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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ implementar um sistema de alerta contra cheias, cujos
métodos foram desenvolvidos por Olivo (2004). Os modelos utilizados sao de natureza “caixa-
preta”, com a observagdo do nivel fluviométrico a montante da se¢cdo de interesse onde se
deseja realizar a previsdo. A partir de uma série de registros de niveis fluviométricos da bacia
do rio Itajai em Santa Catarina e de técnicas como regressao multipla por minimos quadrados,
modelos auto-regressivos ¢ Modelos de Composicdo de Especialistas Locais (MCEL),
implementar-se-4 um sistema que sirva de alarme-resposta em tempo real, com a finalidade de
fornecer informagdes as autoridades de Defesa Civil, uma estimativa confiavel do crescimento
do nivel do rio, com antecedéncia suficiente para a tomada das decisdes necessarias. Propde-se
uma implementagdo utilizando uma linguagem Orientada a Objetos, mais especificamente
JAVA, com a finalidade de executar todos os passos supramencionados na referéncia. Até o
presente momento os métodos implementados ja executam boa parte do processo, desde o
tratamento dos dados, passando por regressdes polinomiais, at¢ a determinagdo dos
coeficientes da regressdo. Os resultados ja obtidos sdo satisfatorios, tais como aprendizagem
de métodos estatisticos € matematicos e sua implementagcdo, bem como seu comportamento
perante a massa de dados, aprendizagem sobre comportamento fluviométricos em relagao ao
modelo proposto, aprendizagem passo a passo dos métodos que compdem a regressao do
modelo, com ferramentas para manipulagdo de dados, como Excel, estudos de modelos auto-
regressivos, manipulacdo e tratamento da massa de dados e conhecimento de técnicas para
transmissao de dados e armazenamento.
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1. INTRODUCAO

A interagdo entre o homem e os rios ¢ muito antiga tdo antiga quanto a sua existéncia,
assim problemas com inundagdes urbanas afetam diversos municipios brasileiros causando
inimeras perdas até mesmo irrepardveis, principalmente quando atinge locais densamente
habitados.

Dentre um grande conjunto de fatores os quais causam tais desastres, um que tem
responsabilidade dos nossos representantes de estado sdao as habitagdes de risco as chamadas
‘ribeirinhas’, essa por sua vez sao a distribui¢cao da populagao ao redor dos afluentes.

Uma serie de solugdes sdo propostas ao longo dos anos, construgdo de diques,
reservatorios, canais e outras acdes fiscais, paralelamente alternativas nao estruturais como
adogdo de sistemas de alarme-resposta, através de modelos matematicos.

Os modelos mais utilizados sdo modelos de chuva-vazao, que a partir de uma série de
registros de precipitacdo. Modelos de chuva-vazdo procuram descrever uma série de etapas
desde a vazao até o escoamento. No modelo de OLIVO (2004), utilizamos um modelo caixa-
preta onde so nos interessa os dados de entrada e saida, isso pela dificuldade do tratamento dos
modelos hidrolégicos devido sua falta de linearidade, falta de inconsisténcia dos dados e
lacunas em series pluviométricas e fluviométricas.

O objetivo do modelo ¢ obter dados em curto prazo de 4 a 6 horas de antecedéncia,
abandonando todos os fendmenos correlatos ao crescimento da onda como evaporaciao e a
infiltragdo, admitindo que a vazao do rio pode representar todos esses fendmenos e alguns ndo
citados.

A adocdo de modelos hidrologicos conceituais embasados em fendmeno fisico para a
previsao de cheias fluviais sdo tentativas de calibracdo que caracteriza uma natureza empirica,

sao identificados varios procedimentos que sinteticamente resume-se em:

e Escolha do conjunto de eventos que represente o comportamento da
bacia a ser estudada;
e Analise exploratoria dos dados para a identificacdo das variaveis de

decisdo mais relevantes;



e Escolha de um modelo que permita uma estimativa tdo confiavel quanto

possivel da vazao em uma se¢do de interesse;

e Ajuste da previsdo inicial de modo a minimizar a diferenca entre a vazao

prevista e a observada;

e Validagao e analise de sensibilidade do modelo;

Os resultados obtidos na calibracdo do modelo foram excelentes como mostra os

graficos das Figuras 1.1 e 1.2:

Calibragdo do Modelo de Regresséo Polinomial Alcance da Previsao: 6 horas

B(t+6h)Observado
B(t+6h)Previsto
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Figura 1. 1 — Grafico de Calibracdo do Modelo de Regressiao: Alcance 6 horas

Calibragdo do Modelo Polinomial Corrigido Pelos Residuos
Alcance da Previséo: 6 horas

e 3(1+6h)Observado
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Figura 1. 2 — Grifico de Calibracdao do Modelo de Regressao Corrigido pelos Residuos: Alcance 6

horas



O principal objetivo do trabalho de Olivo (2004) ¢ mostrar que € possivel construir um
sistema de alarme-resposta em tempo real eficiente, com antecedéncia de até 6 horas, somente
com dados de eventos fluviométricos, disponiveis mesmo para bacias que possuam poucas

informagdes hidrograficas.

