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“Se vivéssemos em um planeta onde nada jamais mudasse, haveria
pouca coisa a fazer. Nao haveria nada a ser calculado e nenhum
impeto para a ciéncia. F se vivéssemos em um mundo imprevisivel
onde as coisas mudassem ao acaso ou de maneiras muito complezxas,
nao seriamos capazes de calcular nada. Mais uma vez nao haveria
ciéncia. Porém, vivemos em um universo limitado, onde as coisas
mudam de acordo com padroes, regras, ou podemos chamd-las de leis
da natureza. Se eu atirasse uma vareta para o ar, ela cairia. Se o Sol
se pusesse no oeste, sempre surqgiria na manha sequinte no leste.
Deste modo € possivel calcularem-se os fatos. Podemos fazer ciéncia
e com ela melhorar nossas vidas”.

CARL EDWARD SAGAN
em “Cosmos”, 1980






//MWW%M&WWWL%%&
%WJM géﬂt&ﬂmm/m%
WW&W//

vii






AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente, aos orientadores Dr. Leonardo Bacelar Santos e Dr. Tiago

Carvalho pelos ensinamentos e orientagao.

Ao grupo de pesquisa, em especial a Cintia Freitas, por todo suporte técnico com a

rede neural do modelo hidrolégico.

Ao INPE, Cemaden e IFSP de Campinas, por disponibilizar as instalacoes e equi-

pamentos.

ix






RESUMO

Modelos sao considerados simplifica¢des da natureza, sendo titeis a propositos espe-
cificos. Uma questao central e geral na analise de modelos, tanto para os construidos
via principios fisicos quanto para os treinados com base em um conjunto de dados
empiricos, é a robustez de seus resultados, considerando as incertezas e perturba-
¢oOes presentes nos dados. Neste trabalho, é proposta uma forma de quantificacao da
robustez nas saidas de modelos, com base em perturbacoes estocasticas nos dados
de entrada, via distribui¢oes de probabilidades. A abordagem é testada em modelo
hidrolégico empirico, que consiste em uma Rede Neural Artificial (RNA) treinada
com dados de chuva e nivel de rio. Um estudo de caso é feito para a Regiao Serrana
do Estado do Rio de Janeiro. Sao propostos dois novos indices: um de acuracia e
um de robustez. Enquanto o primeiro avalia o quao distante estd a média do valor
real, o segundo avalia a variabilidade da saida do modelo em relacao a variabilidade
nos dados de entrada. Além disso, também é proposta uma analise climatoldgica,
com base na comparacao entre a média observada e a previsao da rede neural para
a média das entradas de cada estagdo. Ressalta-se que ambos os indices podem ser
calculados para cada instante de tempo, permitindo ainda uma andlise dindmica. A
rede neural proposta mostrou-se nao climatologicamente consistente. Entretanto, em
abordagem de perturbacoes sincronas, a rede neural se mostrou robusta e preservou
a robustez mesmo que em detrimento da acuracia.

Palavras-chave: Analise de Robustez. Modelagem Empirica. Redes Neurais. Modelos
hidrologicos.
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ROBUSTNESS ANALYSIS IN A MODELS FOR HYDROLOGICAL
NEUROPREDICTION

ABSTRACT

Models can be considered as simplifications of nature, being useful for specific pur-
poses. A general and central question on models analysis, both for models built via
physics principles and models trained with a set of empirical data, is the robustness
of its outcomes, considering the uncertainties and disturbances present in the data.
In this work, we propose quantifying robustness in the based stochastic provocations
on the input data through uniform and gaussian distributions. We evaluate our ap-
proach in a hydrological model that consists of an Artificial Neural Network (ANN)
trained with rainfall data and river level. A case study is done for the Mountain
Region of the State of Rio de Janeiro. Two indices are proposed, one of accuracy
and the other of robustness. While the first index assesses how far the average is
from the actual value, the second index assesses the intensity of the model’s out-
put disturbance concerning the intensity of the disturbance applied to the input.
In addition, we propose a climatological analysis based on the comparison between
observed and predicted averages from the neural network, concerning the average of
the inputs of each station. Emphasizing that both indices can be calculated for each
instant of time, still allowing dynamic analysis of the time series. The proposed neu-
ral network proved to be non-climatologically consistent. In addressing synchronous
disturbances, the neural network proved to be robust and preserves robustness even
losing accuracy.

Keywords: Robustness Analysis. Empirical Modelling. Neural Networks. Hydrolog-
ical Models.
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1 INTRODUCAO

Modelos sao representagoes da realidade, que permitem simular alguns aspectos do
comportamento de um sistema, possibilitando a previsao de seu estado dado um
ponto no tempo. Eles sdo usados na previsao do clima, na economia, no planeja-
mento urbano, dentre outros, e permitem: (i) reduzir os prejuizos e/ou maximizar
beneficios; (ii) melhorar a governanga; (iii) e auxiliar a tomada de decisoes. Dada a
relevancia social e econémica dos modelos, a confiabilidade adquire grande impor-

tancia. E necessario, portanto, mensurar a incerteza associada aos seus resultados.

Com relacao a sua estrutura, os modelos podem ser divididos em duas categorias: fi-
sicos e empiricos. Os modelos fisicos lidam com leis, equagoes e condi¢des de contorno
bem definidas, conhecidos como “caixas brancas”. Ja os empiricos sao construidos
sobre os dados e o histérico, quando nao ha o conhecimento das leis que regem o
sistema ou sua modelagem é inviavel — esse modelo é considerado uma “caixa preta”
(MANZIONE, 2014).

Quanto a reprodutibilidade, os modelos sao divididos em deterministicos e estocés-
ticos. Os primeiros sdo modelos que apresentam sempre os mesmos resultados para
os mesmos dados de entrada, independentemente de quantas vezes se repita a simu-
lacao. Enquanto os modelos estocasticos seguem uma abordagem estatistica, regidos
pelas leis da probabilidade (MANZIONE, 2014). Considerando as incertezas em um

modelo deterministico, esse se converte em um estocastico (SHINMA, 2015).

A medida do desempenho de um modelo é feita fundamentalmente por duas métri-
cas: A primeira é a acuracia, ou seja, a propensao de um modelo de gerar valores
proximos aos verdadeiros. A segunda métrica é a precisao, que esta relacionada a
repetitividade, a capacidade de um modelo de gerar valores proximos ao se repetir a
simulagao (PRYSELEY et al., 2010). A acuricia estd relacionada a média e a precisao,

ao desvio padrao.

Ja a robustez de um modelo é a capacidade de tolerar perturbagoes e ruidos nos
dados de entrada. Para modelos empiricos, como as redes neurais, dada a sua natu-
reza “caixa preta” e a falta de fundamentos rigorosos do fenémeno a ser modelado,
é importante entender a robustez da rede para perturbacoes e incertezas, pois esses
podem se mostrar instaveis até mesmo para pequenas modificagoes nos dados de
entrada (RUAN et al., 2019). Atualmente nao estd claro como medir a robustez de
uma rede a essas perturbacoes, ficando limitadas a verificar a robustez nos valores
de entrada (GOPINATH et al., 2020).



