacdo de estimativas de precipitacdo por satélite.
Pesquisas recentes tém avaliado positivamente as estimativas de precipitacao
por satélite na area de hidrologia (Clarck et al.; 2013; Salem Nashwan et al.
2019). Com o desenvolvimento de novos sensores a bordo de satélites
meteorologicos, as estimativas de precipitacdo por satélite podem estar
disponiveis em poucas horas. Assim, as medi¢cdes de precipitacdes disponiveis
atualmente, para serem utilizadas em modelos hidrolégicos, sdo obtidas por

instrumentos meteoroldgicos, por radares ou por satélites.

2.2 MEDICAO DA PRECIPITACAO

A &agua encontra-se em estado de fluxo continuo, em que o vapor de
agua é introduzido na atmosfera por meio da evaporacéo e evapotranspiracao.
Esse vapor d'agua é elevado e distribuido vertical e horizontalmente por
correntes de ar formando nuvens. A 4gua na nuvem segue um mecanismo
interno e complexo de processos de colisdo, agregacdo e expansao das
particulas de gelo até a condensacéao; no caso da precipitacao liquida, formam-
se goticulas de agua que, pela gravidade, atingem o solo (SHUTTLEWORTH,
2012).

Uma vez que a precipitacdo chega a superficie da Terra, esta é
usualmente expressa em milimetros ou em polegadas de coluna de agua e
guantificada sobre um periodo de tempo. A precipitacdo sobre a superficie da
Terra ndo é homogénea, sendo que a topografia e a direcdo dos ventos sao
alguns fatores locais e regionais que definem o comportamento da chuva em
todo o planeta (COLLISCHONN e DORNELES, 2013). As formas de medir o
volume de agua que precipita em determinada regido, depende da técnica
disponivel para cada situagdo. Neste estudo, foram consideradas as
precipitagdes obtidas por instrumentos conhecidos como pluvidmetros e por

satélite.
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2.2.1 Precipitacdo Medida por Pluviémetros

O principal instrumento utilizado para quantificar a precipitacdo é o
pluvibmetro, definido como um recipiente instalado a superficie terrestre, com
dimensfes padronizadas, que acumulam a agua, e necessitam do registro de
leituras, em intervalos de tempos definidos. A forma convencional de medir a
chuva é por leitura da proveta graduada que contém o volume de 4gua captada
(SANTOS, 2001).

Os pluviégrafos, assim como os pluvibmetros, possuem um recipiente
padronizado, permitindo um monitoramento continuo. Originalmente eram
mecanicos, utilizavam uma balanca para quantificar a agua e um papel para
registrar o total precipitado. Hoje, 0 modelo mais utilizado no Brasil é o de sifao,
o qual é conectado ao recipiente que verte toda a agua armazenada quando o
volume retido equivale a 10 cm de chuva.

A tecnologia para aquisicdo e registro de precipitacdo evoluiu, e assim
surgiram os registradores eletrénicos, também conhecidos como “dataloggers”.
A aquisicdo do datalogger deu origem aos pluvibmetros digitais, que
geralmente sdo compostos por um funil, que faz a captura da chuva e leva a
adgua coletada para um mecanismo basculante, semelhante a um pequeno
recipiente basculante duplo. Ao acumular certo volume de agua, 0 mecanismo
se desequilibra, tombando para o lado, despejando a agua coletada e emitindo
um pulso eletrénico que sera registrado no “datalogger” (TAPIADOR et al.,
2012). Aparelhos como esses podem registrar, armazenar e transmitir os dados
via satélite ou via sinal de internet para uma fonte receptora, dispensando um
observador diario, agilizando o monitoramento hidrologico.

Outros aparelhos de qualidade sdo montados com tecnologia de relogios
mecanicos, e sua precisao é razoavel para chuvas de pequena intensidade.
Entretanto, mesmo no caso dos melhores aparelhos, € sabido que o
desempenho desses equipamentos pode apresentar tendéncia a submedicdo
em casos da ocorréncia de chuvas mais intensas. Além desses problemas
mencionados na medic&o, existem erros associados a perda de calibracao dos
aparelhos pelo pouso de aves, ventos fortes e sujeira, entre outros.

No Brasil, grande parte do monitoramento ocorre em estacdes

pluviométricas, pertencentes a Rede Nacional de Monitoramento (RNM),
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gerenciadas pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA) que operam diretamente
4.610 estacOes, sendo: 2.760 pluviométricas, distribuidas nas 12 regides
hidrograficas brasileiras, registradas no ano de 2017 (ANA, 2018). Além da
ANA, existem outras instituicbes e empresas que mantém pluvibmetros, como
a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), Centro Nacional de
Monitoramento e Alerta de Desastres Naturais (CEMADEN), o Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), empresas de geracdo de energia
hidrelétrica e empresas de pesquisas agropecuarias.

Os pluvidmetros registram a quantidade de precipitagdo em um ponto,
sendo limitado a representar a variabilidade espacial da precipitacdo em uma
maior regido. A Organizacdo Mundial de Meteorologia (OMM) recomenda que a
densidade seja funcao de cada tipo de relevo: um pluvidmetro em 900 km2 em
regides costeiras; 250 km2 por pluvibmetro em areas montanhosas; 575 kmz2
por pluvibmetro em regides com morros e colinas no interior; e 20 km2 por
pluvibmetro em areas urbanas (OMM, 2008).

Diferentemente dos pluvibmetros, os radares meteorolégicos permitem
estimar a precipitacdo de forma razoavelmente continua no tempo e no espaco.
Em alguns casos, esses dados podem complementar a informacdo dos
pluvibmetros. Porém, a estimativa de precipitacdo por radar é baseada em
medicdes indiretas, e tém diversas fontes de incerteza, como a calibragédo
manual dos equipamentos, a orientagcdo apropriada da antena de controle de
radar, a atenuacao devido a umidade ou neve, os ruidos ndo meteoroldgicos e
a estimativa dos parametros da funcdo Z-R, que relaciona a refletividade e a
intensidade da precipitagcdo (EINFALT E MICHAELIDES, 2008).

A descoberta do uso da rede de comunicacdo celular comercial para
obter intensidades da precipitacdo em tempo real, publicada por Chwala et al.
(2012) e Overeem et al. (2016), € uma nova maneira de medir também a
guantidade de chuva. Funciona, a partir dos dados de atenuacéo dos sinais de
micro ondas, fazendo uso do fato de que as gotas de chuva consideraveis,
absorvem e dispersam a radiacdo eletromagnética correspondente as
frequéncias entre 1 GHz e 100 GHz. Porém, essa metodologia vem sendo
testada ainda para areas de bacias de pequeno porte com alcance de sinais de

onda da rede de comunicagéao celular.
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2.2.2 Precipitacdo Medida via Satélite

Os registros de precipitacdo através de satélites, consiste em
observacdes realizadas no espaco, através de sensores a bordo de satélites
gue orbitam de duas formas: a Orbita geossincrona e 6érbita polar

(heliosincrona), representada na Figura 1.

ORBITA
GEOESTACIONARIA/
GEOSINCRONA

ORBITA
HELIOSINCRONA

(‘sun-synchronous’)/
POLAR

S

Figura 1- Orbitas dos Satélites.

Os satélites geoestacionarios posicionam-se a uma altura aproximada
de 36.000 km, circulando em torno da Terra em uma Orbita geossincrona, a
mesma velocidade angular da Terra sobre a linha equatorial. Essa
caracteristica da orbita permite que satélites geoestacionarios continuamente
observem uma mesma regiao da Terra, obtendo informac&o mais detalhada, a
gual é de interesse quando sdo desejados dados em curtos intervalos de
tempo, por exemplo, de 15 em 15 minutos. J& os satélites em O&rbita polar
circulam constantemente a Terra numa Orbita proxima da direcdo norte-sul
(Figura 1). Os satélites nessa Orbita estdo posicionados a uma altura
aproximada de 900 km, mais préximo da Terra podendo revisitar uma mesma
regido mais de uma vez ao dia (KIDD, 2001).

A radiagcdo que trafega através da atmosfera interage com as moléculas
suspensas por meio dos processos de reflexdo, espalhamento e absorcdo. A

energia desses processos € detectada pelos sensores que interpretam a
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energia, nas bandas espectrais nas faixas de visivel infravermelho e micro-
onda. A interpretacao individual em cada uma dessas bandas espectrais tem
permitido estimar a precipitacdo por meio de algoritmos matematicos
(TAPIADOR et al., 2012).

Com o passar dos anos, as formas quantitativas de obter precipitacado
desde o espaco tém evoluido para métodos mais diretos com interpretacao
mais fisica do processo de precipitacdo, dando origem a diversos algoritmos de
medicdo de chuva, que utiizam as bandas individuais como Vvisivel,
infravermelho (do inglés Infra Red - IR) e micro-onda (do inglés Micro Wave -
MW), permitindo uma melhor estimacéo da precipitacéo.

As técnicas de estimativa de precipitacdo que usam o espectro do visivel
infravermelho ocorrem de forma indireta, uma vez que as gotas de chuva nao
sao diretamente observadas pelo sensor do satélite. Assim, elas séo realizadas
por algoritmos que relacionam a taxa de chuva de nuvens precipitantes a
espessura e/ou temperatura de brilho das nuvens (KIDD, 2001).

A medicado da precipitacao, a partir da radiagdo passiva de micro-onda,
(MW), é baseada na radiacdo emitida da superficie da terra (superficies
oceanicas e continentais). Esta radiacao identifica os processos de absorc¢éao,
emissdo ou espalhamento das nuvens, e dependendo da frequéncia, podem
ser inferidas propriedades fisicas da nuvem, permitindo identificar particulas
precipitaveis como agua, gelo ou neve (TAPIADOR et al., 2012).

2.2.3 Produtos de Precipitacdo por Satélite - CMORPH

Na estimativa de precipitacdo por satélite, os dados de diversos
sensores sdo ajustados através de algoritmos. Esses algoritmos sé&o
formulados com base na observacdo multiespectral de diversos satélites de
diferentes Orbitas. Podem ser citados, como exemplos, os produtos Climate
Prediction Center Morphing - CMORPH (JOYCE et al., 2004); TRMM
Multisatellite Precipitation Analysis - TMPA TRMM (HUFFMAN et al., 2007) e
Precipitation Estimation from Remotely Sensed Information using Artificial
Neural Network - PERSIANN (Hong et al., 2004).

O CMORPH é um algoritmo que produz estimativas de precipitacao

globais a partir da medicdo de micro-ondas (MW) e infravermelhas (IR), em alta
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resolucdo, via satélite geoestacionario. Em esséncia, imagens IR sucessivas
sédo deslocadas espacialmente uma em relacdo a outra em todas as direcoes
possiveis, e a mudanca que produz a maior correlacdo forma a base do campo
de vetores de movimento, que sera processada pelo algoritmo (Figura 2). No
entanto, como a distribuicdo espacial das temperaturas e precipitacdes no topo
da nuvem ndo é a mesma, os vetores de movimento de precipitacdo s&o
refinados por meio de um modelo estatistico que relaciona os vetores de
movimento das nuvens a adveccdo de chuvas por radar (JANOWIAK et al.
2001).

Propagatsd forward

Observed Observed
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Figura 2 - Esquema de funcionamento da técnica CMORPH.

Fonte: Joyce, et al. (2004)

O processo de propagacdo das chuvas comega, entdo, com a
propagacédo de campos de estimativas de precipitacdo derivadas de MW de 8
km e meia hora instantaneamente no tempo, usando os vetores de movimento
de precipitagdo derivados de IR. Assim, a técnica CMORPH recebe, €,

combina e produz os resultados da precipitacéo (JOICE et al. 2004).
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De acordo com Joyce et al. (2004) e Pereira Filho et al. (2010), a técnica
de CPC Morphing, fornece excelente resolucdo espacial (de 0,07° x 0,07°
latitude/longitude, que é de cerca de 8 km no equador) e frequentes andlises
temporais da precipitacdo globalmente, a partir de 60°N e 60°S. Este método
combina estimacfes de precipitacdo que sdo geradas por algoritmos que
recebem informacdes de instrumentos, como o0 Sensor Especial
Microondas/Gerador de Imagens (SSMI), o Radidmetro Avancado de Varredura
por Microondas (AMSR-E), pela Unidade de Sonda de Microondas Avancada
(AMSU) e pelo imageador de micro-ondas (Missédo de Medi¢c&o de Precipitacéo
Tropical - TRMM). Contudo, como esses instrumentos estdo em Orbita terrestre
baixa, a frequéncia de amostragem pode gerar falha. O CMORPH atenua essa
deficiéncia de amostragem, usando dados de infravermelho “geossincronos”
como um mecanismo para interpolar e "transformar" as estimativas de
precipitacdo derivadas de combinacdes das informacBes de micro-ondas
passiva, produzindo informacéo da precipitacdo a cada meia hora.

Uma caracteristica importante desse produto é a sua flexibilidade, em
incorporar fontes de informacao do tipo micro-ondas, de qualquer satélite em
orbita. Diversos estudos, adotaram os dados de precipitacdo do CMORPH,
para analise do comportamento hidroldégico, em diversas bacias brasileiras,
como por exemplo em Pereira Filho et al. (2010), Clark e Buark (2013),
Jimenez et al. (2013) e Falck et al. (2016), os quais apresentaram bons

resultados.

2.3 MODELOS HIDROLOGICOS PARA ESTIMATIVA DE CHUVAS DIARIAS

Modelo Hidrologico pode ser considerado como um instrumento que
serve para representar o desempenho de um fendmeno em um determinado
sistema. Na hidrologia, sua aplicacdo serve para entender e simular o
comportamento das variaveis hidrolégicas da bacia hidrografica
(COLLISCHONN e DORNELES, 2013).

Na literatura, os modelos de estimativas futuras de variaveis hidrolégicas
podem ser classificados em conceituais e empiricos. Destacam-se entre os
modelos conceituais, aqueles baseados na modelagem numérica da

precipitacdo, por exemplo, os Modelos de Circulacdo Global (GCM). Estes
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modelos sdo baseados em equacdes representativas dos processos fisicos e
evolucdo de fenbmenos atmosféricos que compdem o sistema climatico, que
pode incluir a atmosfera, a hidrosfera, a biosfera e a geosfera, como nos
estudos propostos por McGuffie e Henderson-Sellers, 1997; Cuo et al., 2011 e
Golding, 2014.

Os modelos empiricos realizam ajustes de valores calculados aos
observados, e estas analogias matematicas ndao possuem relacdo com o
comportamento fisico dos processos hidrolégicos (SIAD et al. 2019). Como
exemplo destes modelos, temos os Autoregressivos (AR), Médias Moveis
(MM), Auto-regressivos de Médias Mdveis (autoregressive-moving-average ou
ARMA, na sigla em inglés), Redes Neurais Artificiais (RNA), Regresséao Vetorial
de Suporte (RVS) etc. Modelar as precipitacfes diérias, ndo € simples, devido
a sua particularidade de ndo acumular valores, como em séries mensais e
anuais. Assim, os modelos ndo paramétricos apresentam a vantagem de
dependerem somente das informac¢cdes que sdo obtidas do conjunto de séries
hidrolégicas existentes e usam uma abordagem de “caixa preta” para simular
0s processos subjacentes (SULAIMAN et al. 2018).

Devido a complexidade que envolve a estimativa de variaveis
hidroldgicas, os modelos que possuem flexibilidade na modelagem de sistemas
altamente ndo-lineares e padrdes estocasticos, e ndo exigem conhecimento
prévio do comportamento de outras varidveis associadas a ela, séo
interessantes, principalmente porque nao requerem conhecimento prévio dos
fendbmenos envolvidos. Contudo, nem sempre 0 modelo podera ser suficiente
adotando como andlise, apenas a série histérica. As vezes trabalhar com a
série da varidvel que se deseja estimar e suas possiveis variaveis
influenciadoras pode ser benéfico. O Unico agravo € a falta da disponibilidade

de determinadas variaveis hidrologicas, necessarias a um determinado estudo.

2.4 MODELOS HIBRIDOS NA ESTIMATIVA HIDROLOGICA

Os modelos hibridos sao constituidos da combinacdo de modelos
conceituais e ou empiricos, com o0 objetivo de estimar a variavel de interesse
(DEVIA et al., 2015). Essa concepc¢do é adotada na tentativa de melhorar a

estimativa de dados hidrologicos, e tem se mostrado muito vantajosa. Muitos
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autores tém adotado modelos hibridos, incorporando métodos que envolvem
principalmente Redes Neurais Atrtificiais (RNA), Decomposicdo Wavelet (DW),
Anadlise do Espectro Singular (AES), Regressao Vetorial de Suporte (RVS),
Neuro Fuzzy (NF), Algoritmos Genéticos (AG), Aprendizagem de Maquina
(AM), Vetor de Suporte de Maquina (VSM) e Programacdo de Expresséo
Génica (PEG). No entanto, a abordagem sobre qual critério usar para escolha
da RNA associada a DW néo foi explorado. A maioria dos estudos cerca-se de
informacgbes sobre a aplicagdo do modelo em si e seu desempenho para
estimar alguma variavel hidrolégica.

Nas ultimas décadas podemos destacar alguns trabalhos desenvolvidos,
em varios lugares do mundo, utilizando a modelagem hibrida que
impulsionaram os estudos na estimativa de variaveis hidrologicas, adotando
preferencialmente DW e RNA mostrados adiante.

Partal e Kissi (2007) propuseram o método DW e NF para prever 0s
valores de precipitacdo diaria. Como a escolha de entradas de modelo
apropriadas é uma das etapas mais criticas na constru¢do de um modelo de
previsdo, o DW foi usado para apresentar o sinal de precipitagdo original sob
diferentes intervalos de resolucdo. Posteriormente, os coeficientes de
correlacdo entre as subséries (média, maxima, desvio padrdo, assimetria) e as
séries de precipitacdo originais forneceram as entradas para o método NF. Seu
modelo obteve um bom ajuste com os dados observados, especialmente para
séries temporais que tiveram precipitacdo zero, nos meses de verdo, bem
Como para 0s picos no periodo de teste.

Partal e Cigizoglu (2009) propuseram o uso de DW e RNA do tipo feed-
forward e backpropagation, para estimativa da precipitacdo diaria. Adotaram
como dados de entrada, varidveis meteoroldgicas, como temperatura, umidade,
evaporacao e precipitacdo. A DW foi usada para decompor o sinal de entrada
em dez niveis, corrigindo os ruidos da série, e depois, esses dados foram
alimentar o método RNA. O ponto chave deste modelo Wavelet-RNA é a
decomposicdo da série temporal e a utilizacdo da DW como entradas do
modelo ANN. Os resultados indicam que as estimativas do modelo Wavelet-
RNA séo significativamente superiores aquelas obtidas por um modelo

convencional de RNA ou por um modelo de regressao multilinear.
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Kisi e Shiri (2011) compararam as habilidades de modelos hibridos de
Programacao Genética de Wavelets (WGEP) e modelos de Wavelet-Neuro-
fuzzy (WNF) para estimativa diaria de precipitacdo. Os resultados mostraram
gue modelo hibrido WGEP sdo mais eficazes na estimativa da precipitacao
diaria que o modelo WNF, o qual foi incapaz de aprender muito bem o
processo nao linear de precipitacao.