Analise exploratéria dos Dacdos
Identificagdo das variaveis Residuos
explicativas ﬁ

Ajuste Polinomial Estima'tiva
por Minimos Quadrados do Nivel

1 .
Nivel

Corregéo 5
da Estimativa | —\ | TTeVisto

Eventos
de Cheia

Tratamento I:> Previsdo

dos Residuos dos Residuos Iﬁ

Figura 1. 3 — Diagrama de blocos do Modelo de Olivo

Utilizando-se dos conhecimentos adquiridos no estudo supramencionado propdem-se

uma Implementagdo do Modelo de Olivo.



2. IMPLEMENTACAO

A Implementacgdo proposta sera uma adaptacao do algoritmo do modelo de Olivo para
um algoritmo baseando-se em uma linguagem de programagdo mais especificamente a
linguagem Orientada a Objeto, JAVA.

A linguagem Orientada a Objetos vem sendo explorada por suas facilidades de uso,
portabilidade, seguranca e por sua facil integragdo aos outros ambientes destacando-se a

Internet.

Editor Verificador

bytecodes bylecodes

Jjava

—

Carregador

Compilador

I

- Interpretador

Figura 2. 1- Ambiente de Desenvolvimento Java

No diagrama acima ¢ exemplificado como ¢ transcodificado a linguagem de alto nivel,
o JAVA, para a linguagem de maquina o bytecode Os e 1s. Para maiores informagdes de
linguagem Java consultar o capitulo de referencias bibliograficas.

Para esta Implementagdo o codigo foi quebrado em blocos, que por sua vez executam

passos do método, assim cada topico a seguir exemplificard um bloco de operagao.

21 Regressao Linear

O método de Regressao Linear consiste basicamente em um método de aproximacao
dos minimos quadrados, ¢ um acerto dos valores que compdem a reta. Neste caso em
especifico tratamos de uma Regressao Polinomial que determinara os coeficientes da curva. A

expressao matematica que representa a reta ¢ dada pela equagao (1):



y= ao+ar+E (1)
onde ap e a; sdo os coeficientes de interpretagdo e declive da reta, E é o residuo ou

€110.

Em uma Regressdo Polinomial a equagdo muda conforme o grau polinomial da

equacao, o modelo de OLIVO,¢ algo parecido com a equacado (2):

Y= Qo+ QiX+ G2X 2 +...+ QnX/" (2)

onde ap, ai, @z sdo os coeficientes da regressdo, e os valores de x,x2%e x" sio as

medidas das grandezas que se deseja calcular.

O método dos minimos quadrados pode ser arranjado de tal forma que obtenhamos
uma série de somatorios caracterizando varias equagoes que variam de i=1 a i=n.

Essa série de equagdes, pode ser interpretada com um método interativo, nomeado de
“GAUSS JORDAN”. O método de Gauss-Jordan pode resolver n equacdes lineares
simultaneamente, ele consiste em uma matriz que tem como componentes nada mais que os

somatorios, a Figura 2.2 ilustra a matriz:

n ¥X TX2¥X | SY
TX TX2 TX: TX4| TXY
TX?TX* TX4 TX5| TXY
TX* T X4 TX5 TX6 | TXY

Figura 2. 2 — Matriz do Método de Gauss para Caso Proposto

com essa abordagem obtém-se os coeficientes conhecidos como betas.
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O método da Regressdo opera de duas maneiras diferentes, a primeira buscando os
dados que estdo armazenados em arquivos do tipo txt, e transformando-os em vetores com
valores inteiros, assim possibilitando a manipulacdo de forma a obtermos os valores
necessarios das varidveis mencionadas acima pela matriz de Gauss. A segunda forma de
abordagem do método da Regressao nada mais € que uma replica da primeira mais com
alteragdes sutis, a mudanga ocorrida nesse método € simples, ao invés de trabalharmos com as
variaveis iniciais nos devemos calcular novas variaveis de estimativa, para isto foi feito o
método ‘calculanovo’, que sera descrito nos proximos topicos.