A Hidrologia é a ciéncia que estuda o ciclo das 4guas na atmosfera, hidrosfera e litos-
fera; nos diferentes estados (sélido, liquido e gasoso); seus aspectos fisicos, quimicos
e biolégicos; seus impactos nas atividades humanas; bem como as consequéncias
dessas atividades. O ciclo hidrolégico é formado pelos processos de: precipitagao;
evapotranspiragao; escoamento (superficial ou subterraneo); transporte em canais
ou fluviais; e armazenamento (natural ou artificial) (PIMENTEL, 2017). Este traba-
lho promove uma contribuicao a area de Hidrologia, considerando a propagacao de

incertezas em modelos hidrolégicos empiricos.
1.1 Objetivos

A pergunta cientifica a ser investigada na presente pesquisa é: como incertezas nos
dados de entrada se propagam em um modelo hidrolégico empirico? Como pertur-

bacoes e ruidos impactam na previsao do modelo?

Para respondé-las, a investigacao passa pelas seguintes etapas, detalhadas em ordem

cronologica de implementacao:

o Desenvolver indicadores da acuracia e da robustez dos resultados da pre-

visao do modelo;

o Desenvolver metodologia para perturbar os dados de cada estagao e aplicar

os indicadores da acuracia e da robustez nos resultados; e

o Analisar o impacto das perturbagoes em cada estagao, identificar as esta-

¢Oes mais sensiveis a ruidos e valores de ruidos criticos para cada estacao.

Dentre os possiveis desdobramentos dos resultados, pode-se destacar dois. Do ponto
de vista cientifico, é o avango no conhecimento relativo a dindmica hidrologica, pela
identificacao das estagoes hidroldgicas e faixas de valores para as quais as imprecisoes
nas medidas sdo mais impactantes no resultado final do modelo. E, do ponto de
vista de aplicagdo, um possivel desdobramento é o fornecimento de informacgoes
para suporte a decisoes frente a politicas de manutencao preventiva de sensores

ambientais, indicando quais estagoes sao mais determinantes na previsao do modelo.
1.2 Organizacao do texto

A estrutura deste trabalho estd dividida em:

a) Capitulo 2: fundamentacao estatistica desta dissertacao;
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Capitulo 3: fundamentagao tedrica, em que serao abordados aspectos das

redes neurais;

Capitulo 4: metodologia aplicada no trabalho, envolvendo distribui¢oes

estatisticas e perturbagoes estocésticas;

Capitulo 5: resultados obtidos para o modelo empirico relativo a uma bacia,

reproduzido em uma Rede Neural Artificial; e

Capitulo 6: conclusoes, perspectivas e limitacoes desta dissertacao.






2 FUNDAMENTACAO ESTATISTICA

Neste capitulo, serda abordada a fundamentacao estatistica aplicada no presente es-
tudo. Serao discutidos eventos e variaveis aleatérias; momentos estatisticos como
média, moda, mediana e desvio padrao; e fungoes de distribuicao de probabilidade

utilizadas (Uniforme e Gaussiana).
2.1 Eventos aleatorios

Esses sao eventos dentro de um espago amostral que dependem do acaso. Um exem-
plo de evento aleatdrio é o langamento de um dado honesto de seis faces (CORREA,
2003). Pode-se estimar seu resultado em ntimeros de 1 a 6, porém nao se sabe a
priori qual valor ird ocorrer. Cada nimero tem probabilidade de 1/6 de ocorrer,

entdo sua funcao de distribuigdo de probabilidade (FDP) é uniforme.
2.1.1 Variaveis aleatérias

Uma variavel aleatoria é a funcao que representa um evento em um espaco amostral,
associando cada elemento deste espago a um nimero real de eventos aleatérios ou
probabilisticos (CASTELLO; RITTO, 2015). Embora seja possivel estimar seu valor, o
resultado verdadeiro depende do acaso. As variaveis aleatorias podem ser continuas
ou discretas. Estas podem assumir um ntmero finito de valores ou enumeraveis,

enquanto aquelas podem assumir um nimero infinito de valores (BRAGA, 2010).
2.2 Momentos estatisticos

Para descrever um conjunto de valores, sao utilizadas medidas de posi¢ao. Sua fi-
nalidade é fornecer informagcoes sobre o conjunto. Neste trabalho serao utilizadas as

medidas de média, mediana, moda e dispersao.
2.2.1 Meédia, moda e mediana

A média (X) é uma medida de tendéncia central, juntamente com a moda e a
mediana (LOPES, 2003). A média X é representada pela somatéria de um conjunto
de valores x; divido pela quantidade de elementos n deste conjunto como dado na

Equagao 2.1.

2221 Z;

n

X = (2.1)

J4 a moda (M,) é valor que repete com maior frequéncia no conjuntos dos dados.
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Um conjunto de dados que apresenta apenas um valor de moda é unimodal; mais
de um valor modal, multimodal; e aqueles que nao tem valor dominante é chamada
de amodal (CORREA, 2003).

Por fim, a mediana (M,) é uma medida de posigdo que divide os elementos orde-
nados de um conjunto em duas partes, cada uma com 50% deles (CORREA, 2003).
Para dados nao tabelados, o Elemento mediano (E,,q) é n/2, logo, a mediana para

series pares é (Equacao 2.2):

Em contrapartida, para séries impares (CORREA, 2003), as respectivas equagoes para

o elemento mediano e a mediana sao (Equagao 2.3):

(2.3)

2.2.2 Dispersao

A dispersao busca medir o desvio dos valores observados em relagdo ao valor da
média, servindo para aferir o grau de representatividade da média. Estao dividi-
das entre absoluta e relativa. Indica se o conjunto de dados é homogéneo (baixa
variabilidade) ou heterogéneo (alta variabilidade) (LOPES, 2003).

Dispersoes Absolutas

o Amplitude total — A é dada pela diferenca do maior e do menor valor da

serie A = X002 — Xonin, POrém pouco representativa;

o Variancia mede o quao longe os valores de uma amostra ou de uma popu-
lacao estao da média, sendo a soma dos quadrados dos desvios. Para dados
amostrais o denominador é n — 1 (Equagao 2.4), enquanto que, para dados

populacionais n (Equagao 2.5); e

Amostral 5 ( )
Ty — X
S == (24
Populacional
2
o EoD 25



 Desvio padrao (o) é a mais precisa das medidas de dispersao, determinando
o desvio em relagao a média como a raiz quadrada da varidncia (Equagao

2.6).
o=Vo? (2.6)

2.3 Distribuicao de probabilidade

A média é uma medida importante e significativa para se quantificar um conjunto de
dados. Entretanto, ela pode nao representar fielmente o fenémeno a ser descrito. Por
exemplo, ao se projetar uma avenida, levando em conta um valor médio de veiculos
num intervalo de tempo, em teoria, nao deveria haver congestionamentos. Todavia,
como a distribui¢ao dos veiculos nao é uniforme no tempo, ha periodos com transito
intenso e em outros, praticamente nulo. A FDP fornece informagoes mais precisas

do comportamento de um fenémeno em seu dominio.