Kuo et al. (2010) investigaram a previsibilidade sazonal das chuvas pela
abordagem Wavelet-Al. A analise da Wavelet foi empregada em dados
sazonais de chuva e Temperatura do Oceano Pacifico (SST) e os resultados
revelaram alta coeréncia de Wavelet entre 0 SST selecionado e a precipitacao
sazonal. Eles passaram a usar um modelo RNA-AG para prever a precipitacéo
sazonal com um tempo de execugcdo de uma estacdo, usando o modelo AG
para calibrar os parametros da RNA. Como resultado, os parametros e
coeficientes do modelo para as diferentes camadas foram otimizados,
minimizando uma func&o objetivo que, por sua vez, maximizou a correlacao
entre os valores simulados, obtendo uma forte relacdo entre anomalias
sazonais de temperatura do Pacifico e precipitacdo sazonal no local estudado.

Kissi e Cimen (2012) usaram um modelo DW-VSM para a estimativa de
precipitacdo diaria e descobriram que o método hibrido poderia aumentar a
precisao da estimativa da precipitacdo de um dia antes do que um Unico VSM e
modelos de RNA. Na literatura podem ser encontrados outros trabalhos,
bastante interessantes que envolvem modelagem hibrida de variaveis
hidrologicas, demonstrando sua promissora aplicacdo na hidrologia, na
climatologia, hidrogeologia e em diversas areas da ciéncia (Nourani et al. 2009;
Adamowski e Sun 2010; Ren et al. 2011; Wei et al. 2012; Nayak et al. 2013
Yassen et al. 2016; Nourani et al. 2017). Além desses, Nourani et al. 2014
publicaram um estudo que discute e apresenta diversas aplicacfes do uso da
DW com diversos modelos de inteligéncia artificial para estimativa de variaveis
hidrolégicas. Na Tabela 1 estdo resumidos alguns estudos de modelagem
hibrida com DW e RNA, a qual € o assunto de interesse nesta pesquisa,
indicando o tipo de metodologia, a variavel hidrolégica e a escala de tempo

adotada.
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Tabela 1 - Trabalhos de modelagem hibrida com DW e RNA, incluindo ano de
publicacdo, autores, métodos adotados, variaveis hidrolégicas, escala temporal

e local
Autor/ano Metodologia  Variavel Escala Local
Mwale et al. DW, RNA e Precipitacdo Mensal Alpes/Europa
(2007) AG.
Partal e Kisi DWe NF Precipitacdo Diéaria Oeste daTurquia
(2007)
Nourani et al. DWe RNA Precipitacdo Mensal Bacia
(2009) Ligvanchai/lra
Partal e Cigizoglu DW e RNA Precipitacdo Diaria Turquia
(2009)
Kuo et al. (2009) DW, RNA e Precipitacdo Sazonal Taiwan

AG
Chau e Wu AES, RVS, Precipitacdo Diaria China
(2010) RNA e Fuzzy
Kisi e Shiri DW, GEP e Precipitagdo Diaria Turquia
(2011). NF
Kisit e Cimen DW e SVM Precipitacdo Diaria Turquia
(2012)
Ramana et al. DWe RNA Precipitacdo Mensal Himalaia
(2013)
Guimaraes DW e RNA Vazéo Diaria Rio Séo
Santos e Silva Francisco/Brasil
(2014)
He et al. (2015) DW e RNA Precipitacao Mensal Austrélia
Yassen et al. SVReRNA Vazéao Mensal Rio Tigres/lraque
(2016)
Nourani et al. DW, ELM e Vazao Diario Bacia
(2017) SVM Snoqualmie/EUA
Honorato et al. DW e RNA Vazao Mensal Lago de
(2019) Sobradinho/Brasil
Santos et al. DWeRNA Vazéo Diario  Bacia do Alto S&o
(2019) Francisco/Brasil
Hammad et al. DWe RNA Precipitacdo Didria  Bacia do rio Indo/

(2021)

Paquistédo
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No estudo de Nourani et al. 2014 sao feitos alguns questionamentos a
respeito do uso da DW com RNA, que séo relevantes e devem ser vistos como
informagdes essenciais no uso da modelagem hibrida, envolvendo essas duas
técnicas. O primeiro refere-se ao valor médio das chuvas pontuais medidas
sobre uma bacia hidrografica, que geralmente € atribuido a toda a area da
bacia, e subsequentemente isso pode gerar incertezas no uso de estimativas
de problemas do mundo real. Também, embora o processo de pré-
processamento de dados pela transformacdo Wavelet possa melhorar o
desempenho da modelagem de precipitagdo em diferentes escalas de tempo,
essa melhoria é maior para grandes escalas, como dados mensais ou
sazonais, comparados a horarios, diarios ou semanais.

Shouaib et al. (2016) explanaram como o potencial de RNA recorrentes
com atraso no tempo, acoplada a diferentes familias Wavelet, para estimativa
de chuva e escoamento em bacias hidrograficas, influenciam no desempenho
do modelo de RNA. Hu et al. (2018) inseriram modelos LSTM com RNA para
simular o processo chuva-vazao com base em eventos de inundagao de 1971 a
2013 na bacia chinesa do Rio Fen, obtendo resultados satisfatérios com o uso
da LSTM. Salman et al. (2018) construiram modelo LSTM com RNA para
prever variaveis meteoroldgicas, no aeroporto de Hang Nadim, na Indonésia,
demonstrando que véarias camadas de entrada com diferentes atrasos de
tempo, melhoram a estimativa das variaveis observadas. Hammad et al. 2021
desenvolveram um novo modelo de RNA com Retardo de Tempo de Mdltipla
Ordem (WMTLNN) acoplado a Wavelet para estimativa de chuvas, em bacias
do Indu, no Paquistdo. Os autores constataram que as diferentes entradas com
atrasos no tempo e o pré-processamento da Wavelet melhoraram a estimativa
da precipitacdo nas bacias avaliadas.

Apesar do uso enorme da DW e RNA acopladas, percebe-se que as
principais vantagens para usar a DW, nos varios estudos mencionados, estédo
associadas a remocao de ruido nos dados de entrada, decompostos em varios
niveis, que melhoram as entradas no modelo RNA proposto. No entanto,
nenhum dos estudos mencionados considerou as condi¢cfes de limite da DW, e
estudos anteriores raramente usaram a DW do tipo MODWT, que considera as
condi¢des de contorno e reduz o erro nas estimativas. Apesar de gerar bons

resultados, ainda ha uma lacuna em relacdo ao uso de funcdes Wavelet e os
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niveis de decomposicdo. A maioria das pesquisas ndo se preocupa em
examinar diferentes familias disponiveis de Wavelets, que podem melhorar a
decomposicdo da série temporal adotada. Além disso, a avaliacdo de
diferentes camadas de atraso de tempo na RNA é uma proposta que pode

melhorar as estimativas de precipitacdo no modelo hibrido MODWT-RNA.

2.5 DECOMPOSICAO WAVELET

A Transformada Wavelet ou Decomposicdo Wavelet (DW) é uma
ferramenta pertencente ao campo da Analise Wavelet (ondeletas), a qual
surgiu como uma abordagem alternativa para o processamento de sinais,
cobrindo a deficiéncia da transformada de Fourier por permitir que tanto
informacdes sobre a frequéncia quanto sobre o tempo, estejam presentes, na
decomposicédo de sinais (TAPANI e KOZAKEVICIUS, 2012).

A DW amplia intervalos de dados separando-os em diferentes
componentes de frequéncia e escala, permitindo a analise de cada
componente em sua escala correspondente. A ideia de aproximacao, mediante
a superposicdo de funcdes, tem sua origem nos trabalhos de Joseph Fourier
gue, no século XIX, descobriu que poderia utilizar senos e cossenos para
representar outras funcdes (MISITI et al., 1997; RAIMUNDO, 2018).

Segundo Torrence & Compo (1998), a novidade da DW em relacdo ao
trabalho de Fourier € que a base das fun¢gBes de Fourier € dependente da
frequéncia, mas ndo do tempo, ou seja, pequenas alteracdes no dominio da
frequéncia produzem alteracdes em todo o dominio do tempo. A DW depende
de ambos os dominios, da frequéncia, via dilatacéo, e do tempo, via translacéo,
0 que € uma vantagem em diversos casos. Para Lima 2003, esta é a razao
pela qual elas podem distinguir as caracteristicas locais de um sinal em
diferentes escalas e, por translacoes, elas cobrem toda a regido na qual o sinal
é estudado.

Tanto na andlise de Fourier, quanto na andalise de wavelet, a ideia é
aproximar uma funcéo pela combinagéo linear de senos e cosenos ou wavelet,
respectivamente (MORETTIN, 1999). Contudo, na analise de Fourier, a funcao
periddica tem periodo 2n, de quadrado integravel, L2 (0, 2x), gerada pela

superposicédo de exponenciais complexas, W, (t) = e™ , n = 0,+1,..., obtidas
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por dilatacdo da fungcdo W(t) = e Na andlise wavelet, este conceito foi
estendido para L2 (R), em outras palavras, esse espaco €é criado a partir de uma
Unica funcdo y, chamada de wavelet mée, gerado por dilatacdes e translacdes
de v, produzindo uma familia de func¢des v, ;, (VETTERLI, 1995):

Yap(®) = = (5), a>0,-0<b<w (1)

Emquea,beRea #0.

O parametro a, de escala, ajusta-se a dilatacdo da wavelet e b determina
a localizacao da wavelet. A wavelet mae pode ser considerada como uma onda
de curta duracdo que cresce e decai em um periodo limitado, e isso é crucial
para o bom desempenho da transformacao, dependendo da wavelet escolhida,
o método filtra informacBes especificas durante o processo, revelando
informacdes dos dados originais, como tendéncias, pontos de desintegracao e
descontinuidades, que o sinal bruto ndo expde (HOLDEFER e SEVERO 2015).

Quando se trata de sinais discretos, frequentemente usam-se valores

particulares paraaeb,a = 2/ eb = k2/,comk,j € Z (Equacgio 2):
V() = 272277 — k) (2)

Em que k,j € Z, sendo que ¥;,(t) € obtida de y(¢) por dilatagédo de 27/
e uma translacéo k2/.

As fungdes {y; . (t), j, k € Z} constituem uma base que obrigatoriamente
nao precisa ser ortogonal, todavia, empregando-se bases ortogonais € possivel
a reconstrucdo congénere do sinal original por meio dos coeficientes da

transformada. Ponderando a base ortogonal gerada por y, ;,(t) =

2‘%¢(2‘1t —K), comj, k € Z, de maneira que qualquer f(t) € L2 (R) & formulado,
conforme a Equacédo 3 (MORETTIN, 1999):

f@)= X0 lie—o Gk Yjk () 3)

em que f (t) é uma série de wavelets com coeficientes (Equagéo 4):
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Cire = (frju) = [, F© Wy (Ot (4)
Existem diferentes tipos de wavelets ortogonais e algumas possuem
atributos mais apropriados para determinadas aplicacdes. Um modo para

geracdo de wavelets ortogonais € pela funcdo escala ou wavelet formulado,
conforme a Equagéo 5 (MORETTIN, 1999):

dt) = V23 hy b2t — k) (5)

Segundo Morettin, (1999) e Daubechies, (1992), essa formulacdo

possibilita gerar uma familia ortogonal de L2 (R):
b)) = 27772 b2 t — K) (6)
em que j, k € Z. Entdo nessas condi¢cdes, ¥ pode ser computado por:
¥ () = V2 Zpgrd(2t — k) (7)
Em que gx = (—=1)* h,;_,. Chamadas equacdes de dilatacéo, g, e h; sdo

coeficientes de filtros passa-baixa e passa-alta usados para calcular a

Transformada de Wavelet Discreta (DWT), conforme Equacdes 8 e 9:

he = VZ [7 () & (2t — k)dt (8)

g = V2 [ p(® bt — k)dt 9)

Considerando o sistema ortogonal {<1>j,k(t),1/)j,k(t),j,k € Z}, pode-se

formular £(t) € L? (R), seguindo a Equac&o 10:

f) = Xk djr() + Xjcj X djr ¥yt (10)
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Em que:

G = (F(0), dje(®)) = [ o, FE)je(E) dt (11)
e

dige = (FO @) = [ fO (Dt (12)

2.6 ANALISE MULTIRESOLUCAO

A Andlise Multiresolucédo introduzida por Mallat (1999) constitui-se de
uma sequéncia de subespacos fechados V;, onde V; c L?(R), em que cada V;
usa diferentes resolucdes, dai o nome Analise Multirresolucdo, atendendo as
propriedades abaixo, de acordo com Jawerth & Sweldens (1994):
-MR1) V,cV, cV, cV_,cV_,c
- MR2) U,ezV, = L*(R);
- MR3) Nye, V= lim V; = {0};
-MR4) f(t) € V; c > (R) & f(2t) € Vj_4,j € Z (Invariancia em escala)
-MR5) f(t) € V; & f(t— 2/K) € Vi, (, k) € Z?(Invariancia em translagdes)
-MR6) Existéncia de uma funcao ¢, funcao escala,em que {cbj,k;j E}

é uma base ortogonal em V; onde ¢; (t) é formada pela equagao 6.

Considerando uma série de tempo f(t) € L? (R), da qual se quer obter
aproximag6es em varios niveis de resolugédo, cada subespaco V; € formado por
aproximacdes de funcbes, em que a melhor aproximacdo é alcancada, tendo

em vista a projecao ortogonal (P;) de f sobre cada V;, assim:

V() € Vi, llg(® —f@Il = ||7 @® — F@O|| (13)

Conforme V; c V;_; significa dizer que ao passar do nivel de resolucéao j,
escala 2/, para o nivel j-1, ganha-se informacéo.
A medida que a resolugdo 27~/ aumenta, j — —oo, a funcdo de

aproximacéo converge para a funcao original, P;f — f, ou melhor, contém mais
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informacdes sobre f e obtém-se (MR2). De outra forma, quando a resolucao
27/ decresce para zero, (MR3) provoca a perda de todas as informacées de f
(MALLAT, 1999).

A propriedade (MR4) esta concernente com a (MR1), ja que a medida
gue | decresce, refinando a escala, a resolucdo em frequéncia aumenta.
Consequentemente, detalhes que aparecem em uma escala 2/ também devem
estar presentes na escala 2/~1. A propriedade (MR5) sugere que V;€é invariante
a qualquer translac&o proporcional a escala 2/ (OLIVEIRA, 2007).

A informacdo que € perdida quando se passa de V;_, para V; pode ser
caracterizada pelo subespago W;, complemento ortogonal de V; em V,_q,

conforme a Equacéo 14:
V@ W=V W LY (14)

Em que & indica a soma direta. Sucede que V; = EB]’:;‘” w;.

A funcao ¥ (t), determinada pela equacéo 7, em que {zpj,k; k € Z} forma
uma base ortogonal para W;, de maneira que V f € L* (R), pode-se formular f
como na equacao 10. Assim, a Analise Multiresolucdo conduz a um método

hierarquico rapido para o calculo dos coeficientes wavelet de uma dada fungéo
(RAIMUNDO, 2018).

2.7 TRANSFORMADA DE WAVELET DISCRETA

Existem duas formas principais de transformada wavelet: a continua
(TWC) e a discreta (TWD). Segundo Bolzan (2004), as TWC s&o comumente
usadas para visualizar, em diagrama tridimensional, a relacdo existente entre
as componentes de diferentes frequéncias, em funcédo da escala temporal do
sinal estudado. J4 as TWD sé&o adotadas para a decomposicéo e filtragem de
qualquer série temporal, apresentando certa habilidade de n&o provocar
redundancia de coeficientes entre as escalas.

Como os dados hidrometeorologicos sdo geralmente registrados em

intervalos de tempo discretos, a TWD € preferencialmente adotada na
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decomposicédo hidrolégica de séries temporais (Merh et al. 2013; Ramana et al.
2013).

Para a formulagédo da Transformada de Wavelet Discreta (TWD) e com o
proposito de se trabalhar com séries temporais, assume-se 1, ;, como definida
pela Equacdo 2. De acordo com Von Sachs et al. (1997), os coeficientes

wavelet da DWT podem ser representados pela Equacéo 15:

djn = Ltz XePjk (£) (15)

emquel=0,1,2.,J,K=0,1,2..2, X = (xp,%1, ..., xp_1)7, J inteiro
representando a escala mais grossa ou suave, perfazendo n coeficientes d, e n
= 2l observagGes de um processo estocastico ou uma série temporal.

Considerando que uma série de tempo f(t) € L? (R) possa ser
representada em relacdo a uma base de wavelet como na Equacao 10,
valendo-se da equacéo de escala ¢ (Equacao 5) e da definicdo de wavelet ¢
(Equacao 6) pode-se calcular os coeficientes d; e ¢, conforme Von Sachs et

al. (1997) (Equacdes 16-19):

dij = A L = Znez Gn {fr j-12k4n) (16)
dj,k = Znezmcj—l,n, (17)
Cik = (f, (l)j,k)Lz = Ynezhn (f, (1)]'—1,2k+n> (18)
Cik = Znezmcj—Ln (19)

Sabe-se que h, e g, sao formulados pelas Equacdes 8 e 9.

2.8 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA DE MAXIMA SOBREPOSICAO

Segundo Zhu et al. (2014), a Transformada Wavelet Discreta de Maxima
Sobreposicdo (MODWT), é uma adaptacdo da TWD. A MODWT permite a



40

utilizacdo da Andlise Multiresolugdo para resolver a limitacdo da TWD, que
requer N = 2lem que J é um inteiro positivo.
A definicdo da MODWT advem da TWD. Seja (h;y) o filtro da TWD e

(g;x) o filtro de escala, sendo k =1, ..., representando (L) o comprimento do

filtro, com j niveis de decomposicéo. O filtro wavelet MODWT (fzj,k) e o filtro de

o . ~ h; ;
escala MODWT (g;,) sdo definidos como h;, = ""/2]-/2 e i = g""/zj/z.

Assim os coeficientes da wevelet MODWT de nivel j sdo definidos como a
convolucdo da série de tempo (Xi;) e os filtros MODWT sao obtidos pelas
Equacbes (20) e (21):

~ ki—1 ~
Vl/]'.t = z:k]=0 hj,kXt—kmodN (20)
~ ki—1 _

Vie = LiZo 9jkXe-k moan (21)

Em que W;, representa o coeficiente wavelet; ¥, é o coeficiente de
escala; modN denota o0 modulo de operacao, tratando a série histérica como
periodica, com periodo igual a N, e se pode obter o numero de coeficientes de
wavelet e de escalas afetados pelas Condi¢cdes de Contorno (CC) através da

Equacéo 22:
K=(2-1)K-1+1 (22)

O valor de K; representa o numero de coeficientes de wavelet e de
escalas afetados pelas Condi¢cdes de Contorno, para o nivel de decomposicéo
J e um nivel de comprimento do filtro wavelet K. Assim, por meio desta
equacao é possivel obter os coeficientes de wavelet e de escala “corrigidos
pelos limites”, ou seja, aqueles que evitam adicionar incerteza as wavelets e
aos coeficientes de escala devido ao problema dos “dados futuros” (Percival e
Walden, 2000, Quilty & Adamowski, 2018 e Basta, 2014).