Quando invocamos o método pela primeira ele cria variaveis para que possa ser
efetuado os calculos e obtermos os somatdrios descritos na Figura 2.2, obtendo esses valores
invocamos o método da Matriz Gaussiana, esse método monta a Matriz de forma a ficar como
na Figura 2.2, executa os célculos gaussianos, utilizando técnica de pivo e normalizagdo das

linhas da matriz, até¢ que a Matriz fique como na Figura 2.3.

1 000 |
01008,
00108,
0 001 |Bs

Figura 2. 3 — Matriz Gauss Resultante

Obtendo os valores de Bg, B1, P2 € B3, que sdo os coeficientes de previsdo, esses
valores sdo guardados em um vetor para uso mais adiante.

Apds obtermos os primeiros coeficientes de previsdo passamos a verificar o grau de
correlacdo entre eles, essa correlagdo ¢ denominada P (rd), e temos um bloco que tratara
especificamente dela, enquanto essa correlagdo estiver baixa novos coeficientes devem ser
calculados invocando a Aplicagdo da Regressdo, para isso temos que calcular novos valores de

estimativa com um método parecido com a Equacgao (3):

11



X*=Xi— (P * Xi1) (3)
Terminado esse calculo para todas as variaveis (X, X2, X3, X*, X°, X® ¢ Y), ¢ invocado
novamente o método da Matriz Gaussiana, esse procedimento ¢ executado até a correlagdo

atingir o grau que atende ao erro e chega mais proximo a 1.

Um fluxograma ¢ descrito na Figura 2.4 para exemplificar melhor o método da

regressao:

de variaveis | | valores através dos

somatorios

A

Calculo de | Obtengao dos

10 valores Betas v
Montagem de

Matriz Gaussiana

4

Ro atende

ter Calcula novos
requisitos parametros de
estimativa
Retorno do vetor
de valores ;
Fim

Figura 2. 4 — Fluxograma representante do método da Regressio

2.2 Auto-Correlagao Serial de Durbin

Quando utilizamos um método, onde quer verificar a relagdo entre duas medidas
quantitativas utilizamos uma analise linear, a correlagdo, o fator que verifica o grau de
associacdo entre as variaveis da amostra. No método dos minimos quadrados a teoria aponta
que existe um alto grau de correlagdo entre as varidveis betas, para diminuirmos essa

autocorrelacado serial utiliza - se a Equagdo 2.3 para as variaveis, como supramencionado.
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Ap6s o ajuste e obtengdo dos residuos, calcula-se P, que € a correlacao entre E(t) e E(t-
1), aplicando a equacdo acima obtem-se os novos parametro de Regressdo. Esse método ¢
recursivo.

Para Implementar a auto correlagdo € necessario informar (passar parametros) para que
o método execute os calculos no caso do método da auto correlagdo passamos dois vetores
contendo valores dos residuos. Os valores dos residuos sdo obtidos através se um outro
método especifico para obter residuos, esse por sua vez usa os betas (coeficientes de previsao)
para achar os residuos simplesmente fazendo uma previsao e subtraindo-a do valor de Y; que ¢é
o valor do nivel observado.

Através da obtenc¢do dos residuos o método da autocorrelagdo serial ou método ‘achar
po’, executa um calculo entre dois vetores, os vetores corresponde a residuos e residuos+1, ou
seja um calculo entre um vetor e sua imagem deslocada de uma posicao.

Este calculo envolve media aritmética, variancia, Somatoria e uma formulam que acha

o valor de p.

2w —E) Y —§) X ziyi —nIy
N n—1 - n—1

_ Say

S;ESH‘

Sy

Equacdo 2. 1 — Equacdo para achar P

Sendo Sy e Sy somatdrios, x € y medias e n o numero de elementos do vetor.

2.3 Beta Zero

Existe uma regra que diz que apenas o o ndo se corrigi durante o processo da
minimizag¢do da auto correlagdo serial, e isso seria um ponto muito critico para o resultado
final afetando toda a previsdo porem normaliza-se 0 By com o método ‘melhorBetazero’
ajustando assim nossos coeficientes de previsao.

O método do melhor By ¢ um método auto-ajustavel ele vai se adequando conforme a

soma do quadrado dos residuos.
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A Implementacdo desse método ¢ a etapa mais dificil, apesar de ser uma
abordagem simples e trivial de codificar, como o ajuste ¢ feito utilizando bom senso ¢ dificil
computacionalizar este tipo de situagao.