A distribuicdo de probabilidade é uma funcdo de associacdo de variavel aleatéria
com a probabilidade de ocorréncia de um valor (CORREA, 2003). A probabilidade
de uma variavel aleatéria assumir um determinado valor é igual a integral da FDP

sobre o intervalo.

Dentre as distribuic¢oes classicas de probabilidade estao: Benoulli, Binomial, Poisson,
uniforme, normal (Gaussiana), e muitas outras. Neste trabalho, serdo utilizadas as

distribui¢des uniforme e gaussiana.
2.3.1 Distribuicao uniforme

Para a distribuicao de probabilidade uniforme, qualquer valor dentro de uma deter-
minada faixa tem a mesma probabilidade de ocorrer. Sua representagao é dada na
Figura 2.1. Ademais, sua funcdo de densidade de probabilidade no intervalo [d, €]
¢ dada pela pela Equacao 2.7, em que d representa o limite inferior do suporte da

fungao e e, o limite superior (NAVIDI, 2012).

para d > x
parad <z <e (2.7)

para e < x

0
FDP(z) = { L
0



Figura 2.1 - Fun¢do de densidade de probabilidade uniforme.

d e

Forma de uma FDP uniforme, onde d representa o limite inferior do suporte da funcédo e
e o limite superior.

Fonte: Produgao do autor.

2.3.2 Distribuicao normal

E uma distribuicdo de probabilidades utilizada em varidveis aleatérias continuas
em que sua funcao de densidade de probabilidade é dada pela Equacao 2.8. Seus

parametros sao a média p e desvio padrao o.

FDP(z) = e 3(5) (2.8)

A representacao grafica da distribuicdo normal é semelhante a forma do um sino,

conforme visto na Figura 2.2.



Figura 2.2 - Func¢ao densidade de probabilidade normal.

_U ”_ o-

Forma de uma FDP normal, onde i representa média, o o desvio padrao.

Fonte: Producgao do autor.






3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os modelos podem ser abordados de duas maneiras; fisicos ou empiricos. Os modelos
fisicos lidam com equacoes e leis bem definidas, além disso, quando o modelador tem
conhecimento dos parametros e condi¢oes de contorno, eles sdo considerados “cai-
xas brancas”. Em contrapartida, os modelos empiricos sao baseados nos dados e no
histérico de um determinado sistema, e sao tidos como “caixas preta” (ABRAHART;
SEE, 1998), nao existindo a necessidade de conhecimentos aprofundados das carac-
teristicas fisicas por parte do modelador (DAWSON; WILBY, 2001). Modelos cuja

abordagem une os dois paradigmas sao considerados como “caixas cinzas”.

Manzione (2014) divide os modelos em classes: deterministicos e estocasticos. Se-
gundo Shinma (2015), os deterministicos sempre apresentam os mesmos resultados,
nao importando o niimero de vezes que se repita uma simulagao, nao havendo pro-
babilidades associadas. Ja os estocasticos sdo empiricos, suas variaveis lidam com
leis estatisticas, em que ha probabilidades envolvidas, sendo assim, ao se repetir
uma mesma simulagdo para os mesmos parametros e condi¢oes, podem ocorrer re-
sultados distintos. Se considerarmos as incertezas intrinsecas ao sistema, o modelo

deterministico se transforma em um modelo estocastico.

As andlises de incertezas e sensitividade podem ser aplicadas de forma combinada
para testar a robustez dos resultados de um modelo na presencga de incertezas (The
EUROPEAN COMISSION's science and knowledge service, 2020). Possibilita-se assim iden-
tificar os relacionamentos das entradas com as saidas, a reducao das incertezas e

a simplificacdo do modelo. Na Figura 3.1 ¢é ilustrada a relacao entre a analise de

Figura 3.1 - Diagrama da Analise de Incertezas, Robustez e Sensitividade.

Analise

de

Sensitividade

A intersecgao das duas areas é a Analise de Robustez.

Fonte: Producao do autor.
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incertezas e a de sensitividade, sendo a analise de robustez a jun¢ao das duas areas.
3.1 Fonte das incertezas

As origens das incertezas estdo relacionadas a multiplos fatores (SHINMA, 2015)
como: calibracao, simplificagoes no modelo, suposi¢oes inadequadas, medicoes, erros
humanos, frequéncia de amostragem e normalizacao dos dados. As incertezas estao
divididas entre dois tipos principais: (i) redutiveis, que geralmente surgem da falta
de dados de algum pardmetro, podendo ser reduzida com a observagao desse; e (ii)
irredutiveis, que resultam de flutuagoes aleatérias proprias do sistema (KAPELAN et
al., 2005).

As fontes de incerteza na modelagem hidrolégicas (SHRESTHA, 2009) podem ser

agrupadas em trés classes:

« Dados: representam entradas, saidas e condigoes iniciais. A titulo de exem-
plo, podem ser medigoes de nivel do rio, pluviometria, unidade no solo,
decorrentes de erros de medicao, falhas humanas e representatividade das

amostras;

o Estrutura e condi¢cées de contorno do modelo: sdo simplificacoes,
aproximagodes, fatores desconsiderados durante a modelagem, discretizacao

e implementacao do modelo; e

o Parametros: sio compostos por incerteza de parametros e variaveis de
estado. Por nao possuirem um significado fisico claro, eles ndao podem ser
medidos ou ter seu valor estimado. Dependem da experiéncia do modela-

dor, sendo mais uma fonte de incerteza no modelo.

Para Zadeh (2005), a incerteza é um atributo da informagao. Incertezas nas medigoes
de chuva e nivel podem ser associadas a ruidos de diferentes tipos de distribuigao,
associados ao tipo de medi¢do (NOH et al., 2014). Segundo a INTERNATIONAL
ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION (ISO). ISO 5725-6:1994 (1994) a
precisao da medigao ¢ a variabilidade entre repetidas medigoes e esta relacionada a
erros aleatérios em uma medicao, em que os fatores de influéncia nos resultados nao

podem ser completamente controlados.

Nesse sentido, a repetibilidade e a reprodutibilidade sao extremos da variabilidade
de uma medicao. A repetibilidade diz respeito a repeticdo — variagao das medigoes

sob as mesmas condigoes —, ao passo que, a reprodutibilidade é a variagao sobre
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a capacidade de reproduzir os resultados com diferentes operadores, instrumentos,
etc. Segundo a referida norma, a variabilidade é maior caso se utilizam diferentes
operadores e/ou equipamentos (reprodutibilidade), quando comparada ao uso de um

mesmo operador e/ou equipamento num curto intervalo de tempo (repetibilidade).

Alguns fatores podem ser levados em consideracao segundo a INTERNATIONAL
ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION (ISO). ISO 5725-6:1994 (1994), tais

CO1mo:

o Operador;

« Equipamento;

o (alibragao;

o Ambiente (temperatura, umidade, etc.); e

o Amostragem.