A MODWT usa um filtro passa alto (h) para calcular seus coeficientes
wavelets e aplica uma construgéo iterativa das séries temporais (Xt), as quais

podem ser reconstruidas utilizando-se a Equacgéo 23:
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Xl' = W/j,t-l_

&Sl

t (23)

A principal diferenca entre a TWD e a MODWT envolve a dizimagéao,
pois a TWD apresenta coeficientes de escala a um determinado nivel j e tém 2!
menos coeficientes do que na escala j-1. A dizimagcdo da TWD causa
problemas na aplicacdo de dados reais porque requer que a série cronolégica
seja um namero inteiro multiplo de 2!, seja invariavel e sensivel a acrescentar
novos pontos de dados (Maheswaran e Khosa, 2012 Percival e Walden, 2000).

Os inconvenientes da TWD podem ser superados pelo uso da MODWT,
através do simples redimensionamento da wavelet e os filtros de escala,
utilizados pelo TWD. O redimensionamento dos filtros TWD conserva a energia
e evita a necessidade de subamostragem na MODWT, ou seja, a
subamostragem diadica é evitada resultando em wavelet e coeficientes de
escala que tm a mesma duracdo que a série cronoldgica original (Walden,
2001).

A MODWT vem ganhando destaque no uso de decomposic¢des de séries
temporais devido ao seu potencial de considerar as Condi¢cdes de Contorno
(CC), que envolvem a decomposicao de dados, evitando erros que podem ser
introduzidos em todo o desenvolvimento do modelo de estimativa proposto.
Nos trabalhos de Percival e Walden (2000), Basta (2014), Du et al (2017) e
Quilty e Adamowsky (2018) sdo demonstrados como as CC influenciam na
decomposicdo da série temporal e como podem produzir previsdes incorretas,
se nao forem tratadas adequadamente.

De maneira geral, segundo Percival e Walden (2000) e Quilty e
Adamowsky (2018), ha trés problemas relacionados as CC que podem
comprometer a decomposicao feita por TWD, sendo eles:

a) “dados futuros” — ocorre quando a TW adotada requer observacdes de
séries temporais futuras para realizar a decomposi¢do no presente, tornando a
decomposicdo inviavel se os dados ndo estiverem disponiveis. Em outras
palavras, dados do futuro da série temporal sdo essenciais para calcular uma
wavelet ou os coeficientes de escala no presente. Logo se deve evitar a TW

gue use dados futuros (caso da TWD);
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b) selecdo inadequada dos niveis de decomposicdo — devido a ocorréncia de
erros que sao introduzidos nas wavelet e nos coeficientes de escala no inicio
da série temporal decomposta (Basta 2014 e Percival e Walden, 2000), deve-
se identifica-los e retira-los, para deixa-los livre de incertezas relacionadas as
CC. O numero de coeficientes afetados é obtido pela Equacéo 22. Quando se
seleciona um filtro de wavelet muito longo e um nivel de decomposicdo muito
alto, deixando poucos coeficientes de escala e wavelets, para calibrar o modelo
de previsdo, pode-se dizer que se tem uma sele¢do inadequada dos niveis de
decomposicéo.

c) particionamento do conjunto de calibracéo e validacdo — ocorre quando os
registros de séries temporais usados na calibracdo e validacdo do modelo nao
sao suficientes para permitir um treinamento adequado do modelo. Neste caso
€ conveniente que apos a decomposicao da série de dados pela MODWT, com
niveis e filtros adequados, removam-se o0s primeiros coeficientes de wavelet e
escala, resultando em valores corrigidos pelos limites. Assim, pode-se definir o
particionamento do conjunto de dados de forma adequada, garantindo um

nuamero suficiente para calibracéo e validagéo.

2.9 FAMILIAS WAVELET

A selecdo da familia wavelet, segundo Misiti et al. (2015), € determinada
pelas caracteristicas do sinal (ou da imagem) e pela natureza da aplicacao.
Podem ainda, modificam-se em termos de varias propriedades importantes,
tais como:
- Suporte da wavelet no tempo, frequéncia e taxa de decaimento.
- Simetria ou antissimetria da wavelet. Os filtros de reconstrucao perfeita que
acompanham tém fase linear.
- Numero de momentos de fuga. Wavelets com numeros crescentes de
momentos de fuga resultam em representacbes esparsas para uma grande
classe de sinais e imagens.
- Regularidade da wavelet. Ondas mais suaves fornecem resolucdo de
frequéncia mais nitida. Além disso, algoritmos iterativos para construcdo de
wavelet convergem mais rapidamente.

- Existéncia de uma funcéo de escalonamento, ¢.
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A escolha da wavelet méde adequada é a principal tarefa em todas as
analises de wavelets, pois os resultados da decomposicdo de séries temporais
sdo sensiveis as wavelets usadas. Existe um grande numero de wavelets
disponiveis para analise de séries temporais, no entanto, as wavelets mae
podem ser divididas em dois tipos: ortogonais ou ndo ortogonais. O uso de uma
wavelet ortogonal implica o uso da TWD, enquanto que uma wavelet nao
ortogonal pode ser usada com a TWC (TORRENCE E COMPO 1998). Para
Torrence e Compo (1998), existem sete familias wavelets mae ortogonal e trés
nao ortogonal, consideradas as mais comuns e usuais na decomposicao
wavelet, as quais séo apresentadas na Tabela 2.

A wavelet mae Daubechies pertence a familia de wavelets ortogonais
gue definem uma TDW e s&o caracterizadas por um numero maximo de
momentos de desaparecimento para um determinado suporte. Elas ndo tém
expressao explicita e nem sdo simétricas. O indice que as acompanham (dbn),
indica a ordem, que em teoria pode variar de 1 ao infinito (Misiti, 2000). A
Figura 3 mostra as wavelets Daubechies de ordem 1 até 10.

Tabela 2 - Familias Wavelets mais comuns.

Tipo Familia Wavelet Abreviacao

Ortogonal Haar Haar
Daubechies Db
Coiflets Coif
Symlets Sym
BiorSplines BiorM.N
Reverse Biortogonal Rbio
Discrete Meyer Dmey

N&o ortogonal Morlet Morl
Mexicano Marr
Gaussian Gaus

Fonte: Adaptado de Torrence e Compo (1998).
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Figura 3 - Wavelet Daubechies de ordem 1 até 10.

As familias de funcdes wavelets sdo geralmente apresentadas pela
abreviagdo do pesquisador que as desenvolveram (“coif’ para Coifman ou “db”
para Daubechies) ou de alguma denominagdo dada (“sym” para Symlets),
seguido por um numero que costuma apresentar uma caracteristica da funcao.
Como caracteristica geral, observa-se que todas as funcbes decaem
rapidamente para zero. As fungbes wavelet oscilam mais que suas
escalonadoras associadas. A wavelet coif2 exibe alguns pontos angulares. As
wavelet dbs e syms sdo bastante suaves. Outro aspecto importante € o
comprimento das fungbes wavelet e escalonadora, bem como de sua
transformada. O suporte compacto das funcdes wavelet assinala a velocidade
com que as fung¢des convergem a zero, no dominio do tempo ou da frequéncia,
guantificando a localizacdo temporal e de frequéncia da transformacdo. A
simetria € outro aspecto relevante devido as aplicacbes em processamento,
especialmente de imagens, nas quais se deseja evitar a perda de fase de sinal
analisado (MALLAT, 1999).

As wavelet mde menos assimétrico de Daubechies (lal4) sdo mais
simétricos do que as wavelets da fase extrema. S&o conhecidas pela
abreviacdo Sym,, em que n € o numero de momentos de fuga. A Figura 4
apresenta a configuracao da wavelet symlets.
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Figura 4 - Funcdo Wavelet Symlet, do nivel 2 ao nivel 8.

As funcbes de dimensionamento Coiflet (Figura 5), também exibem
momentos de fuga. Em coifn, N € 0 nUmero de momentos de fuga para ambas
as funcBes wavelet e escala. Esses filtros também séo referidos na literatura

pelo numero de coeficientes de filtro, que € 3N.

o 2 4 0 3 0 o 3 0 (L} L 3 0 3 20 L 3 1 13 2 =

coif coif2 coif3 coif4 coifs
Figura 5 - Funcdo Wavelet Coiflet com momentos de 1 a 5.

No presente estudo foram adotadas as wavelet daubechies de ordem 4
(db4), a menos assimétrica de daubechies (lal4) e a Coiflet (c6), por
apresentarem bom desempenho em analises de séries de dados (Guimarédes
Santos e Silva, 2014; Maheswaran e Khosa, 2012; Sang, 2012; Santos et al.
2019).
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2.10 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA
2.10.1 Inteligéncia Artificial

Segundo Monard & Baranauskas (2000), ha mais de 2.000 anos,
iniciaram-se 0s estudos sobre inteligéncia. Primeiramente com filésofos que
procuravam entender como eram realizados 0s processos de visao,
aprendizado, lembrancas e raciocinio. Desde entdo, varias tentativas para
mecanizar a inteligéncia foram efetuadas, sendo que muitas dessas tentativas
precedem as ideias dos computadores digitais e das tecnologias mais

avancadas.

Somente no pdés-guerra (anos 50), que a area de Inteligéncia Artificial
(IA), comecou a ser estudada. Pesquisadores da area da computacdo
comegaram a utilizar computadores no desenvolvimento de programas
simbdlicos com o objetivo de resolver problemas mais complexos (MONARD;
BARANAUSKAS, 2000).

O termo Inteligéncia Atrtificial foi usado pela primeira vez na década dos
anos 50, na tentativa de formalizar o eterno sonho da criagdo de um “cérebro
eletrénico”. Caldeira et al. (2007) definem a IA como o ramo da computacéo
preocupada com a automacgao de comportamento inteligente, ao passo que,
Winston (1992) entende IA como o estudo da computacdo que torna possivel
perceber, raciocinar e agir, concluindo que, IA é o estudo das ideias que

permitem aos computadores serem inteligentes.

Para Rezende (2005), IA € a capacidade da ciéncia da computacao
voltada a execucdo das funcdes que sdo desempenhadas pelo seres humanos,
isto &, imitar a inteligéncia na compreensdo da linguagem e da visao,
aprendizado, raciocinio légico, resolugdo de problemas simples ou complexos,
dentre outros. A IA esta interligada as mais diversas areas como: redes
neurais, psicologia, linguistica, filosofia, biologia, matematica, engenharia, entre

outras areas cientificas, sendo uma area extensa de aplicacdes (Figura 6).
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Figura 6 - Areas relacionadas com IA (adaptado de MONARD;
BARANAUSKAS, 2000).

2.10.2 Principais conceitos sobre RNA

As pesquisas sobre sistemas inteligentes evoluiram por varias décadas,
com origem nas pesquisas sobre Inteligéncia Artificial, exatamente com o
interesse de se entender o cérebro humano ou de criar uma maquina que
imitasse suas fungbes (MINE, 2010). Os primeiros registros de RNA surgiram
em 1943, com McCulloch e Water Pitts, que conceberam o primeiro modelo de
neurdnio artificial que se baseia em uma modelagem matematica do neurénio
biolégico. Estes estudiosos uniram seus conhecimentos em areas distintas e
publicaram um trabalho, apresentando o modelo matematico que descrevia o
comportamento de neurbnios. Anos depois, iniciou-se uma pesquisa
relacionada com o aprendizado de redes e o primeiro trabalho publicado foi em
1949 por Donald Hebb, que sugeriu em seu livro “Organization of Behavior” um
modo de proporcionar capacidade de aprendizado as redes neurais devido a
variacdo dos pesos de entrada dos neurdnios (SILVA et al., 2003).

Nos ultimos anos, o estudo de modelos de RNA tem despertado grande
interesse, pois eles sdo aproximadores da funcdo universal capaz de mapear
qgualquer funcéo linear ou nao linear e tém sido aplicados em diversas areas de
pesquisa, sendo cada vez mais utilizados para a estimativa e classificacao,
principalmente em areas onde tradicionalmente se usam modelos estatisticos
(SACHINDRA e KANAE, 2019).
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Segundo Haykin (2010), uma RNA pode ser considerada como um
processador macicamente e paralelamente distribuido, constituidos de
unidades de processamento simples, que tem a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e o torna disponivel para o uso. Ela
assemelha-se ao cérebro humano sobre dois aspectos:

- O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente, atraves
de um processo de aprendizagem (treinamento).

- Forcas de conexdes entre neurbnios, conhecidos como pesos
sinapticos, que sao utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A RNA pode ser definida como um sistema constituido por elementos de
processamento interconectados chamados de neurdnios, dos quais estdo
dispostos em camadas (uma camada de entrada, uma ou vérias intermediarias
e uma de saida) e sdo responsaveis pela ndo linearidade da rede, através do
processamento de certas fungcdes matematicas. As Redes Neurais possuem
alguma forma de regra de aprendizagem, que € responsavel pela modificacéo
dos pesos sinapticos a cada ciclo de iteracao, de acordo com os exemplos que
lhes sé&o apresentados. Assim, pode se dizer que a RNA aprende por exemplos
(HAYKIN, 2010).

Segundo Silva et al. (2010), existem varios tipos de RNA, cuja finalidade
€ o treinamento do comportamento de determinada variavel. A principal
diferenca entre elas esta no tipo de arquitetura da rede e nas suas
caracteristicas de processamento de aprendizagem. As mais conhecidas séo:
Perceptron (P), Perceptron Mdultiplas Camadas (PMC), Adaline (A), Rede de
Base Radial (RBR) e Rede Neuro Fuzzy, entre outras, que em termos
matematicos podem ser expressas pelas Equacgdes 24 e 25.

u= Y-, wp.x;— 6 (24)

y=gw) (25)

Em que w; é o0 peso (ponderacdo) associado a i-éssima entrada; x; sdo
as entradas da rede; 6 € o limiar de ativagdo; u € o resultado da diferenca
obtida entre o combinador linear e o limiar de ativacdo; g(u) é a funcédo de
ativacdo e y consiste no valor final produzido pelo neurbnio, a partir de um

conjunto de sinais de entrada.



49

O modelo de neurbnio mais simples e que engloba as principais
caracteristicas de uma rede neural biolégica, isto €, paralelismo e alta
conectividade, foi proposto por McCulloch e Pitts (1943), mostrado na Figura 7,

0 qual é composto por entradas (X1, X2

..........

Wn), fungdo de combinagdao ou combinador linear (%), limiar de ativagao (0),

funcdo de ativacéo (g) e sinal de saida (y).

-0

D O =iy w,

X == w, > g() —>Vy

Xpm—=— w

n

Figura 7 - Esquema de um Neur6nio Artificial.

De acordo com McClelland (1986), os modelos de redes neurais, de
maneira geral, apresentam algumas componentes, que definem suas principais
caracteristicas, a saber:

a) Elementos de processamento - neurdnios: € a unidade de processamento de
informacéo que é fundamental para a operacdo de uma rede neural (Figura 7).
b) Estado de Ativacdo: cada neurbnio em uma rede neural, tem associado um
estado de ativacdo, cujos elementos estabelecem a ativacdo de todos as
unidades em um dado grupo, através de um vetor. A escolha do estado de
ativacdo a ser utilizado para o neurbnio € em funcdo do que se procura
representar com o modelo.

c) Funcédo de Ativacado: funcdo utilizada para calcular um novo estado de
ativacdo do neurénio. Podem ser divididas em dois grupos principais, isto é,
funcdes parcialmente diferenciaveis e funcbes totalmente diferenciaveis,
considerando-se para tanto todo o seu dominio de definicdo. As funcbes de
ativacdo parcialmente diferencidveis sao aquelas que possuem pontos cujas
derivadas de primeira ordem s&o inexistentes. As principais fungbes desse
grupo séo a funcdo degrau, funcdo degrau bipolar e funcdo rampa simétrica
(Figura 8).
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Figura 8 - Funcdes de Ativacdo parcialmente diferenciaveis.

Funcbes de ativacdo totalmente diferenciaveis sdo aquelas cujas
derivadas de primeira ordem existem e sao conhecidas em todos os pontos de
seu dominio de definicdo. As quatro principais funcdes pertencentes a este
grupo, e que podem ser empregadas em redes neurais artificiais sdo a fungao

logistica, a tangente hiperbdlica, a gaussiana (Figura 9) e a funcgéo linear.
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a) Logistica b) Tangente hiperbdlica ¢) Gaussiana

Figura 9 - Funcdes de Ativacgdo totalmente diferenciaveis.

d) Padrdo de Interconexdo entre os elementos de processamento: essa
representacao € feita através de uma matriz de pesos e define o conhecimento
do sistema. As conex0es com pesos positivos representam conexdes
excitatérias (reforco na ativacdo do neurbnio) e as com pesos hegativos,
conexdes inibitérias (inibicdo na ativacdo do neurbnio). Os pesos das
conexfes, chamadas de pesos sinapticos, representam matematicamente, a
importancia de cada informag¢do com relacdo a um dado neurdnio. O principal
propasito €, pois, determinar o melhor conjunto de pesos capaz de representar
um dado problema.

e) Regra de Propagacao: Trata-se de uma regra que combina os valores de
entrada de um neurbnio, com 0s respectivos valores da matriz de pesos para

produzir uma entrada liquida. Uma das regras de propagac¢do mais simples &
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aguela, na qual o sinal liquido € uma soma ponderada de cada entrada que
chega a um dado estado de propagacao pelo respectivo peso.

f) Funcdo de Saida: os neurbnios ativados produziram um sinal de saida que
esta relacionado com sua ativacdo por uma funcéo de transferéncia conhecida
como funcdo de saida. Ela pode ser uma funcéo identidade (sinal de saida
igual ao estado de ativacdo) ou uma funcéo do tipo ponteira (patamar, limiar)
em que a emissao do sinal s6 ocorre quando a ativacao é superior a um dado

limite.