Apo6s obtermos os melhores coeficientes de previsao, a melhor correlagao p , €
hora de corrigir o ¢, nesse método passamos como pardmetros um vetor com contendo os
dados B (0,1,2 e 3) e p , assim podemos fazer previsdes e compara-las aos valores observados
do vetor de Y, obtém-se também os residuos e residuos +1 através deles € que executamos as
comparagdes, se 0 somatorio do quadrado dos residuos (SQR) diminuir significa que o By esta
se aproximando do valor que se adequa melhor na equacdo e verificamos fazendo previsdes e
verificando a proximidade entre o valor previsto e o observado, e assim vai ocorrendo até que
chegue ao valor mais proéximo e também quando o SQR, comegar a aumentar, significa que

temos o melhor .

Abaixo um Diagrama de blocos da Figura 2.5 ilustra o método By :

Betas e ro

v/ Compara valores fim
Executa f Observado X Previsto ‘r
Previsdo \4

Obtemos Residuos e
SQR

Melhor
Bo

Incrementa ou decrementa

Bo

Se SQR
diminuiu

Figura 2. 5 — Diagrama exemplo para método melhor beta 0
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2.4 Regressao dos Residuos

Na calibragdo do modelo temos como ultima etapa a correcao dos residuos, isso € feito
com uma simples Regressao reta, linear entre dois valores. A equacdo (4) abaixo exemplifica

adequadamente:

R(ttalcance) = Qg + Q1 *R(t) (4)

Onde R(t+alcance), € a previsao do erro

Op € o ultimo residuo e A4 sdo os parametros da regressao.

O calculo dos residuos ¢ feito utilizando uma regressao linear simples entre o residuo e
o proprio residuo deslocado de 4 posigdes.

Onde sdo calculadas as médias dos dois vetores de residuos, os somatorios do
quadrado de residuo ou na equacdo (6) SQX e somatorio da multiplicagdo entre residuo e
residuo + 4 ou na equagao (7), e tudo ¢ calculado com as formulas:

0o = media y — (b*media x) (6)
a; = (SPXY/SQX) (7)

O processo de implementacdo ¢ simples neste método, comegando com declaragdes de
variaveis, essas para armazenar valores dos céalculos de media de y e x, somatorios do produto
entre X e y (SPXY) e do quadrado de x (SQX) , como em alguns outros métodos este também
vai precisar de passagem de pardmetros, no caso um vetor com os ultimos residuos, desloca-se
4 posicoes do vetor de residuos para obter um outro vetor de residuos semelhante mas com
shift 4, executa entdo os calculos de média e somatdrios e obtemos os valores de Oy e O; que

corre spondem ao €rro.

Abaixo o Diagrama na Figura 2.6 exemplifica o0 método:

L Declaragao de age fim
( 1nicCio ) Variaveis I}
’j Calcula medias de x ey
Shift em Residuo »| Somatorios SQX e
SPXY
A

Figura 2. 6— Diagrama do método de regressio de residuos
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2.5 O Software Previsao

O Software Previsdao ¢ uma implementacdo dos calculos efetuados durante o
processo de obtencdo das variaveis as quais utilizaremos para gerar valores da previsao,
utilizando linguagem orientada a objetos ‘JAVA’. O proposito de utilizar o JAVA ¢é que essa
linguagem permite diversos tipos de aplicagdo e tem uma vasta lista de packpages prontas,
isso possibilita diversos tipos de abordagem para o Software, seja ele para fim de estudos ou
comercial.

Como supramencionado os métodos se quebram em modulos como, regressao,
correlagdo, melhorB0, achaRd, esses os mais importantes, para cada método sdo executados
inimeros calculos que envolvem conceitos de matematica somados a estatistica e ainda
utilizamos conceitos de vetores e matrizes para manipulagado e transformacao de dados.

A Implementacdo do sistema ¢ feita com interfaces grafica e estd em fase de

desenvolvimento, abaixo exemplo:

TELAS DO SOFTWARE

o cla==s Prewvisao N

= class Previsao

W Software de Alerta(LAC - INPE) X

ub . o
ubl| Selecione uma das opcoes Click em um Botao
ub

I

PREVISAO O PROJETO SAIR

e Criar Novo Modelo

ublic static wolid main [ String args[] ) ublic static woid main ( String args[] )

Figura 2. 7 — Tela inicial do Software .
Figura 2. 8 — Segunda Tela do Software (em fase de

adaptacdes)

LAC - INPE - Previsao - Carregando Dados

Digite 0 nome do Arguivo (Yariavel de Controle):

0K Cancel

Figura 2. 9 — Campo para digitarmos o nome do Arquivo a ser estudado 16



3. VALIDACAO

Para validarmos um sistema computacional s3o necessarios inimeros testes, inspegoes,
walkthroughs, uma serie de testes nos modulos que compdem o sistema, o proposto sistema
nao ¢ muito grande portanto ndo € necessario fragmenta-lo em varios médulos, mas para efeito
de gerencia de Software, e ainda para corre¢do de erros verificamos e comparamos os valores
de cada método para saber se a implementacao esta sendo feita com precisao.