A acurdcia de uma medigdo — ou exatidao, conforme a INTERNATIONAL OR-
GANIZATION FOR STANDARDIZATION (ISO). ISO 5725-6:1994 (1994) — esta
relacionada ao valor verdadeiro da propriedade medida. Em alguns casos, nao é pos-
sivel saber se o real valor a ser medido pode utilizar outra referéncia de valor de
medicao, por exemplo, outro método de mensuracao ou uma amostra conhecida. A
acuracia seria a comparacao entre o valor de referéncia e os niveis dos resultados da
medigdo, que sdo expressos em viés (diferenca entre o valor real ou referéncia, e a

média dos valores encontrados).

A ISO apresenta algumas defini¢oes como:

e Valor observado: valor de um atributo com uma tnica medigao;

+ Resultado de teste: valor de um atributo com um método especifico de

teste;

e Valor aceitavel de referéncia: valor tedrico estabelecido em princi-
pios cientificos; ou em trabalho experimental de uma organizagao nacional
ou internacional, trabalho experimental cientifico ou de engenharia; ou,
quando nenhuma dessas opgoes estiverem disponiveis, o valor de referén-

cia serda a média da uma populagao especifica de medicao;
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e Acuricia: proximidade entre o valor da média obtida de uma longa série
de resultados de testes e um valor de referéncia aceitavel, sendo expressa
como um componente de viés associado ao valor real, ao meio ou ao método

de medigao;

o Precisao: proximidade entre medi¢oes independentemente dos resultados
de testes obtidos em situagoes estipuladas. Esta relacionada a erros aleato-
rios nao relacionados ao valor real, computada na forma do desvio padrao

dos resultados de testes; e

e Valor discrepante: membro do conjunto de valores que é inconsistente

com os outros membros do conjunto.

Modelo estatistico dos componentes da acuracia e precisao de uma medigdo y =
m—+ B+ e, em que m ¢é a média geral, B ¢ componente de viés e e é o erro aleatério
relacionado a variancia. Na Figura 3.2, pode-se observar a relagao do acuracia —
proximidade entre a média das medigoes e o valor real, — e a precisao — dispersao

(desvio padrao) das medigoes.

Figura 3.2 - Diagrama entre a Acurécia e Precisao.

Valor real
Média

A
r

Dispersdo

A acuracia estd relacionada ao viés enquanto a precisdo a estd para a dispersao (desvio
padréo).

Fonte: Produgao do autor.
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3.2 Nash—Sutcliffe Efficiency e Root Mean Square Error

O indice de Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), proposto nos trabalhos de Nash e
Sutcliffe (1970), é uma medida estatistica potencialmente confidvel para avaliar o

quao bom é o ajuste de modelo hidrolégico aos dados observados (MCCUEN et al.,
2006).

NSE=1-%] — (3.1)
> (0 — 0)?

“
Il
—

Na Equacao 3.1, os termos O; e P; sao, respectivamente, cada ocorréncia observada
e o resultado simulado em um instante de tempo t. O termo O ¢ a média dos valores
observados. O indicador varia de —oo a 1. Valores de NSE préximos de 1 denotam um
ajuste perfeito, excelente entre 1 e 0.75, satisfatorio entre 0.75 e 0.36 e insatisfatorio
abaixo de 0.36 (BHATTARAI et al., 2018).

A assim como o indice de NSE; a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square
Error — RMSE), é um indicador utilizado para estimar o erro em um modelo de
regressio. B dado na mesma unidade de medida da saida do modelo (MORIASI et
al., 2015), e seu valor é sempre positivo, variando de 0 ao co. Quanto mais préximo
de zero for o RMSE, melhor o ajuste de um modelo, sendo 0 o ajuste perfeito
(GOLMOHAMMADI et al., 2014).

RMSE — J ;V S (P — 0, (3.2)

t=1

Os termos P, e O; (Equagao 3.2), sdo respectivamente, o resultado da previsao e
cada ocorréncia observada em um instante de tempo t. A sensitividade do RMSE
aos valores discrepantes é uma razao para o uso da métrica, ela oferece uma me-
lhor descri¢do das probabilidades de ocorréncias de desses valores (CHAT; DRAXLER,
2014).

3.3 Acuracia, precisao e robustez

A acuréacia é a capacidade de um modelo de apresentar resultados proximos ao real,
onde a média da saida do sistema esta préxima dos valores verdadeiros. Por outro

lado, a precisao estéa relacionada a capacidade de um modelo de apresentar os mesmos
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resultados para os mesmos parametros, independentemente do ntimero de simula-
goes. Tal métrica estd relacionada a dispersdao da saida (desvio padrao) (SHINMA,
2015), conforme visto na Figura 3.3. Resultados com as métricas de acurécia e pre-
cisao foram apresentados no artigo de Silva et al. (2019) para o congresso da XIV
Conferéncia Brasileira de Dindmica, Controle e Aplicagoes (DINCON), realizado
entre 25 a 27 de novembro de 2019 no Campus de Sao Carlos da Universidade de

Sio Paulo.

Figura 3.3 - Estados possiveis de um sistema.

a) . b.
#*

*

+ &

*

c) d) *

a) acurado e impreciso; b) acurado e preciso; ¢) inacurado e impreciso; d) inacurado e
preciso.

Fonte: Produgao do autor.

Ja a robustez é uma medida de quao resistente € um modelo a perturbacoes e ruidos
nos dados de entrada, além de verificar como isso se propaga na previsao. Nos
trabalhos de Soderberg e Lindkvist (1999) é discutido que um projeto é robusto de
acordo com quao insensiveis sao seus parametros a variagao ou perturbagao, ou seja,
quando a razao entre a variacao da saida y sobre a variagdo da entrada x é menor

que 1 (Ay/Ax < 1). Caso contrario, o projeto é considerado sensitivo (Ay/Az > 1).

A robustez também depende do valor nominal do parametro de entrada x, exis-
tindo valores de xy em que ocorre uma baixa sensibilidade, com grande tolerancia
a variagoes nos parametros de entrada. Pode-se observar a relagao entre sensibili-
dade e robustez na Figura 3.4 no ponto Py, o modelo é sensivel, pois a dispersao na

saida o é maior do que a dispersao da perturbacao na entrada xy. No ponto P, a
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dispersao na saida y; é menor do que a da entrada x;, sendo considerado robusto
(SODERBERG; LINDKVIST, 1999). O modelo ainda ilustra as regides de robustez e

sensibilidade que dependem tanto da estrutura do modelo quanto dos valores das

entradas.
Figura 3.4 - Diagrama da Robustez de um modelo.
b
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Sensibilidade e robustez em funcao da perturbacao de entrada.
Fonte: Adaptado de Soderberg e Lindkvist (1999).