2.10.3 Arquiteturas das Redes Neurais

Segundo Silva et al (2010), as principais arquiteturas de redes neurais
artificiais, considerando a disposicdo de seus neurbnios, assim como suas
formas de interligacéo entre eles e a constituicdo de suas camadas podem ser
divididas em:

a) Rede feedforward de camada simples: para esse tipo de arquitetura de
redes neurais artificiais, tem-se apenas uma camada de entrada e uma Unica
camada de neurdnios, que é a propria camada de saida. A Figura 10a ilustra
uma rede feedforward de camada simples compostas de n entradas e m
saidas. Essas redes, geralmente sdo treinadas em problemas envolvendo
classificacdo de padrdes e filtragem linear.

b) Arquitetura feedforward de camada multiplas: sdo constituidas pela presenca
de uma ou mais camadas escondidas de neurbnios (Figura 10b). Séao
empregadas na solugédo de diversos tipos de problemas, tais como aqueles
relacionadas a aproximacédo de funcdes, classificacdo de padrbes, identificacao
de sistemas, otimizacao, robatica, etc.

c) Arquitetura recorrente ou realimentada: séo redes em que as saidas dos
neurbnios séo realimentadas como sinais de entrada para outros neurdnios
(Figura 10c). A caracteristica da realimentacdo quantifica tais redes para
processamento dinamico de informacdes, isto é, estas podem ser utilizadas em
sistemas variantes em relacdo ao tempo, como estimativa de séries temporais,
otimizacao e identificacdo de sistemas, controle de processos, etc.

d) Arquitetura em estrutura reticulada: as principais caracteristicas destas redes

estdo na disposicao espacial dos neurénios, visando propésitos de extracdo de
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caracteristicas, ou seja, a localizacdo espacial dos neurdnios esta diretamente
relacionada com o processo de ajuste de seus pesos e limiares (Figura 10d).
Suas aplicagbes s&do bem diversificadas, tais como em problemas de
agrupamento (clustering), reconhecimento de padrdes, otimizagéo de sistemas,

gréficos, etc.

y1 x4

Y,

Xn \n) Y ST e Comane mous Cords neura
Camada 22 Camada neural
de entrada Camada escondida
de saida
a) rede camada Unica b) rede camada multiplas
X‘ ()
X, D
%, oy
c) rede recorrentes d) rede reticulada

Figura 10 - Exemplo de Arquiteturas de RNA (a, b, c, d).
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010)

2.10.4 Processos de Treinamento ou Aprendizado da RNA

Uma das caracteristicas bastante relevantes das redes neurais artificiais
€ 0 processo de treinamento (tipo de aprendizagem), que consiste da aplicacédo
de passos ordenados, que sejam necessarios para sintonizacdo dos pesos
sinapticos e limiares de seus neurdnios, tendo-se como objetivo final a
generalizacdo de solucdes a serem produzidas pelas suas saidas. Existem trés
tipos mais utilizados para o aprendizado de uma RNA: método de aprendizado
supervisionado, método de aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado
com reforco.

O método de aprendizado supervisionado consiste em se ter disponivel,

considerando cada amostra dos sinais de entrada, as respectivas saidas
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desejadas, ou seja, cada amostra de treinamento € composta pelos sinais de
entradas e suas correspondentes saidas. Os pesos sinapticos e limiares sao
entdo continuamente ajustados mediante aplicagcdo de acdes comparativas,
executadas pelo algoritmo de aprendizagem, que supervisionam a defasagem
entre as respostas produzidas pela rede em relacdo aquelas desejadas. A rede
estara treinada quando tal defasagem estiver dentro de valores aceitaveis
(KARTALOPOLOS, 1996; SANTOS et al, 2010).

No treinamento ndo supervisionado a propria rede é capaz de ajustar o
seu funcionamento extraindo regularidades e padrdes existentes nos estimulos
de entrada, inexistindo as respectivas saidas desejadas. Consequentemente, a
propria rede deve se auto organizar em relacdo as particulas existentes entre
0s elementos componentes do conjunto total de amostras, identificando
subconjuntos (clusters) que contenham similaridades. Os pesos sinapticos e
limiares dos neurbnios da rede séo entdo ajustados pelo algoritmo de
aprendizado de forma a refletir esta representacdo internamente dentro da
propria rede (HAYKIN, 2001).

Os métodos baseados em treinamento com reforco tém sido
considerados uma variacdo das técnicas que utilizam treinamento
supervisionado, as quais avaliam constantemente a defasagem de valor entre a
resposta produzida pela rede em relagdo a respectiva saida desejada. Os
algoritmos de aprendizado, utilizados neste método, ajustam 0s parédmetros
internos dos neurdnios baseando-se em quaisquer informacfes quantitativas
ou qualitativas, advindas da interacdo com o sistema (ambiente) que esta
sendo mapeado, as quais sdo entdo utilizadas para medir o desempenho do
aprendizado (SUTTON & BARTO, 2018).

2.10.5 Perceptron de Mdultiplas Camadas (PMC) e Rede TDNN

A rede PMC é caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada
escondida de neurbnios, situada entre a camada de entrada e a respectiva
camada de saida. Essas redes sdo bastante versateis, podendo ser aplicadas
nas areas de reconhecimento de padrbes, identificacdo e controle de

processos, otimizacao de sistemas e estimativa de séries temporais.
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Uma das RNA utilizada neste trabalho é voltada para estimativa de
séries temporais, e se refere a PMC de entradas atrasadas no tempo. Esta
rede foi idealizada por Lang e Hinton (1988) e se enquadra na arquitetura
feedforward (sem realimentacdo das saidas de neurbnios as primeiras
camadas), em que a estimativa de valores posteriores a partir do instante t,
associados ao comportamento do processo, € computada em funcdo do

conhecimento de seus valores anteriores (Equagéo 26).

X(t)= f(x(t-1), x(t-2),...,x(t-np) (26)

Em que np, é a ordem do preditor, ou seja, a quantidade de medidas
(amostras) passadas que serdo necessarias para a estimagcdo do valor Xx(t).
Esse tipo de arranjo (Figura 11) é chamado de TDNN (Time Delay Neural
Network) com configuracdo focada. Este tipo de rede € estimulada através de
uma memoria de curto prazo. Segundo Haykin (2001), especificamente, dado
um sinal de entrada consistindo em um valor presente x(n) e de p valores
passados x(n -1),...x(n-p), armazenados em linhas de atraso de ordem p, por
exemplo, os parametros livres da rede neural sdo ajustados para minimizar o

erro médio quadrado entre a saida da rede, y(n), e a resposta desejada d(n).

- . vt = x(t)

Figura 11 - Topologia de PMC com entradas atrasadas no tempo.

A partir da llustracdo da Figura 11, verifica-se que a rede recebe as np
entradas {x(t-1), x(t-2), ..., Xx(t-np)}, as quais estdo representando o
comportamento do processo, e predizem como resposta 0 respectivo valor

esperado para x(t), cujo resultado é explicado pelo valor y(t) fornecido pelo seu
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neurbnio de saida. Assim, durante o processo de treinamento, a rede tentara
ajustar as suas matrizes de pesos visando minimizar o erro produzido pela

diferenca entre x(t) e y(t), conforme Equacao 27.
E(t) = x(t) — y(t),em que (np + 1) St SNoiiieee (27)

O valor de N representa a quantidade total de medidas (amostras)
disponiveis e que foram sequencialmente coletadas ao longo do tempo.

Segundo Silva et al. (2010), o treinamento da rede PMC com entradas
atrasadas no tempo é similar ao PMC convencional, contudo os cuidados que
ora devem ser levados em conta estdo associados com a amostragem do
conjunto de treinamento da rede. Para elucidar tal mecanismo, considera-se
gue para um determinado sistema dinamico foram escolhidas oito medidas

(N=8), ao longo do tempo (Figura 12).

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8
x(t)=[ 011 032 053 017 098 067 083 079 ]°
x(1) x(2) x@B) x(4) x(5) x(6) x(7) x(8)

Figura 12 - Representacdo de uma amostra a ser usada em PMC.

Fonte: Silva et al (2010)

Para o processamento, a ser mapeado com uma ordem de predi¢céo
igual a trés {n, = 3}, por exemplo, tem-se, para o PMC, com entradas
atrasadas no tempo, um conjunto de treinamento composto por um total de
cinco amostras, pois 0 parametro t varia de quatro até oito (Equacéo 27), como

demostrado no esquema da Figura 13.
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Relacéo entrada/saidas Conjunto de Treinamento
X1 X2 X3 Saida Desejada X1 X2 X3 d
=4 [ x(3) | x(2) | x(1) x(4) - xM 1053]032]0,11 | d"=0,17
=5 | x(4) | x(3) | x(2) X(5) x@ 1 0,17]053]0,32 | d?=0,98
=6 | x(5) | x(4) | x(3) x(6) xB1 1098 0,17 | 0,53 | dPT=0,67
t=7 | x(6) | x(B) | x(4) x(7) x® 1 067]098]0,17 | d¥=0,83
t=8 [ x(7) | x(B) | x(5) x(8) xBl 10,83 067 (0,98 | dbI=0,79
4<t<8
(Ordem 3)
np =3

Figura 13 - Esquema do processamento do PMC com entradas atrasadas.

Fonte: Silva et al. (2010)

Esse processamento do PMC de entradas atrasadas consiste em uma
operagdo de janelas deslizantes de largura np,, movimentando-se a mesma
unidade para a direita em cada iteracdo de tempo. Assim, apds o treinamento
da rede, basta realizar a insercdo de amostras anteriores da série a fim de
executar a predicao de seus valores futuros.

A rede TDNN adotada foi estruturada em quatro camadas e possuem as
seguintes configuragdes: TDNN (a, b, ¢, d), com uma camada oculta, em que a
€ 0 numero de neurdnios na camada de entrada, b representa o nimero de
valores usados como memoéria da rede, ¢ numero de neurdnios na camada
oculta e d é o numero de neurdnios na camada de saida, em que as entradas,
sdo formadas pelos valores de precipitacdes diérias.

A determinacdo dos pesos da RNA é feita através de treinamento, no
qgual varios exemplos de entrada-saida sédo apresentados a RNA e seus pesos
sdo iterativamente modificados até que a RNA atinja uma capacidade de
mapeamento aceitavel, que é definida pelo usuario.

O treinamento das redes PMC, incluindo a TDNN, é realizada pelo
algoritmo de retropropagacdo (backpropagation), os quais permitem que 0s
pesos e 0s neurdnios ajustem-se automaticamente a cada iteracéo, resultando
na diminuicdo dos erros produzidos pelas respostas da rede. O algoritmo mais
utilizado e conhecido é o Levenberg-Marquardt (LM). O algoritmo de LM foi
utilizado para o treinamento do PMC, devido seu uso ser consolidado em
diversas aplicacfes. O algoritmo LM é uma modificacdo do algoritmo classico

de Newton, usado como uma solucao Gtima para problemas de minimizagéo de
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funcdo. Ele foi projetado para abordar a velocidade e a precisdo do treinamento
de segunda ordem sem precisar calcular a matriz Hessiana. As técnicas de
otimizacdo ndo linear de segunda ordem s&do geralmente mais rapidas e
confiaveis. Atualmente, o algoritmo LM é, reconhecidamente, o mais rapido
para treinar uma RNA de tamanho moderado, apesar de exigir uma quantidade
superior de memoria em comparagdo com outros algoritmos.
(DALIAKOPOULOS et al. 2005).

No presente estudo, foram definidos os seguintes parametros a serem
adotados na rede TDNN:

- a) uma camada oculta;

- b) critério de parada pelo numero maximo de 1.000 iteracdes;

- ¢) taxa de aprendizado, variando de 0,025 a 1,0;

- d) algoritmo de aprendizado: Levenberg-Marquardt;

- e) funcao de transferéncia na camada oculta (log sigmoide); e

- e) funcao de saida linear.

O esquema da estrutura da rede TDNN combinada com a decomposicao
wavelet é demonstrada na Figura 14, abaixo.

Transformada Entradas Camada Oculta Camada de saida
Wavelet

x(t2)
x (t-3) [k

Y(t) = x(1)

Variavel de Saida

Figura 14 - Arquitetura da rede TDNN combinada com transformada
wavelet.

2.10.6 Rede Elman

As redes Elman, assim denominadas devido ao seu criador, Jeffrey
Elman (1991), sdo conhecidas como redes recorrentes simples e séo

aperfeicoamentos das redes feedforward. Segundo Silva et al. (2010), as redes
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recorrentes sao aquelas em que as saidas dos neurbnios sdo realimentadas
como sinais de entrada para outros neurdnios. Esta realimentacdo oferece a
rede uma memoria de eventos imediatos anteriores, afetando as atualizagces
dos pesos em cada uma das camadas da rede. Além disso, a realimentacéo
gualifica este tipo de rede para processamento dindmico de informacdes,
podendo ser utilizadas em sistemas variantes em relacdo ao tempo, como
estimativa de séries temporais, otimizacao e identificacdo de sistemas, etc.

A rede Elman contém conexdes recorrentes dos neurbnios ocultos para
uma camada de unidades de contexto que consiste de atrasos unitarios. Estas
unidades de contexto armazenam as saidas dos neurbnios ocultos por um
passo de tempo, e entdo as realimenta de volta para a camada de entrada. Os
neurbnios ocultos tém assim um registro das suas ativagcdes passadas, 0 que
capacita a rede a realizar tarefas de aprendizagem que se estendem no tempo
(HAIKYN, 2021).

Elman (1991) descreve que nessas redes, além das unidades de
entrada, intermediérias e de saida, ha também unidades de contexto, como nas
redes parcialmente recorrentes em geral (Figura 15). As unidades de entrada e
saida interagem com o ambiente externo, enquanto as unidades intermediarias
e de contexto ndo o fazem. As unidades de entrada sdo apenas unidades de
armazenamento que passam 0s sinais sem modifica-los. As unidades de saida
sdo unidades lineares que somam o0s sinais que recebem. As unidades
intermediarias podem ter funcdes de ativacdo lineares ou nédo lineares, e as
unidades de contexto sdo usadas apenas para memorizar as ativacoes
anteriores das unidades intermediarias e podem ser consideradas como atraso

no tempo em um passo.

Transformada
Wavelet

Série de _
precipitagao

Camada Entrada Camada Oculta Camada de saida

x (t-1) sz

—3@—- y(n) = &(n + 1)

Variavel de Saida

/

x (t-2)

x (t-np)

Unidades de C2
Contexto

Figura 15 - Arquitetura da rede EIman combinada com MODWT.
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Schatz (2014) esclarece que a rede Elman funciona da seguinte
maneira: no instante t (inicial), o sinal é propagado pela rede e as unidades de
contexto, inicializadas com a saida da camada escondida com o valor zero.
Nesta primeira iteracdo, a rede comporta-se como uma rede feedforward e os
neurdnios escondidos ativam os neurdnios da camada de contexto e esses
armazenam a saida desta iteracdo, sendo utilizada no préximo ciclo. Em
seguida, a saida produzida é comparada com as respostas desejadas e 0s
erros sao calculados e utilizados para ajustar os pesos de todos os neurdnios.
No instante (t + 1) o processo € repetido. A diferenca é que a partir de agora 0s
neurbnios escondidos serdo ativados pelas unidades de entrada e pelas
unidades de contexto que possuem o valor de saida dos neurénios escondidos
no instante (t).

Como as unidades de contexto de uma rede Elman sao tratadas como
entradas, os mesmos também tém pesos sinapticos associados a rede e
podem ser ajustados pelo algoritmo backpropagation, que se caracteriza pelo
treinamento de propagacdo adiante das entradas até a saida, e pela
propagacao reversa, onde 0S erros e 0s pesos sinapticos das saidas iniciais
sdo utilizados e ajustados em todos o0s neurdnios da rede, realizados
sucessivamente.

A realimentagdo, que ocorre na rede Elman, vai da saida da camada
escondida para todos os demais neurénios da rede. A saida de um neurdnio k
da camada oculta de uma rede Elman no instante t € dado pela Equacao 28
(Silva et al. 2010).

Vi) = o([Xi x: () wi] + [XFe1 yie(t — Dwy "] + by) (28)

Em que y,(t) é a saida do neurbnio k da camada oculta no instante t,
x;(t) é a entrada i da rede no instante t, wy; € 0 peso da entrada i no neurénio k
da camada oculta, n € a quantidade de neurdnios da camada oculta, wy;* € o
peso da unidade de contexto i do neurbnio k da camada oculta e b, € 0 erro
(bias).

Na aplicacdo da Rede Elman, os parametros adotados foram:

a) Valor de atraso que variou de 2 a 5;

b) Numero de neurdnios na camada oculta igual a 10;
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c) A funcao de treinamento foi Levenberg-Marquardt;

d) A funcdo de ativacdo na camada oculta foi a tangente sigmoide e na
camada de saida foi a linear; e

e) O desempenho da rede foi avaliado pelo erro médio quadrado (mse) e
o valor de Nash.

Esses parametros foram adotados conforme o resultado do treinamento

da rede, buscando os menores erros na estimativa da série de precipitacao.

2.10.7 Rede Neural de Base Radial (RBF)

As redes de funcdes de base radial, conhecidas como RBF pertencem a
arquitetura feedforward de camadas mudltiplas, cujo treinamento é efetivado de
forma supervisionada (as entradas e as saidas desejadas s&o informadas no
treinamento), e sdo compostas por trés camadas, uma contendo a camada de
entrada, uma Unica camada oculta, na qual as funcdes de ativacao sao de base
radial, e uma camada de saida. Geralmente os neurdnios da camada oculta
utilizam a funcdo gaussiana como funcéo de ativagao (SILVA et al., 2010). A

Figura 16 representa o esquema da arquitetura de rede RBF adotada.

Transformada

Camada Entrada Camada Oculta Camada de saida
Wavelet
Funcdo Fungdo
X1 Wil ; gaussiana linear
x(t-1)
yi
X2
1ox(t2) /
— yHZ
Xnp
| x (t-np) Variavel de Saida

Figura 16 - Arquitetura da rede RBF combinada com MODWT.

As trés camadas que formam a rede Elman possui fungdes especificas.
A camada de entrada é constituida por nés de fonte que conectam a rede ao
seu ambiente. A segunda camada, a Unica camada oculta da rede, aplica uma
transformacdo nédo linear do espagco de entrada para o espacgo oculto; na
maioria das aplicacdes, o espaco oculto € de alta dimensionalidade. A camada
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de saida é linear, fornecendo a resposta da rede ao padrao (sinal) de ativacao
aplicada a camada de entrada (HAIKYN, 2001).

O treinamento da RBF € constituido de dois estagios. O primeiro refere-
se aos ajustes de peso dos neurbnios da camada intermediaria, nos quais se
efetua a determinacdo dos parametros dos neurénios RBF, ou seja, 0 centro
dos neurbnios e a largura da funcdo gaussiana (Equacédo 29). O segundo
estagio esta vinculado aos ajustes dos pesos dos neurbnios da camada de
saida, entdo, realiza-se o calculo dos pesos entre a camada escondida e a

camada de saida, de acordo com a Equacao 30 (Russel e Norvig, 2014).

¢ = exp (- L=l (29)

20'i2

y = 2Xiawip; (x) (30)

Segundo Braga et al. (2011), cada neurbnio da camada intermediaria
possui um vetor associado, chamado de centro do neurdnio, o qual define o
centro do campo receptivo daquele neurénio, exercendo forte influéncia sobre o
desempenho da rede.

