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Estudo de Caso: Rio Ik

Objetivos:
— Modelagem chuva-vazao utilizando Redes Neurais Artificiais

(RNASs) no Rio Ibicui (RS/BR);
— Otimizacao e expansao do pacote computacional Yapy.

e

Modelagcem chuva-vazao através de RNAs:

O estudo de caso ocorreu na bacia do Rio Ibicui (Figura 4),
que se localiza na Bacia do Ibicui que possul uma extensao de

36.397,69 km? e esta situada na fronteira oeste do Estado do Rio
grande do Sul.

Foram selecionadas um total de
9 estag;oes (Flgura 5)

A Modelagem Chuva-Vazao busca a previsdao e/ou estimativa e TREE - == TR
da vazao a partir de dados hidrologicos e climaticos. O grande |~~~ . SRS Ay
interesse esta relacionado ao planejamento, operacdo ¢ R S S AN B g : X B it
gerenclamento dos recursos hidricos. S ;
As RNAs sao classificadas como um modelo empirico, o qual | B 3 ot G | Figura4: Rio Ibicui (Foto Aérea, Fonte:
i s SR e Coogleeant http://www.comiteibicui.com.br/)

relaciona entrada e saida atraves de um modelo matematico sem
4 relacdo com as caracteristicas fisicas do processo chuva-vazao.

Figura 5:Estagoes pluv10metrlcas (cor: laranja) e fluviomeétricas (cor: branco)

Resultados:

Elas foram desenvolvidas como generalizacoes de modelos
matematicos do cerebro humano, baseado em suposi¢coes como:
1 — O processamento de nformacao ocorrem em simples
elementos chamados neuronios (o padrao de conexoes
chamamos de arquitetura);
2 — Sinal sao repassados entre os neuronios atraves de [links de
CONnexao;
3 — Cada /ink de conexao esta associado a um peso. (0o metodo
para determinar 0s pesos chamamos de treitnamento);
/4 — Cada neuronio aplica uma funcao de ativacao (geralmente
nao-linear) nas entradas netas (soma do peso com o smnal
entrada) para determinar os sinais de saida.
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Estudo de Caso 1: Utilizamos apenas dados de estacoes
fluviometricas.
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Figura 6: Hidrograma Treinamento

Tabela 1: Estudo

de caso 1 Treimnamento Validacao

Norma do
maximo
Correlacao(R?) 0,984751 0,985529

Erro em Volume 0,42508 % 0,563805 %

Vazao real

1622,59 m?/s 1196,11 m’/s

” o Correlacao(R?)-t = 0,984751
Correlagao(R?)-v = (0,985529
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Figura 8: Correlagao
Estudo de caso 2: Utilizamos dados de estacoes fluviométricas
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Figura 1: Estrutura de um neuronio.
Fonte: google.imagens.com.br

Figura 2: Estrutura de uma rede perceptron

: ; Figura 9: Hidrograma Treinamento
multicamadas. Fonte: google.imagens.com.br

Tabela 2: Estudo

Pacote computacional Yapy: de caso 2 Ireinamento Validagao
. .. : Norma do ; ; :
Neste trabalho, utilizamos, otimizamos ¢ expandimos o pacote MAXITMO 510,71 m’s — 1152,08 m%s |+
de redes neurais artificiais Yapy. O Yapy conta com uma simples | IRelS e e 0.984207 0.984582 1 .
interface para a utilizacao de redes neurais do tipo perceptron |RBcoRorR it R IpLr L7 0,744656 % il o e

multicamadas, as quais foram utilizadas para alcan¢garmos nossos 5000
. . Vazao estimada
objetivos de modelagem. Figura 11: Correlaco
Utilizamos especificamente o algoritmo de tremnamento

Levenberg-Marquardt, o qual fo1 nossa maior contribui¢ao para |
0 pacote. [1] L. Fausett, Fundamentals of Neural Networks: Architetures,

Algorithms, and Applications, Prentice Hall, 1993.
[2] M.P. Rajurkar et al., Modeling of the daily rainfall-runoff

No treinamento: ' S . L0 s
Como critério  para Validagio relationship with artificial neural network, Journal of Hydrology,
selecdo dos pEsos 285 (2004), 96-113.

[3] Hagan , M. T., Demuth, H. B., Beale, M.H.: Neural Network
Desing, Pws Pub,1996.
Epocas [4] Em: <http://www.comiteibicui.com.br/a bh dorioibicui.htm

utilizamos o menor erro
na validacao.

Ponto de parada

Figura 3: Ponto de parada da rede no treinamento | ~- Acesso em 11 de maio de 2012.
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