Sendo assim, a medida de robustez esta relacionada com a mudanca na variavel
independente em funcao da mudanca na variavel dependente, ou seja, da correlagao
entre o perturbacao da entrada e a saida do modelo (GOHLER et al., 2016). O termo
robustez nao deve ser confundido com estatistica robusta da literatura, a qual analisa
a sensitividade do estimador adicionando ou removendo amostras geralmente valores
discrepantes (LU; WHITE, 2014).

3.4 Analise de sensitividade

A andlise de sensitividade é uma importante ferramenta para determinar fatores
relevantes de um modelo, como parametros mais sensiveis, condi¢oes de limite e
representatividade da estrutura do modelo (SIEBER; UHLENBROOK, 2005). No tra-
balho de Bakhtyari-kia et al. (2012) essa anélise é aplicada ao dado de entrada da
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rede neural.

Nos trabalhos de Mrzygtdd et al. (2020), é apresentado o conceito de andlise de sensi-
tividade para redes neurais utilizando como métrica o erro E através do erro médio
quadratico (Mean Squared Error — MSE). O procedimento consiste em eliminar
uma entrada ¢ da rede por vez, fazer a reposicao das demais entradas, treinar nova-
mente o modelo e compara-lo com o erro da rede para todas as entradas. Sugere-se
um coeficiente de sensitividade W para cada entrada i, em que W; = E;/FE, sendo
E o erro do modelo para todas as entradas, e E; para a auséncia da entrada ¢ . Para

valores de W menores do que 1, a rede ¢é sensivel ao parametro.
3.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), sdo modelos computacionais com grande ca-
pacidade de aprendizagem e generalizacao, inspirados no sistema nervoso central
(cérebro) humano. As RNAs sdo capazes de aprender com a experiéncia (HAYKIN,
2007) a partir dos dados de entrada e fazem parte dos algoritmos de aprendizagem
supervisionada, onde é necessario conhecer o resultado para acontecer o aprendizado,

ajustando os pesos da rede em func¢ao do erro.
3.5.1 Historico

Os estudos de redes neurais como maquinas computacionais se iniciaram em 1943
com os trabalhos de McCulloch e Pitts (1943), quando foi desenvolvido um mo-
delo matematico inspirado no funcionamento de um neurénio biolégico. O neurdnio
é representado por uma soma ponderada (pesos sindpticos) das entradas e a sua
ativacao consistia em um processo de “tudo ou nada”, contendo apenas uma saida
(ANDERSON, 1995).

Hebb (1949), em seu livro The Organization of Behavior, estabeleceu as regras de
aprendizagem para atualizacao dos pesos sinapticos: a informagdo, em uma rede
neural, é armazenada nos pesos e a mudanca nesses pesos ocorre durante a aprendi-
zagem. Conhecida como Regra de Aprendizagem de Hebb, ela estabelece que o valor

do peso entre dois neuronios é reforcado quando esses disparam simultaneamente.

Nesse seguimento, Rosenblatt (1958) implementou o ‘perceptron’ em 1958, modelo
que utiliza o aprendizado supervisionado. Para cada entrada, ha um peso associado.
O valor da saida é dado pela soma dos produtos das entradas pelos seus respectivos
pesos. A funcdo de ativacao determina quando o perceptron ficara ativo, resultando

em valor binario ‘verdadeiro’ ou ‘falso’ (LEVINE, 2000).
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Em seguida, nos trabalhos de Widrow e Hoff (1960), foi proposta uma nova rede
chamada Adaline (Adaptive Linear), em que foi introduzida a regra delta que,
posteriormente, foi utilizada no algoritmo de retropropagacao para as Redes Neurais
Multicamadas. A regra delta permite a atualizagdo dos pesos sinapticos, levando em

consideracao a diferenga entre o valor objetivo e a saida da rede (Equagao 3.3).

Aw;j = aft; —y;)g (hy)w; (3.3)

A variacao do valor do peso w; ; ¢ dada pela funcao Aw; ;. O coeficiente o é a taxa
de aprendizagem; t; é o valor objetivo; y; é a saida da rede; ¢'() é a derivada da
funcdo de ativacao g(); h; é a somatodria dos pesos da entrada do neurdnio; e z; a

entrada 7 da rede.

Logo apds, Minsky e Papert (1969), em seu trabalho Perceptrons: an introduction
to computational geometry, fizeram criticas as redes neurais, demonstrando a in-
capacidade de um perceptron de uma tunica camada resolver o problema do ‘OU
exclusivo’, por nao ser capaz de tratar a nao linearidade. Tal trabalho desencorajou
novas pesquisas no campo das redes neurais artificiais por uma década (CARDON et
al., 1994).

O algoritmo de aprendizado por retropropagacao, recriado e difundido por Rume-
lhart, Hinton e Williams (RUMELHART et al., 1986), baseado nos trabalhos de Bryson
e Ho (1969). A retropropagacao resolveu limitagoes cruciais no treinamento de redes
neurais mais complexas como as redes neurais multicamadas (KOVACS, 2002), possi-

bilitando resolver problemas que envolvam nao linearidades como o ‘OU exclusivo’.
3.5.2 Estrutura de uma Rede Neural Artificial

Um neurénio é a unidade bésica de uma rede neural. E formado basicamente de
entradas, pesos, fungoes de ativagio e saidas (Figura 3.5). As entradas da RNA sao
os dados que serdao apresentados a rede. Nos pesos fica contido o “’conhecimento’ de
uma RNA (HAYKIN, 2007), estipulando a influéncia que cada entrada tera na saida
de um neurdnio, além de estabelecer um fator de viés (bias), que é um valor fixo
com seu peso correspondente. Ja os neuronios sao dados pela soma ponderada do
produto das entradas pelos seus respectivos pesos, para cada neurtnio. Além disso,
a fung¢do de ativagdo determina a forma de saida de um neurénio. As saidas sdo os
resultados da RNA para as entradas apresentadas (NORVIG; RUSSELL, 2014).
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Figura 3.5 - Neurdnio artificial.
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Representacdo de um neurdnio artificial e suas partes constituintes.

Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

Uma Rede Neural Artificial é formada pela combinacao de um ou mais neurdnios.
Redes que possuam mais de uma camada de neuronios sao chamadas de Redes
Neurais Multicamadas. Neste trabalho serao utilizadas redes neurais multicamadas
Multilayer Perceptron (MLP). O incremento do niimero de camadas aumenta o poder
de generalizacao da rede, conseguindo extrair caracteristicas de ordem mais elevada
(HAYKIN, 2007). Essas camadas adicionais sao chamadas de ocultas. Em uma MLP,
as saidas das camadas anteriores sao as entradas das posteriores, portanto, as saidas
dos neurdnios da primeira camada sao as entradas dos da segunda camada, e assim
por diante. Como ja mencionado, um dos algoritmos utilizados na corre¢ao dos pesos
¢é a retropropagacao, que realiza um mapeamento das saidas em relacao as entradas
e ajusta os pesos em funcgao do erro. O erro é a diferenca entre a saida desejada e
a saida do modelo. Na Figura 3.6 temos uma rede neural multicamadas Multilayer

Perceptron.
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Figura 3.6 - Rede Neural com multiplas camadas Multilayer Perceptron.