Para a execucao da rede, € necessario definir alguns parametros, os
guais devem ser avaliados para ajustar os melhores resultados da estimativa
da rede. Neste trabalho foram adotadas como parametros, conforme sugerido
em MATLAB R2019 (Beale et al. 1992):

a) mesmo numero de entradas para o niumero de neurdnios da camada
oculta;

b) a constante de propagacéo variou de 0,1 a 2,0;

c) o tipo de treinamento foi Levenberg-Marquardt;

d) o erro minimo foi de 0; e

e) a funcdo de ativacdo na camada oculta foi a gaussiana e na camada
de saida a linear.

A cada iteracdo da rede, o vetor de entrada que resulta na reducdo do
erro da simulacéo, foi usado para criar um neurdnio RBF. O erro foi verificado e

se baixo o suficiente, o treinamento da rede foi concluido, caso contrario, o
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proximo neurénio € adicionado, até que a meta do erro minimo seja atingida ou

0 numero maximo de iteracdes seja alcancado.

2.10.8 Redes ANFIS

O Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System - ANFIS) é uma rede neural que combina o Sistema de
Inferéncia Fuzzy (FIS) com a RNA. O ANFIS, é considerado um sistema de
inferéncia fuzzy organizado na forma de uma rede adaptativa, capaz de fazer o
mapeamento dos dados de entrada e saida com base no conhecimento de um
especialista. A Rede adaptativa € uma rede multicamadas, com arquitetura
feedforward disposta por nés interligados por conexdes unidirecionais e
aprendizado supervisionado (JANG, 1993).

Uma rede Neuro-Fuzy €, geralmente, formada por trés camadas. A
primeira camada (fuzzificacdo) representa as regras fuzzy, ou seja, 0s termos
antecedentes da regra. A segunda camada (intermediaria) representa as regras
fuzzy e a terceira camada (defuzificacdo) representa as variaveis de saida, ou
seja, o0 termo consequente da regra. Contudo podem existir varios tipos de FIS
em uma rede ANFIS, que podem variar dependendo do raciocinio e das regras
aplicadas. O FIS Takagi-Sugeno (1985), adotado neste estudo, representa um
sistema que associa um conjunto de regras linguisticas no antecedente (parte
“se”) com proposigdes fuzzy, e no consequente (parte “entdo”) apresentadas
por expressdes do tipo y=f(x), das variaveis linguisticas do antecedente. Por
intermédio deste sistema (Takagi-Sugeno) e a partir de um conjunto de dados
para treinamento (pares de entrada e saida) é possivel fazer previsdes de
determinada variavel, usando uma arquitetura ANFIS, conforme a Figura 17.
Esta arquitetura é composta por cinco camadas, cada uma com finalidades
especificas (JANG, 1993).
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Figura 17 - Modelo hibrido de MODWT e RNA com arquitetura da rede ANFIS.

Na primeira camada, calcula-se o grau de pertinéncia das entradas x e y,
de acordo com o tipo de Funcéao de Pertinéncia (MF) escolhida nestes nos (Al,
A2, B1, B2). As funcdes de pertinéncia (MF) podem ser definidas como sendo
uma representacao grafica (diferentes formas) da magnitude de participacédo de
cada entrada e resposta de saida, dependendo do conceito que se deseja
representar e do contexto aplicado. Ela associa um peso para cada valor de
entrada processada, definindo, assim, uma superposicdo funcional entre as
entradas e determinando uma resposta para a saida. Essa funcdo pode ser
linear (triangular, trapezoidal) ou nédo linear (gaussiana, sino, sigmoéide) em
funcdo da complexidade do problema e podendo ser também usadas de
acordo com a preferéncia, experiéncia do especialista, além de depender das
caracteristicas do fenémeno (CALDEIRA, 2007; MALANGE, 2010).

Na segunda camada, os neurfnios executam as regras fuzzy como o
produto algébrico (neurénio 1), a partir da Equacéo 31, considerando a MF (u)

e os termos linguisticos (Ai, Bi).

wi = paipp(y), i =12... (31)

Na terceira camada, as fungbes de pertinéncia sdo normalizadas,

através dos pesos (w) dos neurdnios N, conforme Equacgéo 32.

W, = — j=1,2 (32)

wi+ wy
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Na quarta camada as saidas dos neurdnios sdo calculadas pelo produto
entre os niveis de disparo normalizado e o valor das regras do consequente.
Seus parametros correspondem aos coeficientes das expressdes afins e a
funcéo de ativacdo dos neurdnios que formam a quarta camada, sao definidas
pela Equacdo 33, em que p; q;r; SA0 0S parametros associados aos

consequentes das regras.
Zyn = Wifi =wi(p; + q;y +11) ] (33)

Na quinta camada é calculada a saida do sistema f, e, juntamente com
0s noOs da terceira e quarta camada, promovem a defuzificacdo ou soma total

de todos os sinais de entrada, podendo ser representada pela Equacéao 34.

Xiwifi
f= S 34

Para aplicacdo da ANFIS na estimativa da precipitacéo, foram adotados
como parametros iniciais duas MFs para cada variavel de entrada. O tipo de
funcdo de pertinéncia é escolhido pelo melhor desempenho da rede, variando
entre a triangular, trapezoidal, gaussiana, sino generalizada e senoidal. A
funcéo de saida foi testada pelo tipo constante e linear e como parametro para
o treinamento, foi escolhido o método de treinamento hibrido, que consiste pela
combinacédo do método backpropagation e o dos minimos quadrados, sendo o
primeiro associado as estimativas dos parametros das funcfes de pertinéncia
de entrada, e o segundo, associado as estimativas dos parametros de saida
das funcbes de pertinéncia. Outros parametros que foram usados s&o:
tolerancia de erro mais proximo a zero e o0 numero inicial de épocas igual a 2.
Para Misit (2000), o numero de épocas refere-se a quantificacdo de
apresentacdo de todo o conjunto de padrdes de treinamento durante o
processamento da RNA. Geralmente sdo necessérias algumas épocas para
gue uma rede esteja treinada e pronta para produzir resultados. O nimero de
épocas pode aumentar ou diminuir de acordo com o0 sistema a ser
implementado. Lembrando que sempre se deve tomar cuidado com o super

treinamento (Overfitting).
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O super treinamento € um fendmeno conhecido como 0 excesso de
ajuste do treinamento. Quando este acontece, a rede pode perder a habilidade
de generalizar entre padrbes de entrada e saida similares. Segundo Haikyn
(2001), a generalizacao pode ser influenciada pelo aumento indiscriminado de
neurbnios, assim como o0 incremento de camadas intermediarias, as quais
podem ser inapropriadas para as redes em relacdo as amostras pertencentes
aos conjuntos de teste.

Nas circunstancias de “overfitting”, o erro quadratico durante a fase de
aprendizagem tende a ser baixo, contudo, durante a fase de generalizac&o
frente aos subconjuntos de teste, o erro quadratico tende a assumir valores
bem elevados, fato que denota a condi¢ao de “overfitting”.

Para evitar o “overfitting”, o arranjo da arquitetura das redes, bem como
seus parametros podem ser ajustados, comecando com pequenas camadas e
adicionando neurdnio na camada oculta. Introducéo de diferentes parametros a
rede, também devem ser avaliados, de maneira que o erro quadratico
mantenha-se proximo nas etapas de treinamento e teste da rede (SANTOS, et
al. 2010). No presente estudo foi adotado tais procedimentos para se evitar o

super treinamento.
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3 MATERIAL E METODOS

A metodologia adota neste estudo consiste nas seguintes etapas:

- Obtencdao, organizacéao e padronizacao dos dados de precipitacéo;

- Diviséo da série histérica em periodos sazonais (Periodo Chuvoso - PC
e Menos Chuvoso - MC);

- Decomposicao da série dos periodos sazonais por MODWT com filtros
Wavelet;

- Calibracdo dos modelos através do treinamento da MODWT-RNA por
meio de ajustes dos parametros da rede, do tipo de entrada e filtros Wavelet
(75% da série historica);

- Validacdo do modelo, adotando os parametros Otimos, obtidos na
calibracéo (25% da série historica) por meio dos critérios de desempenho.

Na Figura 18 observa-se o0 esquema das etapas metodolbgicas para a
realizacdo deste trabalho com destaque nas caixas azuis para o tratamento e
organizacdo dos dados, nas caixas verdes a realizacdo da decomposicao
MODWT e as caixas vermelhas para a aplicacdo do modelo MODWT-RNA,

juntamente com a calibracao e validacéo.

Divisdo dos periodos sazonais:

_D_adoE. de . - Periodo Seco
Precipitagdo Diania -

|

Periodo Chuvoso
[ CMORPH ] [ ANA ] [ Decomposigdo dos
dados de entrada por
MODWT
L
v
( Aplicacdo da RNA:
Organizacio da TDNN: RBF;
série 1gual a 19 ELMAN; ANFIS.
anos e \
Vertficagdo de ¢
falhas < 2% ' N\
[Dad“ pluviométricos ] Calibragio do MODWT-
130 adequados ANN, por meio de ajustes
dos parimetros da rede, das
[ Dados pluviométricos ] entradas e filtros wavelet
adequados \_  (75% dos dados) J
'S i “\
[ Padronizagio dos I Validag3o do modelo com -
dados 25% dos dados restantes, [
| por meio do MSE NASH )

Figura 18 - Esquema Metodoldgico da Pesquisa.
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Os modelos combinados da MODWT-RNA foram avaliados inicialmente pelo
tipo de filtro wavelet e nimero de entradas atrasadas no tempo (delay). A
MODWT foi usada para decompor a série de precipitacdo e gerar 0S
coeficientes de wavelet e de escala “corrigidos por limite”. Para tanto, foram
adotados trés tipos de familias wavelet: daubechies (db), menos assimétrico de
daubechies (db4), wavelet coiflet (c6) e trés niveis de decomposicao j (4, 6, 8).
O comprimento do filtro variou, conforme a familia wavelet adotada e pode ser
consultado com mais detalhe em Basta (2014). O nivel maximo de
decomposicéo foi de oito (Jmax =8) e o comprimento dos filtros (K) de wavelet
foram de 4 para db4, de 14 para lal4 e de 6 para c6. Assim, usando um nivel
maximo de decomposi¢do igual a oito e um K igual a 4, temos que K; =
(28 -1)(4 —1) + 1, logo K| é igual a 766 coeficientes afetados pelo limite de j
(essa prética foi adotada também, para j = 4 e 6, e para K= 6 e 14). Assim,
foram definidos os coeficientes de wavelets corrigidos por limite e os
coeficientes de escala, antes de selecionar as varidveis de entrada para
calibragcéo e validacdo do modelo com o uso da RNA. Os menores erros e o
melhor valor de Nash resultantes da validacdo do uso da RNA indicaram a
melhor estrutura MODWT-RNA para estimativa da precipitacao diaria.

Os dados de entrada, ja transformados pela MODWT, usando seis filtros
(db-j6, db-j8, lal4-j4, lal4-j6, c6-j4 e c6-j6), para cada estacdo, foram
organizados em uma matriz de dados contendo os valores da decomposicao,
de 2, 3, 4 e 5 dias atrasados e do valor esperado no dia desejado. Assim, cada
matriz, com atrasos diferentes, foi treinada pelas redes neurais. Os resultados
contendo os valores simulados, na validacdo, sdo usados para comparar 0O
valor médio do MSE e Nash, em periodos diferentes (Chuvoso e Menos
Chuvoso), indicando qual a melhor entrada e filtro. A selecdo dos parametros
apropriados para o melhor desempenho das redes neurais, como o0 niumero de
neurdnios na camada oculta e na camada de saida, foi definida pelo método
das aproximacgdes sucessivas. Isso € realizado treinando a rede e avaliando o
seu desempenho em uma faixa de diferentes valores crescente do niumero de
neurdnios, a fim de obter eficiéncia quase maxima com o minimo de neur6nios
necessarios (Hammerstron, 1993). No modelo envolvendo a rede ANFIS, o

namero de MF foi definido de forma iterativa, pois ndo ha uma regra basica
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para encontrar a MF. Contudo segundo Jang (1993), um numero de MF muito
grande, deve ser evitado para diminuir o tempo e o esforco computacional.

As observacbes diarias decompostas pela MODWT, na fase de calibracéo
dos modelos de RNA (75% da série histérica), foram ainda divididos em trés
partes: conjunto de treinamento (50%), conjunto de validacdo (25%) e teste
(25%). Esta divisdo € realizada automaticamente no momento do
processamento das RNA, de acordo com o tamanho da matriz de dados de
entrada, garantindo um melhor treinamento e verificagdo do erro médio
guadratico gerado.

No processo de validacdo dos modelos MODWT-RNA foram usadas as
melhores familias wavelet com seus respectivos niveis e 0s melhores
parametros das RNA, definidos na calibragdo do modelo. Contudo nesta fase,
adotaram-se os 25% da série de dados, que ndo foram usadas na calibracdo. A

divisdo da série historica em periodos sazonais foi detalhada no item 3.5.

3.1 AREA DE ESTUDO

A area da Amazobnia é de aproximadamente 5.217.423 km?,
correspondendo a 61% do territorio brasileiro (IBGE, 2010). A regido possui
uma extensa e densa rede hidrogréfica formada pelo maior rio do mundo, o
Amazonas, com uma extensdo de 6.400 km, dos quais cerca de 3.220 km
estdo dentro do Brasil. Incluindo as descargas de seus varios afluentes, o rio
Amazonas é responsavel por 60% da disponibilidade hidrica do Brasil e cerca
de 20% da vazdo de toda agua doce do mundo (Davidson et al. 2012).
Segundo dados do Mapbiomas (2016), a Amazbnia apresenta trés biomas
caracteristicos, o Bioma Amazbnico (BA) que é o0 mais representativo
ocupando 83,86% da regido, o Bioma Cerrado (BC) situado a leste e sudeste,
corresponde a 14,32%, e o Bioma Pantanal (BA) localizado a sudoeste
representando apenas 1,82% da area total (Figura 4). Além disso, nestes
biomas existem as areas de transi¢do: o Ecétono Amazodnia-Cerrado (EAC) € o
de maior em extensdo com aproximadamente 6.240 km?, estendendo-se de
sudeste a sudoeste da regido, e os Ecotonos Amazonia-Pantanal (EAP) e
Amazoénia-Pantanal-Cerrado (EAPC) situados no estado do Mato Grosso
(Figura 19).
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Figura 19 - Amazodnia e Localizacdo das Estacdes Pluviométricas.

No contexto da circulagdo regional, a floresta desempenha papel
importante como fonte de geracdo de umidade para outras regides do Brasil
(Centro-oeste, Sudeste e Sul) e para o continente sul-americano (Silveira et al.
2017; Ciemer et al. 2018). Segundo dados do Projeto de Monitoramento do
Desmatamento na Amazobnia por Satélites - PRODES (2021), a é&rea
desmatada na AMZ-L até 2020 é de 16% da area total, concentrando-se nas
bordas sul e leste da regido, conhecida como “arco do desmatamento” (Figura
19). Este processo de desmatamento é causado principalmente, segundo Vale
et al. 2019 e Lima et al. 2019, pela substituicdo da cobertura florestal por

atividades de pecuaria, agricola e agroindustrial.

3.2 BASE DE DADOS

Para esta pesquisa, adotou-se a série historica de seis estacbes

pluviométricas (Tabela 3) monitoradas pela Agencia Nacional de Aguas (ANA),

disponivel em (http://www.snirh.gov.br), localizadas na regido da AMZ-L (Figura
4). Os dados de precipitacao diaria do produto CMORPH foram obtidos para

cada localizacdo da estacdo da ANA. A escolha das estagfes priorizou séries


http://www.snirh.gov.br/
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com falhas minimas (média de 0,2% no total dos dados observados) e o
periodo de observacdes diarias foi de 19 anos, de 1998 a 2016. A precipitacéo
estimada do satélite € proveniente do produto CMORPH, que esta disponivel

no site (https://www.ncei.noaa.gov/products/climate-data-records/precipitation-

cmorph) da Administracdo Oceanica e Atmosférica Nacional (NOAA). A
precipitacdo registrada pela ANA € pontual e registrada a cada 24 horas. As
informacdes produzidas pelo CMORPH tém resolucdo espacial de 8 km (no
equador) e séo registradas a cada 30 minutos. Essas diferengas motivaram a
utilizacédo dos dois bancos de dados, além da possibilidade de substituicdo de
dados, na auséncia de monitoramento pontual, comum em alguns locais da
Amazonia.

Tabela 3 - Dados das estacdes pluviométricas da ANA e precipitacdo meédia
diaria.

ID Estacbes Latitude | Longitude | Falhas | MD MD Periodo
(%) | ANA | CMORPH

E1l | Rio Branco -9,98 -67,80 0,1 5,4 4,2
E2|RioPretoda | 5,20 | 5970 | 00 | 61 5,8

Eva
E3 | Calcoene 2,50 -50,95 00 | 12,4 8,2 1998-
E4 | Badajos 251 | -47,77 00 | 63 5,5 2016
E5 | Pindaré Mirim | -3,66 | -45,44 00 | 572 4,0
E6 | Itapora do 857 | -4869 | 00 | 51 43

Tocantins

ID = Identificacédo das esta¢des Pluviométricas da ANA; MD = Média diaria de precipitacéo.

3.3 USO DA MODWT

Na pratica a decomposicdo MODWT é realizada em uma série de dados,
onde sao selecionados o tipo de filtro (wavelet), o nivel de decomposicédo e o
limite, este ultimo, podendo ser periédico ou de reflexdo. Se periddico, os
coeficientes de wavelet e de escala resultantes sdo calculados sem fazer
duplicagbes na série original, tratando (X;) como se fosse circular. Se for de
reflexdo uma nova série é refletida com o dobro do comprimento da série

original. No presente estudo adotou-se o limite periodico, trés tipos de familias


https://www.ncei.noaa.gov/products/climate-data-records/precipitation-cmorph
https://www.ncei.noaa.gov/products/climate-data-records/precipitation-cmorph
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wavelets, Daubechies (db4) de nivel 6 e 8 (db4-j6 e db4-j8), menos assimétrico
ou Symlet (lal4) de nivel 4 e 6 (lal4-j4 e lal4-j6) e coiflet (c6) de nivel 4 e 6
(c6-j4 e c6-j6), selecionadas com base nas mais usuais em séries de dados
hidrol6gicos (Maheswaran e Khosa, 2012; Santos et al. 2019) e por realizarem
decomposicdes diversificadas.

A decomposicdo dos dados por MODWT através dos filtros wavelet
(Ej,k) de posicao e (gj,k) escala, sdo reconstruidos pela Equacdo 22. Neste
caso, os coeficientes de escala e posicdo sdo somados e através da equacéo
20 sao definidas as quantidades de coeficientes da série gerada que devem ser
retirados para formar os dados de entrada nas redes neurais.