Verificou-se que em determinados dados, o resultado final (B0, B1, 2, B3), os valores
estdo completamente em escala absurda o que compromete € muito o sistema, porem para

efeito geral os fragmentos estdo fazem calculos muito precisos. Por exemplo o coeficiente ro:

Meétodo realizado | Coeficiente ()
1° passagem 0.5572
2° passagem 0.884645
3° passagem 0.8585
4° passagem 0.8559
5° passagem 0.88205
6° passagem 0.9447
7°passagem 0.94577
Melhor ro (P) 0.9459

Tabela 3. 1 — Coeficientes ro durante processo

Os método para acharmos o melhor ro(p) ou a correlacdo estd executando sua
funcdo com boa precisdo e se aproxima muito ao valor original.

O método da matriz de Gauss também monta e calcula corretamente os valores
dos betas que nao ficam proximos aos originais mais tem o mesmo estilo de relacdo.

Abaixo se apresenta uma tabela para comparagao de tais:

Betas Valores novos Valores
Existentes
BO 1.310 0.7768
B1 1.9622 2.3251
B2 -0.0669 -0.13281
B3 0.0029 0.006514

Tabela 3. 2 — Coeficientes de Previsio em 1° Regressao
Mas existe um problema por que esse método cresce como uma exponencial e seu

valor final fica em escala muito altas, aproximadamente 10’

17



Betas Finais Valores
RO -2443.129
B1 5.01038X10"7
B2 -2.2508X10"7
B3 2630966.578

Tabela 3. 3 — Coeficientes de Previsao finais

E esses valores geram uma seqiiéncia de previsdes com um valor de escala em 107

Teste para Valores Novos

~

100000000 / — Seqiiéncia‘

50000000 /m/ —— Sequéncia2

0 T T
0 10 20 30

Tempo (2h)

150000000

Nivel em
Blumenau (m)

Figura 3. 1 — Grafico Tempo X Nivel Previsto

Os valores como visto no grafico sobem como uma exponencial e os valores na escala

observada de 10’

O diagrama da Figura 3.2 abaixo exemplifica o processo como um todo:

—
*
Corregdo de B0

Analise L
Manipulagdo Parametros Regressdo dos
(Bs. p) Residuos
f Corrigicdos
Exceto B0

Regresséo T_‘ *
Parametros para &
Previsao Dado

Analise e corregao

Faramsiros Dos parametros
(Bs. p)
g
Regressio
Cam dadas Nivel Previsto

Manipulados
{corrigidos)

Figura 3. 2 — Diagrama de blocos do Sistema como um todo
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4. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A partir de uma série de eventos de cheias, com registros fluviométricos, pode-se
obter, através de regressdes lineares combinadas com a andlise de residuos, um sistema de
alerta para monitorar o crescimento do nivel de um rio, com a antecedéncia e a confiabilidade
necessaria e suficiente para servir de auxilio a defesa civil em caso de eventos extremos.

A implementacdo do modelo objetiva automatizar os procedimentos descritos em
Olivo para a obten¢ao de equagdes que descrevam o crescimento do rio, assim podendo fazer
previsdes de nivel com 4 horas de antecedéncia, apenas com a leitura do ponto de controle no

afluente do rio.

4.1 Analise de Resultados

Como supramencionado os resultados obtidos até o presente momento estdo em escala
adequada para que este trabalho tem um carater de um projeto completo representando uma
parcela significativa de o que pode vir a ser um produto, que beneficiard a sociedade, caso
venha a ser concretizado.

Os valores de dos resultados quebrados em blocos estdo correspondendo aos valores
existentes na calibracdo do modelo, como mostra a tabela 3.2 supramencionada, isso nos faz
concluir que os modulos estdo fazendo os calculos necessarios obtendo um bom resultado.
Porém quando se integrou todo os modulos do sistema os resultados fugiram da realidade
ficando muito fora da escala, como ilustra a tabela 3.3.

De modo geral o trabalho tem resultados satisfatorios, apesar de ndo estarem
rigorosamente corretos, pois o sistema ainda precisa de ajustes para melhora dos resultados

finais.

4.2 Trabalhos Futuros

Algumas etapas ainda estdo previstas a serem executadas, além da correcdo dos
coeficientes de previsdo estima-se integrar ao sistema os seguintes topicos:

Estudar e Implementar Especialistas Locais
Estudar e Implementar Redes Neurais

Teste para validagao
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