Camada de Camada de Camada de
entrada neurénios ocultos neurdnios de saida

Arquitetura de Rede Neural com uma camadas ocultas.
Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

3.6 Redes neurais para previsao hidrolégica

O estudo com redes neurais nas geociéncias data do inicio dos anos 1990, utilizadas
para classificacdo de nuvens e manchas solares. French et al. (1992) em seu trabalho
pioneiro na area da neurohidrologia, utilizou uma rede neural para previsao de chuvas
com resolugdo no tempo e no espago; Karunanithi et al. (1994) aplicou uma RNA
para vazao; Hsu et al. (1995) modelos chuva-vazao em bacias hidrogréaficas; Minns e
Hall (1996) utilizando um modelo hidrolégico conceitual e treinando RNAs com uma
e duas camadas ocultas, melhorando a eficiéncia para a nao-linearidade de conjunto
de dados de bacias hidrogréaficas. Dawson e Wilby (1998) utiliza um modelo de
previsao de inundacao de para previsao de vazao para seis horas, com intervalo de
dados de 15 minutos, destacando a capacidade da RNA de lidar com dados perdidos

e aprender com cada evento ocorrido.

A partir dos anos 2000 ha um crescimento no nimero de trabalhos utilizando re-
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des neurais aplicados na hidrologia (ABRAHART et al., 2012). Alguns dos trabalhos
na area de neurohidrologia com excelentes resultados, podemos citar: Varooncho-
tikul (2003); Cigizoglu (2005); Anctil e Rat (2005); ¢ Khan e Coulibaly (2006). O
crescimento observado na década de 2000, acentua-se a datar de 2010 (ZOUNEMAT-
KERMANTI et al., 2020), e compilagoes de revises de literatura contendo os trabalhos
mais relevantes de neurohidrologia sdo apresentados em: Tanty e Desmukh (2015);
Parmar et al. (2017); e Zounemat-Kermani et al. (2020). Lima et al. (2016) apre-
senta um modelo neural para a mesma bacia deste trabalho, esse serve de base para

a construcao do modelo empirico utilizado neste estudo.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados: (i) os indices de acurécia e de robustez; (ii) fonte,
informagoes e tratamento dos dados hidrolégicos; (iii) caracteristicas do modelo
utilizado (pardmetros e treinamento). Serao detalhadas as andlises de sensitividade,
de consisténcia climatolégica, bem como as perturbacoes estocéasticas nos dados
de entrada para os casos sincrono com o de perturbacao fixo, sincrono com o de

perturbagao variavel e dindmico com ¢ de perturbacao fixo.
4.1 Meétricas propostas para avaliacao do modelo

Para avaliacao da eficiéncia da previsao do modelo, foram propostas duas métricas:

acuracia e robustez.
4.1.1 Indice de acuracia

A acuracia avalia o quao préximo a média das previsoes esta da média do observado.
Na Equacdo 4.1, pode-se ver a funcao de acuricia A; para a média das previsdes P;

(entrada perturbada ) em fungao das médias observadas O.

0-P
A=1- |2
=

(4.1)

O modelo é ‘acurado’ quanto mais préximo de 1 for o valor da acuracia. O indice
varia de menos infinito a 1 (—oo, 1]. O valor mais préximo de 1 significa que a média
das previsoes estd mais proxima da média do observado, sendo o mais desejavel para

esse indice.
4.1.2 Indice de Robustez

Como visto na secao Fundamentacao Tedrica, a métrica de robustez avalia a pro-
pagacao de perturbacoes das entradas na previsao de um modelo. Adaptando o
conceito do trabalho de Soderberg e Lindkvist (1999), ao invés de usar a varia¢ao
da saida sobre a variagao da entrada (Ay/Awx;), utiliza-se desvio padrao da entrada
perturbada em relagao ao desvio padrao da previsao. Para manter a regiao de ro-
bustez entre 0 e 1, é alterado o numerador da fracdo. Na Equacao 4.2 pode-se ver
a funcao da robustez R; para a entrada ¢ em funcdo do desvio padrao da entrada

perturbada X; e do desvio padrao da previsao P; do modelo.
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0x, —0p;

R, = (4.2)

0x,

O modelo é mais ‘robusto’ quanto mais proximo de 1 for o valor do seu indice de
Robustez. Esse indice varia de menos infinito a 1 (—oo, 1]. O desejavel é que ele tenha
valores maiores que do 0, o que significa que a intensidade perturbacao da previsao
é menor que a intensidade da perturbacao da entrada ¢. O indice de precisao, que
mede o desvio padrao na saida do modelo, nao foi utilizado para a avaliagdo, pois o

indice de robustez também contém a informacao do desvio padrao para a saida.
4.2 Dados utilizados

Os dados utilizados, pertencentes ao Instituto Estadual do Ambiente (INEA), sao
da Bacia do Rio Grande na regidao serrana do Estado do Rio de Janeiro, proximo
a cidade de Nova Friburgo. O periodo das medigoes utilizado na pesquisa vai de
01/12/2011 as 00hOOmin até 24/03/2013 as 23h45min para chuva e nivel. A loca-
lizacao das plataformas de coleta de dados da bacia pode ser vista na Figura 4.1.
Os aspectos geograficos das estagdes que compoem a bacia podem ser vistos na
Tabela 4.1.

4.2.1 Tratamento dos dados

Cada estacao gerou 46.080 observagoes para cada um dos sensores no periodo de
01/12/2011 as 00h0Omin até 24/03/2013 as 23h45min. Foram avaliados: (i) a con-
sisténcia dos dados de chuva e nivel de cada estagao; (ii) o envio de cada dado de

medicao no intervalo de tempo correto; e (iii) a falta de dado em um determinado

Tabela 4.1 - Informagoes sobre as estagoes da bacia.

Estacio  Longitude Latitude Alt.! Desn.? Dist.® Decliv.?

C. Paulino -42.5201  -22.2285 8449 - - -
Suspiro -42.5348  -22.2796 8514 7.4 5837.5 0.0013
Ypu -42.5265  -22.2959 863.9 20 T7491.6 0.0027
V. Pedras -42.5815  -22.2785 984.8 140.8  8408.5 0.0167
Olaria -42.5422  -22.3088 865.6 21.6 9186.7 0.0023

! Altimetria [m]

ZDesnivel [m] = Altimetriacsiacao — AltimetriaconseiheiroPaulino

3Distancia [m]: Distancia entre a Estagdo i e a Estagio de Conselheiro Paulino, calculada no
PostGIS

4Declividade = Desnivel / Distancia
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Figura 4.1 - Bacia do rio Banquete.
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Bacia do rio Banquete, Regido Serrana do Estado do Rio de Janeiro.