3.4 ENTRADAS DEFASADAS NO TEMPO

Em problemas envolvendo a estimativa de séries temporais, as redes
neurais sdo utilizadas como um bom artificio, principalmente na camada de
entrada, onde a incorporacdo de uma memoria na entrada da rede permite o
fortalecimento do aprendizado do comportamento das séries temporais.
Podendo ser, intuitivamente, anexada as demais camadas da rede,
melhorando os resultados. Assim, a combinacdo de entradas com base nos
tempos antecedentes € sugerida neste trabalho. Quatro combinagdes foram
adotadas, considerando a precipitacdo de dois, trés, quatro e cinco dias
antecedentes (t-2, t-3, t-4 e t-5) para estimativa do dia atual. Em previsdes de
variaveis hidrologicas, o intervalo de tempo para esse atraso, ndo esta bem
definido, contudo, Shoaib et al. 2018; Kim et al. 2020; e Hammad et al. 2021,
consideram que até cinco atrasos € um numero aceitavel, sendo adotado neste
estudo. Além disso, incorporar outras variaveis climéticas (temperatura,
radiacdo solar, etc.) na estimativa da precipitacdo, podem gerar erros devido a
incerteza das reais influencias que tais varidveis podem exercer na

precipitacao.

3.5 AVALIACAO DA SAZONALIDADE

Os dados de precipitacdo diaria foram organizados de duas maneiras,
sendo: 1) periodo chuvoso, que é formado por 3444 precipitacfes diarias dos

meses de novembro-abril do ano de 1998-2016, divididos em 2584 valores
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para a calibracdo (01/01/1998-16/02/2012) e 860 valores para a validacao
(17/02/2012-31/12/2016); 2) periodo menos chuvoso, formado por 3496
precipitacbes dos meses de maio-outubro de 1998-2016, divididos em 2624
valores para a calibracdo (01/05/1998-17/06/2012) e 872 para a validacéo
(18/06/2012-31/10/2016). Essa diviséo visa avaliar a influéncia da sazonalidade
na resposta do modelo. No processamento da rede, os dados foram
padronizados (Equacdo 35) e divididos para a calibracdo (75%) e para a
validacédo (25%).

Ppag = _Pi=Pmin (35)

Pmax— Pmin

Na qual P,,; € a precipitagdo padronizada, P; € precipitagdo a ser
padronizada, P, € Pnax S&0, respectivamente, o menor e o maior valor
observado nas séries de precipitacfes. A padronizacdo implica em escalonar
as amostras para a faixa de variacdo dinamica das funcbes de ativacdo das
camadas escondidas, tipicamente representadas pela funcdo logistica ou
tangente hiperbdlica, com o intuito de evitar a saturacdo dos neurénios, assim

como adotado por (Nourani et al. 2017).

3.6 CRITERIOS DE DESEMPENHO

O desempenho dos modelos foi avaliado através de parametros estatisticos,
gue sao usados para quantificar a concordancia entre os dados observados e
estimados. Neste estudo foram utilizados trés critérios classicos, o erro médio
guadratico (MSE) e o coeficiente de Nash (N) e o coeficiente de correlacéo
representados pelas Equacbes (36), (37) e (38) respectivamente, além de

estatisticas como média, desvio padréo e valores extremos dos dados.

1
MSE = n ?zl(yobs - Yest)2 (36)

_ 1 — Z0ops=Yes)?
Nash = 1 S oy 202 (37)
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P ~ X1 Yobs T
i=1Yobs Yest i=1Yobs Zj=1Yest (38)

r =
[n2?=1YObsz_(Z?=13’obs)2]*[ [n2?=1Yest2_(Z?=1 Yest)z]

Em que n é o numero de amostras, Y, € a precipitacdo observada, Y., € a
precipitacdo estimada. Os modelos com melhores desempenhos sdo aqueles
gue apresentaram baixos valores de MSE e N préximos a 1 (Chai e Draxler,
2014; Nash e Sutcliffe, 1970). A categoria empregada para o nivel de
correlagdo foi baseada em Ayres (2012), em que os valores para uma forte

correlacdo estdo mais proximos a 1.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 RESULTADOS DO MODELO MODWT-TDNN

Na fase de calibracdo com a rede TDNN, realizaram-se diversas
simulacdes para definir os valores 6timos da rede, por meio do método das
aproximacdes sucessivas. Neste sentido, foi definido uma estrutura de rede
neural (a, b, c¢), indicando o ndmero 6timo para os neurbnios na camada de
entrada (a), o atraso da rede (b) e o numero de neurbnios na camada oculta
(c). Inicialmente, foi realizado treinamento em cada estacdo, nos periodos
chuvosos e menos chuvosos, nos dados da ANA e CMORPH, e os valores
médios obtidos do MSE e Nash foram organizados na Tabela 4 e no grafico da
Figura 20, que indicam qual o melhor atraso da rede e o filtro wavelet mais
favoravel. A taxa de aprendizagem que melhor se adaptou aos dados de chuva
diaria foi o valor de 0,035, pois 0s menores erros aconteceram quando este
valor foi adotado. O nimero de neurdnios na camada de entrada e na camada
oculta que resultaram em melhores ajustes foram 2 e 20 respectivamente,
definindo a melhor rede TDNN com configuracéo de 2,2,20. Estes resultados
enguadram-se com os intervalos sugeridos por Gomes e Blanco (2021) para as

redes TDNN que realizam estimativas de chuvas diarias.

Tabela 2 - Valores médios de MSE e Nash para cada filtro wavelet do modelo
MODWT-TDNN (calibracéo).

Periodo Chuvoso - PC

db4-j6 db4-j8 lal4-j4 lal4-j6 c6-j4 c6-j6
Atraso MSE Nash | MSE Nash| MSE Nash| MSE Nash | MSE Nash| MSE Nash
2 0,147 095| 0,056 0,98 | 0,163 0,930,237 0,86 |0,097 0,95 | 0,132 0,94
3 0,258 0,91| 0,087 0,91 | 0,248 0,88 |0,274 0,850,257 0,91 | 0,276 0,92
4 0,284 0,86 | 0,123 0,87 | 0,257 0,850,326 0,85|0,384 0,87 | 0,384 0,80
5 0,793 0,76 | 0,258 0,82 | 0,456 0,820,412 0,840,489 0,76 | 0,396 0,80
Periodo Menos Chuvoso - MC

db4-j6 db4-j8 lal4-j4 lal4-j6 c6-j4 c6-j6
Atraso  MSE Nash| MSE Nash| MSE Nash| MSE Nash| MSE Nash| MSE Nash
2 0,469 089 | 0,235 0,92| 0,314 0,9 |0,211 0,92 |0,494 092 | 0,682 0,9
3 0,327 093 | 0,164 0,91 0,325 0,87 |0,248 0,91 |0,527 0,93 | 0,324 0,89
4 0,088 0,93| 0,123 0,92| 0,148 0,930,231 0,9 |0,206 0,92 | 0416 0,92
5 0,052 0,95| 0,060 0,97|0,0742 0,940,284 0,94 /0,108 0,94 | 0,119 0,95
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Figura 20 - Valores médios de MSE e Nash para o modelo MODWT-
TDNN.

O filtro wavelet db4-j8 demonstrou ser melhor, pois seus valores de MSE
e Nash foram bem melhores que os demais filtros. No periodo chuvoso, o
atraso com dois dias apresentou menores MSE, de 0,056 a 0,237, e Nash
maiores variando de 0,86 a 0,98, quando comparados com os demais atrasos
(Tabela 4). Ja para o MC, os atrasos de cinco dias, ajustaram-se bem, com
valores de MSE entre 0,050 e 0,284, e maiores Nash variando de 0,94 e 0,97.
Assim, observa-se que para se obter um desempenho melhor na estimacéo,
em relacdo ao numero de dias de atraso (b), ou seja, a memadria na entrada da
rede, o periodo menos chuvoso exigiu uma memoéria maior que as da série do
periodo chuvoso. Isso pode estar relacionado com a variacdo interanual da
precipitacdo, uma vez que a sequéncia de dias sem chuvas precisa de muito
mais informacdes de dias anteriores do que os dias chuvosos (Wilks,1999).

ApoOs a definicdo das melhores defasagens de entradas, dos filtros
wavelet e dos melhores parametros da rede TDNN, avaliou-se o desempenho
do modelo MODWT-TDNN para cada estacdo, nos diferentes periodos
sazonais e para os dados da ANA e CMORPH. Na tabela 5 encontram-se tais
resultados, os quais foram avaliados para cada modelo MODWT-RNA adotado.

Avaliando os dados do CMORPH com os dados da ANA na estimativa
da precipitacao diaria, adotando a rede TDNN (2,2,20), nos diferentes periodos
sazonais, percebeu-se que o filtro wavelet db4-j8 apresentou melhores ajustes
em relacdo ao MSE, para todas as estacdes tanto do periodo menos chuvoso
como do chuvoso para os dados da ANA. Ja na série de dados do CMORPH,
os filtros db4-j8 e lal4-j6 foram mais adequados para o periodo chuvoso,

enquanto o filtro db4-j8 foi melhor para o periodo MC (Tabela 5).
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Periodo Chuvoso

Periodo Menos Chuvoso

ANA CMORPH ANA CMORPH
~ Atraso  _. P . P Atraso  _. P . P

Modelo Estacdes Filtro  Nivel(j) MSE Nash | Filtro  Nivel(j) MSE Nash Filtro  Nivel(j) MSE Nash | Filtro  Nivel(j) MSE Nash

El db4 8 0,083 098 | lal4 6 0,188 0,98 db4 8 0,186 0,98 | lal4 8 0,361 0,98

E2 db4 8 0,099 098 | lal4 6 0,124 0,98 db4 8 0,16 0,98 | db4 8 0,052 0,98

MODWT- E3 db4 8 0,057 0,89 | lal4 6 0,36 0,97 db4 8 0,167 0,97 | db4 8 0,218 0,98
TDNN (t2) (5)

E4 db4 8 0,103 0,98 | lal4 6 0,231 0,96 db4 8 0,255 0,95 | db4 8 0,126 0,95

E5 db4 8 0,094 095 | db4 8 0,128 0,97 db4 8 0,218 0,97 | db4 8 0,131 0,95

E6 db4 8 0,069 096 | db4 8 0,09 0,97 db4 8 0,292 0,98 | db4 8 0,232 0,98

El c6 6 0,0005 0,98 | db4 8 0,008 0,98 db4 8 0,002 0,98 | lal4 6 0,003 0,92

E2 c6 6 0,001 0,98 c6 6 0,047 0,97 db4 6 0,0001 0,96 | db4 8 0,124 097

MODWT- E3 (t-5) c6 4 0,059 098 | db4 8 0,061 0,97 (t5) db4 8 0,215 0,98 | lal4 6 0,103 097

RBF E4 db4 8 0,124 098 | db4 8 0,002 0,96 lal4 6 0,147 0,97 | lal4 6 0,141 098

E5 db4 8 0,152 0,98 | db4 8 0,515 0,96 db4 8 0,075 0,97 | db4 8 0,236 0,96

E6 db4 8 0,028 096 | db4 8 0,028 0,97 db4 8 0,085 0,98 | db4 8 0,019 0,98

El c6 4 0,0112 0,98 | db4 8 0,0018 0,76 db4 8 0,0166 0,95 | lal4 4 0,0086 0,65

E2 db4 8 0,0129 096 | lal4 4 0,0106 0,69 db4 6 0,0131 0,96 c6 6 0,0126 0,87

MODWT- E3 c6 4 0,059 098 | db4 8 0,022 0,72 db4 8 0,0083 0,97 c6 6 0,0296 0,92
ELMAN 5) 5

E4 db4 6 0,0124 097 | lal4 4 0,0047 0,8 db4 8 0,0068 0,97 | db4 8 0,0134 0,74

E5 c6 4 0,0139 0,98 | dbd 8 0,515 0,96 lal4 4 0,00116 0,98 | lal4 4 0,0255 0,84

E6 lal4 4 0,0181 0,96 | lal4 4 0,0665 0,83 db4 8 0,0344 0,97 | lal4 6 0,0615 0,97

El db4 6 0,001 098 | db4 6 0,009 0,74 db4 8 0,0031 0,8 db4 6 0,0015 0,98

E2 db4 6 0,0054 0,92 | db4 8 0,0036 0,7 c6 6 0,004 0,94 c6 6 0,0039 0,96

MODWT- E3 db4 6 0,0018 0,98 c6 6 0,0024 0,98 db4 6 0,0024 0,98 | db4 6 0,001 0,98
ANFIS (t4) t4)

E4 c6 6 0,0017 0,98 | db4 6 0,0023 0,98 c6 6 0,0024 0,98 | db4 6 0,002 098

E5 c6 6 0,0014 0,98 c6 6 0,0029 0,98 c6 6 0,0026 0,98 | lal4 6 0,0012 0,98

E6 db4 6 0,0054 0,94 | dbd 6 0,0049 0,68 db4 8 0,0012 0,95 | db4 6 0,0009 0,98
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4.2 RESULTADOS DO MODELO MODWT-RBF

Apds obter os testes com as entradas defasadas (2, 3, 4 e 5 dias), para
as seis estacdes envolvidas, em cada periodo sazonal, nos seis diferentes
filtros (db-j6, db-j8, lal4-j4, lal4-j6, c6-j4 e c6-j6), verificou-se que a rede RBF
teve bom desempenho com o filtro db4-j8, e exigiu mais dias de atraso para
gerar resultados com MSE menores e um Nash mais favoravel, tanto no PC
como no MC. Isso pode ser observado na Tabela 6 e na Figura 21, em gque 0s
menores valores médios de MSE e maiores valores médios de Nash ocorrem
para as simulacbes com 5 dias de atraso. Esse resultado pode estar
relacionado com o fato da RBF formar os centros e as distancias euclidianas,
através das fun¢des gaussianas por regra de competicdo, que geram melhores
resultados quanto maior o nimero de elementos, ou seja maior niumero de

entradas (Luo e Unbehauen, 1998).

Tabela 4 - Valores médios de MSE e Nash para cada filtro wavelet do modelo
MODWT-RBF.

Periodo Chuvoso - PC

db4-j6 db4-j8 lal4-j4 la14-j6 c6-j4 c6-j6
Atras MSE Nash | MSE Nash | MSE Nash | MSE Nash | MSE Nash | MSE Nas
2 035 092|002 09 |095 08 |07 093065 09 |074 087
3 027 094|005 097 |0452 087 | 049 09 | 044 095 | 058 0,95
4 002 09 | 001 096 | 0098 091 |04l 092 | 026 094 | 008 0,92
5 000 09 | 000 098 |0013 095 | 000 098 |00l 097 |002 097
Periodo Menos Chuvoso - MC
db4-j6 db4-j8 lal4-j4 la14-j6 c6-j4 c6-j6
Atras MSE Nash | MSE Nash MSE Nash | MSE Nash | MSE Nash | MSE Nas
2 007 094|054 09 [0102 091 |075 087 |002 09 | 014 094
3 023 091|018 088 |0099 093|029 092|071 087 | 067 086
4 008 09 | 002 09 |0241 088 |026 092|032 091 |024 0,92
5 0,00 09 | 0,00 097 | 0087 096 | 012 096 | 006 095 | 001 095

12
10
08
06
04
02
0,0

Figura 21 - Valores médios de MSE e Nash para o modelo MODWT-RBF.
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No processo de treinamento da rede RBF, o niumero de neurdnios de
base radial € igual ao numero de vetores de entrada, porque essa rede cria
iterativamente um neurdnio por vez para cada vetor de entrada (Braga et al.,
2011). Foi definido como niamero maximo de neurdnio na camada oculta (MN),
o mesmo valor de entradas, conforme indicado por Beale et al. 1992. As
precipitacdes selecionadas previamente pela MODWT séo apresentadas em
forma de vetores, correspondente as entradas de dados. A constante de
propagacdo (sp) da base radial que melhor se ajustou as simulagdes,
corresponde a 0,2, pois apresentou menores erros para o MSE. Para Fausett
(2006), é importante que a constante de propagacéo seja um valor suficiente
para que os neurdnios da camada escondida respondam a regides sobrepostas
do espaco de entrada, porém ndo deve ser tdo grande, evitando que todos 0s
neurdnios respondam essencialmente da mesma maneira. Neste estudo essa
constante foi avaliada no intervalo de 0,1 a 1, como sugerido por Beale et al.
(1992).

As entradas filtradas e defasadas de 5 dias dos dados da ANA e do
CMORPH, de cada estacdo foram treinadas com a rede RBF, usando a
constante de propagacao igual a 0,2, numero de neurdnios da camada oculta
(MN) igual aos vetores de entrada e o0 minimo erro médio quadrado de 0,001.
Tais parametros apresentaram bons resultados durante a calibracdo. Os
resultados destes testes revelam que no PC, adotando os dados da ANA, o
filtro db4-j8 apresentou menores MSE para as estacOes (E4, E5, E6), exceto
para as estacOes E1, E2 e E3 em que o filtro ¢6-j6 foi 0 mais apropriado, com
menores MSE e Nash mais proximos a 1. No MC, somente a estacdo E4
apresentou menor MSE com o filtro lal4-j6, todas as demais estagdes (E1, E2,
E3, E5 e EB), tiveram menores MSE e melhores Nash com o filtro db4-j8. Com
os dados do CMORPH, o filtro db4-j8 foi o que apresentou melhor desempenho
na simulacéo para as estacdes do PC e do MC, exceto E2, no PC, onde o
menor MSE ocorreu para o filtro c6-j6. Para as estacdes E1, E3 e E4, no MC, o
menor MSE incidiu com filtro lal4-j6 (Tabela 5).

Pelos resultados obtidos, o filtro db4-j8 destacou-se na simulacdo da
precipitacdo diaria com a rede RBF, seu bom desempenho ja foi observado em
outros trabalhos de estimativa de variaveis hidrologicas (Shouaib, et al. 2018,
Maheswaran e Khosa, 2012). A estimativa foi satisfatoria tanto para os dados
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da ANA como os do CMORPH e apesar do filtro db-j8 ter se destacado, os
demais filtros também apresentaram pequenos MSE e Nash relativamente
bons.

4.3 RESULTADOS DO MODELO MODWT-ELMAN

Nos testes com a rede Elman, as entradas defasadas, o nimero de
neurbnios na camada oculta, foram inicialmente avaliados para cada estacao,
em periodos diferentes (PC e MC). O resultado do desempenho foi obtido pelas
médias do MSE e Nash em cada periodo, para cada atraso da rede (Tabela 7 e
Figura 22). No processo de calibragdo da rede, observa-se que o atraso de
cinco dias apresentou menores MSE e maiores Nash, tanto no PC como no
MC. Esse resultado indica que quanto mais dados para treinar a rede Elman,
melhores seréo seus resultados.

Em relacdo aos numeros de neurdnios na camada oculta, variou-se de 5
a 40 com defasagem de 5. Observou-se que 10 neurbnios € um valor aceitavel,
pois garante neurdnios suficientes a ponto de ndo comprometer o treinamento
da rede, deixando muito extenso e aumentando o tempo de processamento.
Segundo Jang (1997), um nuamero de neurdnios muito grande pode deixar o
treinamento da rede mais longo e as vezes nao traz melhorias as simulacdes.
A melhor configuragdo da rede Elman foi entdo de 5 atrasos na camada de
entrada e 10 neurbnios na camada oculta (1:5;10). O tipo de filtro com as
menores médias do MSE e maiores Nash, foi o ¢6-j4 para o PC e o db4-j8 para

0 MC, para as simulagdes com o modelo MODWT-ELMAN (Tabela 7).

Tabela 5 - Valores médios de MSE e Nash para cada filtro wavelet do modelo
MODWT-ELMAN.