Fonte: Freitas et al. (2020).
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intervalo. Os dados que foram gerados fora do intervalo de tempo esperado foram
eliminados, quais sejam: um dado da estacao de Suspiro; oito dados da estagao de
Conselheiro Paulino, totalizando nove dados removidos do total. Nas estacoes de
Olaria, Suspiro e Conselheiro Paulino, houve uma perda de, respectivamente um,
cinco e dois dados faltantes, em que foram repetidos os dados anteriores aos faltantes

para cada estacao.
4.3 Modelo empirico utilizado

O modelo utilizado para o estudo foi apresentado no artigo de Freitas et al. (2020),
exposto no XXIII Encontro Nacional de Modelagem Computacional (ENMC) e o
XI Encontro de Ciéncia e Tecnologia de Materiais (ECTM), realizados entre 28 a
30 de outubro de 2020 na Universidade Federal do Tocantins, na cidade Palmas, no
Estado de Tocantins. Foram treinados dois modelos; o primeiro modelo de previsao
de 15 minutos e o segundo, de 120 minutos. Ambos tém os mesmos hiperparametros
fixos e dados hidrologicos no treinamento, sendo a diferenca entre os dois modelos
somente o horizonte de tempo da previsao. As entradas do modelo sao as estagoes:
chuva Olaria, nivel Olaria, chuva Venda das Pedras, nivel Venda das Pedras, chuva
Suspiro, nivel Suspiro, chuva Ypu, nivel Ypu, chuva Conselheiro Paulino e nivel
Conselheiro Paulino. A saida do modelo é o nivel observado no exutério, na estacao

de nivel Conselheiro Paulinho no tempo futuro do horizonte de previsao (¢ + 1).
4.3.1 Parametros do modelo neural

O modelo do artigo é uma Rede Neural Multicamadas implementada usando as bibli-
otecas do Keras na linguagem de programagao Python (versdo 3.6). Ela é composta
por trés camadas: entrada, oculta e saida. A primeira camada tem 10 entradas, a
oculta tem 5 neurdnios, com funcao de ativagao ReLU, e a de saida com 1 neuro-
nio, com funcgao de ativacao linear. A aprendizagem da rede acontece durante o

treinamento utilizando o algoritmo de backpropagation (retropropagacao).
4.3.2 Treinamento da Rede Neural Artificial

Primeiramente, os dados s@o normalizados e divididos em 50% para treinamento e
50% testes de forma temporal e nio aleatéria. Os dados de treinamento sdo em-
baralhados e reservados 20% para validacao cruzada. A divisao de 50% para testes
tem como objetivo verificar a capacidade de previsao do futuro, em que os dados
nao foram apresentados a rede. Na configuracio da Rede Neural do modelo, sao

usados o otimizador adam, o parametro loss como RMSE e o nimero de épocas
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de treinamento igual a 100. Reproduzindo o treinamento dos modelos conforme re-
comendado pelo autor, sao treinadas duas redes, a primeira para previsao de 15

minutos e a segunda para 120 minutos.
4.4 Analise de sensitividade

A andlise de sensitividade consiste em eliminar uma entrada X; do modelo por vez
— com reposicao das demais entradas — e executar o treinamento da Rede Neural
para avaliar o impacto da falta de uma informacao na previsdao. Posteriormente, é
executado o calculo do coeficiente NSE e exibido em uma tabela para cada entrada
suprimida, o qual é ordenado pelo valor do NSE de forma decrescente. As entradas
cuja auséncia produz os menores valores do NSE sdo aquelas mais significativas
para a previsao do modelo, sendo o modelo mais ‘sensivel’ a elas. No Algoritmo 4.1
é apresentada a fungdo que recebe a série temporal, elimina-se uma entrada por vez,
repoe-se a entrada retirada anteriormente, efetua-se o treinamento da Rede Neural

e armazena-se os indicadores.

Algoritmo 4.1 Analise de sensitividade

1: Funcdo ANALISESENSITIVIDADE(X) > X;: entradas
2: Para i + 1,tam(X;) faga: > Para cada entrada ¢
3: X « removeEntrada(X, 1) > Remove a entrada i
4: treinaM odelo(f( ) > Realiza treinamento sem a entrada 7
5: Y « f(X) > Executa modelo
6: Métricas; < calculaM etricas(Y) > Calcula as Métricas para Y
7 retorno Métricas > Retorna métricas para cada entrada removida

4.5 Consisténcia climatolégica

Um modelo é ‘climatologicamente consistente’ quando a média dos valores de cada
entrada aplicadas ao modelo tem seu resultado proximo a média do observado, dentro
de uma tolerancia de 10%. Na Equacao 4.3, é apresentado esse conceito, em que O
¢ a média dos valores observados na estagao alvo, a fungao f(.) representa o modelo

e Tg, 1, ..., T correspondem as médias de suas entradas.

(@0, 71, ..., Tp) = O (4.3)
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4.6 Perturbacgoes estocasticas

A perturbagao do dado de entrada da estacao X, é feita somando o valor observado a
variavel aleatoria e que segue uma distribuicao normal, que no caso deste trabalho, a
média é centrada em zero e desvio padrao ajustavel N'(0, o). O vetor de perturbagao
€ possui tamanho de 100 elementos para cada desvio padrao. Essa perturbacao é
entao somada ao dado de entrada X; da estacao alvo, enquanto o valor das demais
estagoes é repetido (Equagdo 4.4), formando uma matriz de entrada, em que cada
coluna representa a estacao (entrada do modelo) e as linhas os valores de cada uma
delas. O nivel de desvio padrao méximo utilizado nao pode produzir mais de 10%

de valores negativos em qualquer estagao.

X=X +e (4.4)

Em seguida, é apresentada ao modelo uma linha por vez e armazena-se a previsao
(saida) em um vetor para entdo o impacto das perturbagoes na previsao ser avaliado.
Na Figura 4.2, é ilustrada a forma como é feito a perturbagdo nas entradas do
modelo, X;; correspondem a entrada ¢, cujo valor foi observado no instante de
tempo t, adicionado a perturbacao na entrada de interesse, uma por vez, da primeira
entrada até a ultima entrada m. O resultado é armazenando o resultado da previsao
Y;11, onde t 4+ 1 é o horizonte de tempo futuro. O procedimento é sincrono, ou seja,
para um instante t escolhido, os valores medidos nas estagdes serao copiados de

forma sincronizada para esse instante.
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Figura 4.2 - Diagrama das perturbagoes nas entradas da rede neural.

Adicionado perturbagoes gaussianas no valor de cada entrada.

Fonte: Producao do autor.

4.6.1 Perturbagao estatica de caso sincrono com o fixo

Nesta abordagem sincrona, é selecionado o instante de tempo t para o caso extremo,
ou seja, o valor de pico observado na série temporal na estacio do exutério. E gerado
um vetor e de distribuicao de probabilidade gaussiana, tamanho n, média p nula e
desvio padrao o é fixo para todas as estagoes. A perturbacao é aplicada de forma
aditiva na entrada i, que se deseja avaliar, somando o valor observado ao vetor de
perturbagao e o valor repetido nas demais entradas, em uma abordagem similar
ao trabalho de Kratzert et al. (2019). Posteriormente, calcula-se as métricas dos
resultados para cada entrada i perturbada. O mesmo vetor de perturbacao é usado
em todas as entradas, sendo embaralhado aleatoriamente antes de ser aplicado a
uma nova entrada, garantindo que todas elas sejam avaliadas pelo mesmo critério.