Periodo Chuvoso - PC

db4-j6 db4-j8 lal4-j4 lal4-j6 c6-j4 C6-j6

Rede Atras MSE Nas |MSE Nas |MSE Nash |MSE Nas |MS Nash |MSE Nas

1:2,1 2 0042 o067 |0068 0,58 0021 0,64 (0031 0,66 0,053 0,740,067 0,78
1:35 3 0057 0,56 (0042 0,62 0047 0,62 |0,047 0,57 0,042 06 |[0,045 0,64
1:4,5 4 0,038 0,620,009 06 |0027 0,6 0,035 0,62 {0,033 04 |0,042 0,72
1:51 5 0022 0,750,020 0,78 0,019 069 0,018 0,79 |0,003 0,89 | 0,028 0,81

Periodo Menos Chuvoso - MC

db4-j6 db4-j8 lal4-j4 lal4-j6 Cc6-j4 C6-j6

Rede Atras MSE Nas | MSE Nas | MSE Nash | MSE Nas | MSE Nas | MSE Nas

1:2,1 2 0,009 0,580,039 0)52|0,081 0,556 |0,064 0,64]|0,09 0,61|0,049 0,65
1:3,3 3 0,074 0,670,014 0,63| 0,008 06 |0,053 063]|0,074 064|000 0,7
1:4,2 4 0,052 0,68 | 0,033 0,68 | 0,032 058 | 0,081 0,580,032 0,65] 0,051 0,67
1:5,1 5 0,002 0,69] 0,002 0,74| 0,012 0,68 | 0,030 0,68 ]| 0,003 0,71| 0,003 0,72
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Figura 22 - Valores médios de MSE e Nash para o modelo MODWT-ELMAN.

Apos selecdo dos melhores parametros para a rede ELMAN, as
estacbes com dados da ANA e do CMORPH foram treinadas em cada periodo
e com diferentes filtros, adotando as entradas defasadas de cinco dias. Assim,
pelos resultados obtidos da calibracdo, observa-se que para os dados da ANA,
no periodo chuvoso, o filtro c6-j4 apresentou menores MSE para as estacfes
El, E3, e E5. Enquanto que para as estacbes E2, E4, e E6, os filtros com
menores MSE foram respectivamente db4-j8, db4-j6, lal4-j4 e c6-j6. No MC,
com os dados da ANA, o filtro db4-j8 apresentou menores MSE para as
estacOes E1, E3, E4 e E6. Para a estacao E2, os menores MSE aconteceram
com o filtro db4-j6 e na E5 com o filtro lal4-j4 (Tabela 5).

Para os dados do CMORPH, no PC, o filtro db4-j8 foi melhor para as
estacdes E1, E3 e E5. O filtro lal4-j4 foi melhor para as estacdes E2, E4 e EG6.
Em relac&o ao periodo MC, o filtro lal4-j4 foi mais adequado para as estacdes
E1l e E6, enquanto que o filtro c6-j6 foi melhor para as estacdes E2 e E3. Para
as estagOes E4 e E5, os melhores filtros foram respectivamente db4-j8 e lal4-
j4 (Tabela 5). O uso da rede 1:5,10, adotando as entradas filtradas com
diferentes filtros wavelets mostrou-se uma estratégia eficaz para mostrar que
ndo ha uma predominancia de um udnico filtro como aconteceu nas redes
anteriores (TDNN e RBF). Isso reforca a ideia de que cada tipo de entrada e
cada tipo de rede pode resultar em um treinamento especifico para diferentes
estacdes pluviométricas.

Tanto no PC como MC, os valores médios do Nash foram maiores para
os dados da ANA, em torno de 0,69 a 0,98, no PC, e no MC, na faixa de 0,65 a

0,98. Em relacao ao erro, a média do MSE foi menor para os dados da ANA, na
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faixa de 0,01 a 0,059. Isso indica que as precipitacbes diarias estimadas
através do modelo MODWT-ELMAN, simularam melhor os dados da ANA do
gue os do CMORPH, apresentando erros bem menores e Nash préximos a 1
(Tabela 5).

4.4 RESULTADOS DO MODELO MODWT-ANFIS

Na calibracdo da rede ANFIS, foram inicialmente realizados testes para
definir os pardmetros mais favoraveis. Apés as simulacdes em cada estacao,
com diferentes filtros e niveis adotados, foram obtidos os melhores parametros,
em relacdo as entradas defasadas, quanto ao numero de funcdes de
pertinéncia (NMF), tipo da funcédo de pertinéncia (MF) e niumero de épocas. O
NMF de 2 para cada entrada e a MF do tipo sino (gbellmf) foram as que
apresentaram menores erros para treinamento, teste, validacdo e o FIS da rede
(0,01570, 0,01656, 0,01601, 0,01542), com entradas defasadas de 4 dias
(Tabela 8). A funcdo de saida selecionada foi a constante e o método de
treinamento foi o hibrido. Assim, ap0s o treinamento, a ferramenta
computacional apresenta os parametros otimizados da rede ANFIS (Tabela 9).

Durante o treinamento da ANFIS, verificou-se que o aumento no nimero
de funcbes de pertinéncia e na defasagem da entrada, acarretou em um
aumento no tempo e esforco computacional e nao resultou em ganho para a
rede, pois os erros (MSE) nao diminuiram. Portanto, neste caso, aumentar o
nuamero de entradas e NMF ndo é aconselhavel para este tipo de estimativa da
precipitacdo. Este fato pode estar relacionado com o grande empenho que a
rede ANFIS precisa realizar com cada MF e em cada varidvel de entrada,
exigindo maior esforco do processamento da ANFIS. Desta forma, as entradas
com cinco dias de atraso, foram realizadas somente com 4 NMF para agilizar e
tornar o treinamento mais eficiente. Em relacdo ao numero de épocas, foram
adotados valores de 2 a 100 épocas, contudo trinta épocas foi o valor que
apresentou menores MSE, e acima deste valor os erros ficaram sem

diminuicao significativa, logo este foi escolhido (Tabela 8).



Tabela 6 - Parametros e Resultados do modelo MODWT-ANFIS, na calibracao.

2 atrasos de Entrada
NMF MF Epocas Erro treino  Erro teste  Erro check Erro FIS
22 trimp 30 0,01886  0,01962  0,02031 0,0189
33 gbellmf 30 0,01879  0,02161  0,02053 0,0189
44 gbellmf 30 0,01840 0,01957  0,01986 0,0181
55 gbellmf 30 0,01868 0,03141  0,02137 0,0187
66 gaussmf 30 0,01846  0,02705  0,02483 0,0184
77 trapmf 30 0,01848  0,02402  0,02112 0,0185
88 trapmf 30 0,01861 0,024151 0,020959 0,0186
3 atrasos de entrada
222 gbellmf 30 0,01881 0,08131 0,08131 0,01881
333 trimp 30 0,01828 0,02051 0,02449  0,01828
444 gbellmf 30 0,01705 0,01961 0,02034 0,01720
555 gbellmf 30 0,01763 0,03991 0,11176 0,01763
666 gaussmf 30 0,01741 0,05599 0,19521 0,01741
777 gbellmf 30 0,01790 0,15160 0,25428  0,01790
4 atrasos de entrada
2222 gbellmf 30 0,01570 0,01656 0,01601  0,01542
3333 gauss2mf 30 0,01780 0,02365 0,02612 0,01780
4444 gaussmf 30 0,01733 0,43885 0,12759 0,01743
5555 gaussmf 30 0,01648 0,12007 0,19133 0,01648
6666 gaussmf 30 0,01847 0,18319 0,17287 0,01847
5 atrasos de entrada
22222 gaussmf 30 0,028261 0,098502 0,20054 0,028264
33333 trimp 30 0,027264 0,036274 0,12092 0,027193
44444 gaussmf 30 0,056044 0,22155 0,081788 0,056044

Tabela 7 - Parametros ANFIS apds treinamento (calibracao).

Tipo do parametro ANFIS Valor
Funcdes de pertinéncia (MF) abellmf
Funcdo de Saida (defuzificacdo) Constante
Numero de nos 55
Numero de regras fuzzy 16
Numero de parametros lineares 16
Numero de parametros ndo lineares 24

Total de parametros 40
Numero de pares de treinamento 1308-1736

NUmero de pares de validacio 656 - 870
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A partir da escolha dos vetores de entrada, dos parametros da ANFIS e
as entradas defasadas de quatro dias de precipitacdo (t-4), cada estacao foi
avaliada quanto ao seu desempenho pelo modelo MODWT-ANFIS,
considerando o tipo de filtro mais adequado. Assim, as entradas ja filtradas
foram treinadas e analisadas quanto ao MSE e NASH.

Nos resultados com o0 modelo MODWT-ANFIS, houve predominancia do
filtro db4-j6 no ajuste as estimativas, tanto para o PC como o MC. Logo,
identifica-se que tal filtro prevaleceu satisfatorio também para os dados da ANA
e CMORPH (Tabela 5). Em relagdo as séries de dados da ANA, no PC, os
valores de Nash obtidos foram aceitaveis, na faixa de 0,92 a 0,98 e erros
(MSE) variando de 0,001 a 0,0054. JA no MC, os valores de Nash obtidos
foram de 0,8 a 0,98 e erros entre 0,0012 a 0,004. Considerando as seéries de
precipitacbes do CMORPH, no PC, os valores de Nash alcancados foram de
0,7 a 0,98 e erros de 0,002 a 0,009. Ja para o periodo MC, Nash foi de 0,96 a
0,98 e MSE entre 0,001 a 0,0039 (Tabela 5).

4.5 CONSIDERACOES SOBRE OS FILTROS WAVELET

A wavelet Daubechies (db4) foi capaz de decompor o elemento de
sazonalidade da série temporal de forma mais eficiente, seus resultados para
0s niveis 6 e 8 e comprimento (L) 4, apresentaram pequenos erros e valores de
Nash proximos ao ideal. Segundo Maheswaran e Khosa (2012), seu bom
desempenho, deve-se ao seu suporte mais amplo em séries temporais
sazonais, pela capacidade de suavizar o sinal e boa localizacdo de tempo e
frequéncia, que sdo necessérios a série de precipitagdo, que apresenta
intercorréncia temporal. A wavelet menos assimétrica (lal4) e a coiflet (c6),
combinada com a RNA também apresentaram bons resultados, com pequenos
erros e Nash elevados. Porém seu desempenho em relacdo a db4 néo foi
muito diferente. Isso mostra que o aumento do comprimento (L) do filtro (6
el4), para este caso, nao trouxe melhoras significativas, e que o filtro db4 com
comprimento (L) de 4 ja seria suficiente para uma boa decomposicéo do sinal.

A escolha do melhor filtro, segundo Zang et al. (2016), deve ser aquele
com decomposicdo mais semelhante as caracteristicas da série estudada.

Contudo, quando se escolhe um filtro, outros parametros estao associados a
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ele. Assim, pelos testes realizados aqui, o fator que mais influenciou nas
simulacdes foi 0 nivel de decomposicdo e o comprimento da wavelet, pois 0
ajuste do melhor modelo, com nivel 8 e comprimento 4, conferiram um ajuste
moderado e admissivel a decomposicéo dos dados de precipitacéo.

O uso de um comprimento maior de wavelet (6 e 14) ndo apresentou maior
gualidade as estimativas, e poderia ainda, retirar um namero bem maior de
coeficientes wavelet ajustados pelas CC, comprometendo a quantidade de
dados de entrada na simulacdo do modelo com RNA.

Para evitar erros e contornar a CC, € necessario escolher wavelet
adequados e dados de entrada suficientes para treinamento e estimativa
(Ramirez-Hernandez et al., 2016; Du et al., 2017; e Quilty e Adamowski, 2018).
Assim, na selecdo da série de precipitacdo, esta questdo foi adotada testando
trés filtros wavelet e trés niveis de decomposicdo, retirando os valores que
interferem nos coeficientes afetados pelo limite de j, e também pela divisdo
ajustada do numero de dados usados na calibracéo e validacdo. Dos 3444 dias
do periodo chuvoso, 766 foram retirados, restando 2678, os quais foram
divididos em 2009 para a calibracédo e 669 para a validacdo. No periodo menos
chuvoso foram 3496 dias (menos 766), divididos em 2048 (calibracdo) e 682
(validacdo). Com isso foi possivel filtrar a série de dados, deixando-as livres de
incertezas relacionados a CC e ainda ajustar nUmeros adequados de dados de

entrada para treinamento e validagcéo das redes neurais.

4.6 VALIDACAO DOS MODELOS MODWT-RNA

Na validacdo dos modelos, foram realizados testes com 25% da série
histérica, os quais nédo foram adotados na calibracdo, correspondendo ao
periodo sazonal (PC e MC) de 2012 a 2016. Pelos resultados obtidos, o
modelo MODWT-ANFIS foi o melhor na simulacdo da chuva diaria para todas
as estacoes e em todos os periodos estudados (PC e MC). Conforme pode ser
observado na Figura 23 e Tabelas 10 e 11, ha evidéncias de que o modelo
MODWT-ANFIS apresentou melhor desempenho, especialmente para o PC,
pois o coeficiente de correlacdo (r), o valor de Nash, a média diaria de
precipitacdo (1) e o desvio padrao (dp) entre os valores observados e

simulados foram mais ajustados para este modelo, com Nash acima de 0,72
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(Tabela 10). Os dados da ANA e do CMORPH analisados mostraram-se
satisfatorios, contudo as precipitacdes dos dados de satélite apresentam

valores menores que os observados de forma pontual (ANA), ver Tabelas 10 e

11; e Apéndice A, o qual sdo adotados os dados de chuvas despadronizados.
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A melhor eficacia do modelo ANFIS pode ser explicado pela sua
capacidade de incorporar as regras fuzzy para auxiliar nas previsdes, sendo
sensivel a conjuntos de dados de aprendizagem, podendo aprender muito mais
durante o periodo de treinamento e melhorar as previsdes na fase de teste
(Seera et al., 2012, Roy e Singh, 2020). Choubin et al. 2016, Ali et al. 2018 e
Ebrahimi-Khusfi et al. 2021, por exemplo, verificaram que o modelo ANFIS
combinado a outras técnicas pode reduzir incertezas e aumentar a precisdo na
estimativa de precipitacao.

Os modelos de RNA possuem particularidades, que influenciam na
modelagem, refletindo em suas estimativas. A rede TDNN, por exemplo,
necessitou de mais neurbnio na camada oculta e dois dias de atraso para
prever bem os dados. Por outro lado, seu tempo de processamento é bem mais
rapido que a rede RBF, ELMAN e ANFIS, as quais demandam mais tempo de
processamento, devido ao nimero de parametros a serem determinados.

Ja nos estudos de Zang et al (1998), que realizaram profundo estudo em
redes neurais, foi identificado que a selecdo dos parametros adotados para
uma RNA, depende do problema em si envolvido, da série de dados e do tipo
de rede empregada. Apesar de existirem alguns métodos para definir certos
parametros como 0 numero de neurbnios da camada oculta e a taxa de
aprendizagem em alguns modelos de RNA (TONGYU et al 2012; LIU et al
2019), ndo ha um método definido a ser usado no treinamento de redes
neurais, principalmente em estimativas de dados hidroldgicos. Portanto, o
método de escolha dos parametros usados na RNA, adotados neste trabalho
através de iteracBes sucessivas, conforme sugerido também por Bergstra e
Bengio 2012 e Mao et al. 2021, é valido na aplicagdo do modelo hibrido
MODWT-RNA.

Todos os parametros utilizados neste estudo, foram selecionados com
base no melhor resultado em termos do MSE, Nash e coeficiente de correlacdo
entre os dados observados e simulados, os quais estdo resumidos no Apéndice
B.

De acordo com a estimativa dos modelos na validacdo, € possivel
verificar que eles sdo capazes de simular, satisfatoriamente, as precipitacdes
das estacdes E1, E2, E3 e E4 (Figura 4), com alto indice pluviométrico,
localizada no bioma amazonico; e as precipitacbes das estacbes E5 e E6
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(Figura 4), com baixo indice pluviométrico, localizadas em regido de transicao e
no cerrado. Ou seja, o modelo ndo teve problemas em reproduzir as
precipitagbes decorrentes da variabilidade climéatica da Amazénia. Entretanto,
outros modelos mostraram problemas para essa reproducédo (Wilks, 1999;
Detzel e Mine, 2011; Liu et al., 2011; Ng et al., 2017).

A entrada de dados do modelo MODWT-ANFIS com pequenos atrasos
de tempo mostrou-se eficaz, pois 0 desempenho obtido pelo Nash foi superior
a 0,72 na estimativa da precipitacao diaria. Esse pequeno numero de entradas
pode ser considerado uma grande vantagem do modelo aqui proposto, pois
permite contornar o problema de periodos menos chuvosos, observados por
Suhaila et al. 2011 e Costa et al. 2015, que exigem mais informacdes de dias
anteriores para prever os dias futuros. Além disso, segundo Nerantzaki and
Papalexiou (2019), a previsibilidade de eventos de precipitacdo, ainda € um
desafio na literatura e necessitam de métodos especificos para sua
modelagem.

Em relacdo as estimativas de precipitacdo diaria, em geral, o periodo
chuvoso foi melhor estimado pelo modelo hibrido (Tabelas 10 e 11). Esse
resultado pode estar relacionado ao maior nimero de dados com valor zero no
periodo de estiagem. Esses dados indicam informacdes escassas nhas
amostras, o que pode fazer com que sejam insuficientes para o aprendizado da
rede neural e, consequentemente, insuficientes para simular dados futuros.
Essa questdo também pode estar relacionada a variacdo interanual da
precipitacdo, pois as sequéncias de dias sem chuva requerem muito mais
informacbes dos dias anteriores do que as sequéncias de dias chuvosos
(Wilks, 1999). Além disso, Hellassa e Souag-Gamane (2019) demonstraram
gue a remocao de ruido na série de precipitacdo por meio da decomposicao de
wavelet induz uma melhora significativa nas estimativas diarias de chuva e,
dependendo da funcdo wavelet adotada, periodos chuvosos podem ter uma
resposta melhor do que periodos sem chuva. Assim, enquanto o método
wavelet decompfe o0 sinal e incorpora as caracteristicas sazonais da série
pluviométrica, longos periodos de dias sem chuva precisam de mais atencdo
na modelagem diaria. Apesar disso, e considerando os resultados, os modelos
hibridos desenvolvidos estimaram bem a precipitacdo diaria nos locais

avaliados, mas em alguns dias a precipitacdo foi subestimada pelo modelo,
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conforme evidenciado nos gréficos de comparacdo entre os valores de
precipitacio observados e estimados (APENDICE A) para os dados da ANA e
do CMORPH (dados ja despadronizados).

A variabilidade da precipitagdo na regido amazénica € bastante dindmica
e, de acordo com Wang et al. (2018), que avaliaram o comportamento da
precipitacdo na América do Sul no periodo chuvoso (de dezembro a maio), a
precipitacdo total pode variar muito. Reichle et al. (2017) indicaram que 0 viés
de precipitacao é forte em muitas areas tropicais e subtropicais, especialmente
na América do Sul, durante dezembro, janeiro e fevereiro (DJF). Além disso,
nos estudos de Gloor et al. (2013), Espinoza et al. (2016) e Latrubesse et al.
(2017), ha tendéncias crescentes para a ocorréncia de estiagens sazonais
extremas e inundacdes nesta regido. Portanto, o trabalho atual, pode auxiliar
nas estimativas futuras de estiagens prolongadas e chuvas intensas. Essas
estimativas sdo importantes para atividades como agronegdcio, abastecimento,

geracao de energia, etc.



Tabela 8 - Desempenho dos Modelos Hibridos MODWT-RNA na validag&o para os dados de precipitacdo da ANA.

MODWT-TDNN MODWT-RBF MODWT-ELMAN MODWT-ANFIS
Periodo | u dp r mse nash| p dp r mse nash | u dp r mse nash| u dp r mse nash
Ei-Chwoso 9% |77 149 440 00001 057 |77 9 034 00001 05| "7 9 027 000000 075 |77 9 075 000014 082
sim |96 123 99 121 101 12,4 105 152
E;;nggs Obs 28 93 495 00001 056 |2 %% 024 00002 o04g|%8 93 000015 06228 %% 082 000024 078
sim |36 65 27 55 34 59 022 47 96
E2-Chuvoso 0% |87 122 445 o001 o068 [B7 122 042 op001 065 |7 122 045 000012 o066 |%7 122 089 000027 078
sim |50 76 49 77 50 77 67 121
. 43 94
Eczhmgzgs Obs 030 00002 065|% %% o041 00002 052|* %% 043 000017 062 |* %% o087 000030 072
Sim 33 60 33 6,0 33 6,3 47 92
Eachuvoso OPS | 156 255 156 255 156 255 156 255
sim |108 164 046 0000l 077 [10,6 152 072 00001 069 | 10,9 156 0,68 000006 064|155 241 091 000014 0,82
E3-Menos Obs |64 134 64 134 6,4 134 64 134
ohuvoso i |43 84 062 00001 07441 91 068 00001 067 |40 89 067 000014 056|60 129 087 00002 081
EaChuvoso OPS |88 153 88 153 88 153 88 153
sim |68 109 086 00001 073|63 10,1 051 00001 078 |65 101 086 000011 084|79 127 068 000013 0,88
E4-Menos Obs |2,6 7.7 26 7.7 26 7.7 26 77
Chuvoso i 120 59 067 00004 053|18 54 085 00003 046 |20 61 078 000042 067 |23 68 088 000041 075
Eschuvoso OPS |79 173 79 173 79 173 79 173
sim |57 123 080 00001 072 |53 11,4 083 00001 074 |54 115 083 000014 078|70 152 091 000021 0,92
E5-Menos Obs |16 6.1 16 61 16 61 16 61
chuvoso i |10 42 051 00005 056 |11 45 096 00006 067 |10 45 073 000054 065|14 55 095 000072 092
Eo.Chuvoso 0P8 |78 140 78 14,0 78 140 78 140
sim |62 105 086 0000l 064 |61 105 076 00001 067 |64 104 0094 000012 068|74 126 092 000011 0,93
E6-Menos  Obs 1,2 53 12 53 1,2 53 1,2 53
chuvoso o 107 35 067 00006 05908 36 071 00006 06207 32 079 00005 078|10 47 096 000012 0,89
Média 057 000021 0,65 0,62 000023 0,63 0,64 000022 0,69 0,87 000025 0,84

89



Tabela 9 - Desempenho dos Modelos Hibridos MODWT-RNA na validagéo para os dados de precipitacdo da CMORPH.

MODWT-TDNN MODWT-RBF MODWT-ELMAN MODWT-ANFIS
Estacdo Periodo | ©  dp r mse nash | u dp r mse nash | u  dp r mse nash | u dp r mse nash
Etchwvoso 0% [5% 9T 090 o001 074|%* 7 o045 o004 o082 |>* %7 033 000012 072 [3* %7 092 00001 087
sim |59 87 62 90 68 97 70 107
CEﬁu\'\/’(')eSg"s Obs 119 57 454 00003 o054|%° 57 023 000026 069 |12 57 026 000026 071 |1 57 o051 00006 083
sim |13 27 16 31 14 29 22 55
ErChuveso 0P |66 125 66 12,5 6,6 125 6,6 12,5
sim |37 67 049 00001 072|36 62 045 000013 076|40 68 040 000013 085 |69 123 0094 00004 089
E2-Menos Obs |41 10,0 41 100 41 10,0 41 10,0
chuvoso sim |27 52 030 00001 06426 50 033 000015 072|26 50 020 000014 084 |44 97 092 00004 088
E3-Chuwoso  O°S 81 223 81 223 81 223 81 223
sim |69 169 065 00001 076|62 144 061 000009 088 |63 140 064 000008 079 |87 208 093 00001 089
E3-Menos Obs |32 93 32 93 32 93 32 93
chuvoso sim |20 56 071 00002 069|20 54 059 000020 08L|18 50 062 000020 07430 89 090 00004 088
Eachivess O |66 111 6,6 11,1 6,6 11,1 6,6 11,1
sim |55 83 076 00001 06 |49 74 074 000015 073|53 7,8 072 000016 07369 110 087 00003 092
E4-Menos Obs |18 47 18 47 18 47 18 47
chuvoso sim |14 36 064 00005 056|13 34 072 00005 065|13 35 071 000064 072|17 43 08 00009 0,89
s chvess O |47 92 47 92 47 92 47 92
sim |37 67 063 00002 065|34 64 068 000022 06 |39 70 069 000022 078 |45 86 086 00003 085
E5-Menos Obs |11 48 11 48 11 48 11 48
chuvoso sim |04 16 029 00003 063|05 18 041 000034 058|05 1,9 036 000033 071|05 19 032 00003 082
EoChuvoso OPS |58 93 58 93 58 93 58 93
sim |49 68 056 00002 056|47 68 08 000019 072|51 72 083 000018 076|60 88 085 00002 093
E6-Menos Obs |11 47 11 47 11 47 11 47
chuvoso sim |07 30 052 00005 054|07 29 08 00005 068|07 29 083 000054 07410 44 083 00001 090
Média 050 0,00024 0,64 058 000027 072 0,55 0,0025 0,76 0,8l 000036 0,88

90
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5 CONCLUSAO

Os modelos hibridos combinando MODWT e RNA mostraram-se
satisfatérios para estimativas de precipitacdo diaria nas estacdes avaliadas da
regido Amazobnica. Contudo, é necesséario destacar que para o uso de tais
modelos, medidas devem ser adotadas, como verificagcdo das condi¢cbes de
contorno na utilizagdo da MODWT, que se nao forem adotadas podem gerar
estimativas incorretas. Além disso, € importante a verificacdo dos parametros
mais adequados para cada RNA.

O modelo MODWT-TDNN exigiu mais neurdnios na camada oculta,
menos tempo de defasagem e seu tempo de processamento foi maior. Além
disso, a taxa de aprendizagem deve ser extensivamente testada, por ndo haver
um valor adequado definido. Contudo, este modelo pode ser eficiente nas
estimativas de precipitacdes didrias para defasagens curtas de até dois dias de
atraso. Ja no modelo MODWT-RBF pode ser empregada a defasagem curta de
até 5 dias de atraso, uma constante de propagacdo de 0,2 e o numero de
neurénios na camada oculta igual ao numero de entradas. Tais parametros sao
0s mais significativos a serem estabelecidos na rede RBF.

O modelo MODWT-ELMAN gera melhores resultados com no maximo
10 neurbnios na camada oculta. Entradas atrasadas de até cinco dias, de
precipitacdo diaria, podem ser bem estimadas por este modelo. Contudo, o
aumento de neurdnios na camada de entrada aumenta o tempo de
processamento da rede. O aumento do numero de funcbes de pertinéncia e
maiores entradas defasadas, ndo sdo aconselhaveis na estimativa de chuvas
diarias, para o modelo MODWT-ANFIS, devido ao aumento do esforco e
processamento da rede, as quais ndo geraram beneficios aos resultados. A
funcdo de pertinéncia indicada para o uso deste modelo é a do tipo sino
(gbellmf) que pode ser empregada na estimativa de precipitacdo diaria com
eficacia.

Dentre os modelos de Redes Neurais adotados, a rede neural ANFIS foi
a mais eficiente considerando o uso combinado com a MODWT, nas
estimativas de precipitacdo diaria. Suas vantagens estdo relacionadas com a
possibilidade de adotar apenas quatro dias de atraso, a sensibilidade a

aprendizagem da série de dados e incorporacdo das regras fuzzy para auxiliar
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nas estimativas. O pequeno numero de entradas de dados do modelo com
pequenos atrasos de tempo mostrou-se eficaz, sendo considerada uma grande
vantagem do modelo, pois permite contornar o problema de periodos menos
chuvosos, que exigem mais informacgdes de dias anteriores para simular os
dias futuros. O pré-processamento de dados realizados pelo MODWT foi
essencial para retirar ruidos da série historica original e corrigir as condi¢des de
contorno, que podem prejudicar as simulagcdes do modelo. Essa etapa no
desenvolvimento dos modelos, juntamente com as entradas defasadas no
tempo, configuram uma das grandes vantagens dos modelos hibridos, como o
modelo analisado.

Para a aplicacdo dos modelos hibridos, MODWT-RNA, podem ser
adotados dados de precipitacdo advindos de estacdes pluviométricas e de
satélites, como as do CMORPH, pois ambos foram bem simuladas para as
chuvas diarias. Isso representa uma vantagem na aplicacdo do modelo, pois
grande parte da regido amazdnica ndo € completamente monitorada com
estacdes pluviométricas convencionais.

Os resultados gerados podem auxiliar futuros trabalhos para o melhor
entendimento da modelagem da precipitacdo diaria e de seu comportamento
na regido amazonica, que vem sofrendo com queimadas e desmatamentos,
impactando o ciclo hidrologico da regido e afetando diversas atividades, como
por exemplo, abastecimento humano, saneamento, agronegdcio, producao
hidrelétrica e transporte hidroviario. Esse cenario de aumento do
desmatamento da floresta amazbnica afeta outras regides do pais (centro-
oeste, sudeste e sul), que dependem da evapotranspiracdo advinda da
Amazénia para a producéo de chuva, que é importante, também, para 0s usos

de agua citados anteriormente.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Os bons resultados desta abordagem hibrida estimulam o
desenvolvimento de novas pesquisas sobre o assunto. Por exemplo, uma
maneira de melhorar os resultados alcancados é testar outros tipos de modelos
de Inteligéncia artificial, além de incorporar séries com maior registro de dados,
além dos 19 anos analisados. Além disso, outras variaveis como temperatura e
umidade podem ser introduzidas no modelo desenvolvido. Essas variaveis
também influenciam a producao de chuvas e ndo foram analisadas no presente
estudo.

A estimativa de chuvas nos periodos mais criticos de estiagens ou
cheias pode ainda ser avaliada conjuntamente com os fenbmenos climaticos El
nifio e La nifia, por exemplo, os quais influenciam na ocorréncia de chuva na
regido. Essas analises podem ser interessantes, principalmente, em escalas
sazonais ou anuais.

Sugere-se, ainda, aplicar os modelos hibridos em sub-bacias da
Amazonia, principalmente, nos locais sem monitoramento convencional, para
aprimoramento e validacdo dos modelos hibridos nas pequenas bacias, onde

h& maior escassez de medicdo de precipitacao.
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APENDICE A — PRECIPITACAO OBSERVADA E SIMULADA EM CADA

ESTACAO (DADOS DA VALIDACAO).
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Parametros ELMAN TDNN RBF ANFIS
Numero de Neurdnios na camada de Iguais as entradas
entrada 2-5 2-20 de dados (x) -
Iguais as entradas
Numero de neurénios na camada oculta 2-20, (10) 2 - 20 (10) de dados (x) -
NUmero de iteracdes méax. 1000 méax. 1000 méx. 1000 méx. 1000
Critério de Parada (erro minimo) 0,001 0,001 0,001 0,001
Taxa de Aprendizagem - 0,035 - -
Levenberg- Levenberg- Levenberg- Hibrido
Algoritmo de Aprendizagem Marquardt Marquardt Marquardt
Numero de Epocas 180 até 1000 até 1000 30
Funcdo de transferéncia na camada tangente
oculta sigmoide log sigmoide Gaussiana gbell sino generalizda
Funcdo de Saida Linear Linear Linear Constante
Constante de Propagacao - - 0,2 -

Funcdo de Pertinéncia (MF)

gbellmf (sino generalizada)

Numero de funcgdo de pertinéncia (NMF)

2

Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)

Takagi-Sugeno
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Abstract: Analyses based on precipitation data may be limited by the quality of the data, the size of the awvailable
historical series and the efficiency of the adopted methodologies; these factors are especially limiting when conducting
analyses at the daily scale. Thus, methodologies are sought to overcome these barriers. The objective of this work is wo
develop a hybrid model throngh the maximum overlap discrete wavelet ransform (MODWT) to estimate daily rainfall in
homogeneous regions of the Tocantins-Araguaia Hydrographic Fegion (TAHE) in the Amazon (Brazil). Data series
from the Climate Prediction Center morphing (CMOFPH) satellite products and rainfall data from the Natonal Water
Apancy (ANA) were divided into seasonal periods (dry and rainy), which were adopted to train the model and for moedel
forecasting. The results show that the hybrid model had a good performance when forecasting daily rainfall nsing both
databases, indicated by the Nash—Sutcliffe efficiency coefficients (0.81-0.95), thus, the hybrid model is considered to be

potentally useful for modelling daily rainfall

Keywords: Artificial Intelligence; Climate Prediction Center morphing; Dry and rainy periods; Amazon.

INTRODUCTION

Analyses based on avaidlable precipitadon data may be
limited by the gquality of the data, the size of the awailable
historical series and the efficiency of the adopted
methodelegies. An  alternative used to overcome these
limitations can be obtained by daily precipitation forecasting
maodels. Models used for forecasting wvamiables, such as
precipitation, can be classified as conceptual or empinical
Concepmal models are based on eguations representing the
physical processes and evolution of atmospheric phenomena
that make up the climate system and may inchide the
atmosphere, hydrosphere, biosphere and geosphere, for
example, global circulation models are concepmal models (Coo
et al, 2011; Golding, 2014). Empirical models make
mathematical adjusments of caloulated wvalues to observed
vales without relating the physical behaviour of hydmological
processes (Siad et al, 2019). Examples of these models are
sutoregressive models (AFs), moving averages (MWAs),
autoregressive moving sverages (AFRMAc) artificial neural
networks (ANNMs), decomposition wavelets (D'Ws), support
vector regression (FVE), etc.

The mmplementation of these daily precipitation forecasting
maodels presents difficnltes due to the large pumber of
variables (climatic and geomorphological) that mfluence
precipitation trends and the lack of understanding about the role
of precipitstion wends m controlling the dismibution of the
variables (Fromamn et al., 2011; Gupa et al., 2017; Osbomn et al,
2016). Therefore, due to the complexity of this problem,
madels incorporating arificial intellizgence (A} methods are
potentially useful approaches for simulating the precipitation
process (Fahimi et al., 2017; Nourani et al, 2014). According
to Sulaiman et al (2018), this wrility is due to the remarkable
flexibility of Al methods in modelling hizhly nonlinear systems
and stochastic patterns, and these methods do not require prior

knowledge of the behaviour of measurement processes. In fact,
theze methods rely primanly on information that is deriwed
from existing hydrological and weather semes sets and use a
“black box™ approach to simmlate underlying processes.

According to Tealab et al (2017), the dynamic behaviour of
most time series and their autoregressive moving averages
create the challenge of predicting nonlinear time series that
contzin  inherited moving average terms using AT
methodolegies such as newral networks. They also emphasized
the importance of formulating new neural network models with
deep leaming and hybrid methodologies. In attempts tfo
improve the prediction of data, such as precipitation data, the
combination of models has been provem to be wvery
advantageous. For example, the use of DWs to filter ANN-
input data is 4 good example of this combination Cme of the
first smdies on this modelling technique was carmied out by
Partal and Kisi (2007). They established a predicive model
integrating DWs and neuro-fuzzy techmigues with daily
precipitation data in the Mediterranean region; this hybrid is
comsidered a solid basis for modelling precipitation processes in
the region. Euwo et al. (2010) iovestigared the seasomal
predictability of rainfall using the DW-ANN approach, using
segsonal data on rainfall and Pacific Ocean sea surface
temperatures (557Ts) and revealing a high coberence of DWs
and ANMs in predicting the varisbles smdied

There are several studies in the literamre on the application
of hybrid models to forecast daily precipitation Partal and
Cigizoghn (2008) decomposed time series of meteorological
varizbles using DWs and combined them with ANNs (feed-
forwrard back-propagation, FFBF). The suthors estmated daily
rainfall at varions points in Turkey. They achieved the best
results with the combination of DWs and ANNs when using ten
levels of decomposition. Kisi and 5hin (2011) adopted genetic
programming (GF) and neuro-fuzzy (MF) techniques, isolated
and combined with DWs, withowt informing the adopted
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Abstract Hydrological analyses based on precipi-
tation records in the Amaron are essential due to
their importance in climate regulation and regional
and global atmospheric circulation. However, there
are limitations related to data series with short peri-
ods and many gaps and failures at the daily scale.
Thus, a hybrid model was developed based on an
artificial neural network (ANN)} and adaptive neuro-
furzy inference system (ANFIS) coupled with the
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maximum owverlap discrete  wavelet (MODWT)
method to obtain precipitation estimates. Six rain-
fall gauge stations located in different biomes within
the studied region were adopted, and satellite data
(CMORPH) were used. The interval of data that was
have used is 1995-2016. The precipitation data were
evaluated by seasonal (wet and dry) periods. The
results obtained demonstrated the good capacity of
the MODW T-ANFIS model to simulate the daily pre-
cipitation. In this case, data entries lagged by 4 days
and 5 days performed better, with Nash values close
to 1.0 and mean square errors (MSE) below 0.1,

Keywords  Artificial inielligence - Time-delayed
inputs - CMORPH - Amazon

Introduction

Precipitation estimates are essential for the manage-
ment of water resources, as well as for crealing sus-
tainability strategies for these resources for extremely
varied applications, such as agriculture, industry,
water supply, energy production (hydroelectricity)
and waterway transport, especially in extreme weather
conditions. However, according to Michot et al
(2019), practical and accurate forecasts may encoun-
ter barriers related to the guality of the data (gaps
and failures), size of the historical series and avail-
ability of the number of rainfall stations. Thus, the
use of effective methods for estimating precipitation
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