No Algoritmo 4.2 pode-se observar a implementacao.
4.6.2 Perturbacao estatica de caso sincrono com o variavel

Este procedimento se diferencia do procedimento estatico de o fixo por utilizar
um conjunto de valores de desvios padrao igualmente espacados dentro do intervalo,
delimitados por um valor minimo e maximo. O objetivo é avaliar a curva de resposta

do modelo em relagao ao crescimento da intensidade da perturbacao, bem como
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Algoritmo 4.2 Analise estatica com desvio padrao fixo

1: Funcdo ANALISEESTATICA(X, 0) > X;: entradas, o: intensidade
2: e < N(0,0) > Gera vetor de perturbagao de desvio padrao o
3: Para i < 1,tam(X) faga: > Para cada entrada i
4: XX > Copia as entradas
5: X« X, +e > Adiciona perturbagoes na entrada i
6: Y « f(X) > Executa modelo
7 métricas; < calculaMetricas(Y) > Calcula as Métricas para Y
8: returno Métricas > Retorna métricas para cada entrada

identificar valores de disrupgao na resposta do modelo (Algoritmo 4.3).

Algoritmo 4.3 Anélise estatica desvio padrao variavel

1 S« step(limpmaz, liMpin, tamanho) > Gera valores de o
2: Fungdo ANALISEESTATICAVAR(X, F) > X;: entradas, E: conjunto de o
3: Para j « 1,tam(S) faga: > Para cada desvio padrao j
4: Para i < 1,tam(X) faga: > Para cada entrada i
5: e <+ N(0,0y) > Gera vetor de perturbacao de desvio padrao o;
6: XX > Copia as entradas
7 )A(Z +— X, +e¢ > Adiciona perturbacoes na entrada i
8: Y « f(X) > Executa modelo
9: Métricas; ; < calculaMetricas(Y) > Calcula as métricas para Y
10: returno Métricas > Retorna métricas para cada entrada e desvio padrao

4.6.3 Perturbagao dindmica sincrona com o fixo

A andlise da perturbacao dindmica é semelhante a de desvio padrao fixo, com a
diferenca que nao trata apenas um caso especifico, mas todos os valores observados
na série temporal. Ela consiste em perturbar os dados de cada entrada para cada
instante de tempo ¢, calcular as métricas para cada estagao ¢ para cada ponto da
série e extrair os momentos estatisticos, conforme se observar no Algoritmo 4.4.
Além das métricas de acuracia e robustez, também sdo armazenados os valores
maximo, minimo, médio e de desvio padrao. O objetivo desse método é avaliar como
se comporta a tendéncia das métricas da previsao do modelo tanto no tempo quanto

para os valores apresentados pela série.
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Algoritmo 4.4 Analise dindmica

1: Fungao ANALISEDINAM(X 0) > X;+: série temporal, o: intensidade
2: e+ N(0,0) > Gera vetor de perturbagao de desvio padrao o
3: Para t < 1,tam(X;) faga: > Pra cada instante ¢
4: Para i < 1,tam(X;) faga: > Para cada entrada i
5: X« X > Copia as entradas no instante ¢
6: Xi —+Xi +e > Adiciona perturbagoes na entrada i
7 Y « f(X) > Executa modelo
8: Métricas; s < calculaMetricas(Y) > Calcula as métricas para Y
9: returno Métricas > Retorna métricas para cada entrada para toda a série
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, serao discutidos os resultados da pesquisa, abordados na seguinte

ordem:

e Modelo empirico para previsao hidrolégica;
o Analise de sensitividade tradicional;

o Analise de consisténcia climatolégica — envolvendo a média estimada na

saida do modelo e a estimativa via entrada com as médias;

« Anadlise estdtica caso extremo (sincrono) com exemplos fixos de desvio
padrao das perturbagoes: nessa etapa é escolhido apenas um instante de
tempo — aquele que d4 o maior valor de nivel do rio na estagao exutorio

da bacia hidrografica;

 Analise estatica caso extremo (sincrono) com variagdo continua do desvio

padrao das perturbacoes;

o Anadlise dindmica (para a série temporal) com exemplos fixos de desvio

padrao das perturbacoes;

o Andlise da acuracia e robustez conforme proposta originalmente nesta pes-

quisa.

5.1 Modelo empirico para previsao hidrolégica

O resultado do treinamento do Rede Neural' atingiu um valor de NSE de 0.9944 e
uma acuracia de 0.9999, para o modelo de previsao de 15 minutos. J& no modelo
de previsao de 120 minutos, o NSE foi de 0.8867 e a acuracia igual a 0.9967. Para o
conjunto de dados de teste, o valor do NSE para modelo de previsdao de 15 minutos
foi de 0.9957 e acuracia de 0.9999, enquanto que, para o modelo de previsao de 120
minutos, o NSE foi de 0.9054 e acuracia de 0.9954, portanto, apresentou indicadores

maiores que para todo o dado (Tabela 5.1).

Apesar do valor de NSE ser menor no modelo de 120 minutos, a acurdcia ainda
se manteve alta. Para o modelo de 15 minutos, na Figura 5.1 pode-se observar o
indicador de NSE (Figura 5.1 (a)) com 10 épocas de treinamento (10% do total

!Modelos, algoritmos e dados disponiveis em: https://github.com/emersonjsilva/
robustness-analysis-framework
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Figura 5.1 - Resultados do treinamento dos modelos de 15 ¢ 120 minutos.
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Tabela 5.1 - Resultados dos treinamentos.

Modelo Acuracia NSE
15 minutos (todo o dado) 0.9999 0.9944
120 minutos (todo o dado) 0.9967 0.8867
15 minutos (testes) 0.9999 0.9957
120 minutos (testes) 0.9954 0.9054

de épocas), e o grafico de dispersao (Figura 5.1 (c)) concentra a maior parte das

observagoes e previsoes na linha diagonal (referente a primeira bissetriz), o que

mostra que o erro entre a previsao e o observado é pequeno. Para o modelo de 120

minutos a convergéncia também ocorre antes da décima época com o aumento do

NSE (Figura 5.1 (b)), e a dispersao da previsao (Figura 5.1 (d)), é percebido que os

pontos se agrupam em torno da linha diagonal, mas de forma mais dispersa além de

possuirem mais valores fora da linha diagonal do que no modelo de 15 minutos.

Figura 5.2 - Resultado do treinamento modelo de 15 e 120 minutos.
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Utilizando a Rede Neural na previsao de todo o dado da bacia, pode-se verificar na
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Figura 5.2 a previsao da rede em relagao ao valor observado para os dois modelos. No
de 15 minutos (Figura 5.2 (a)), a linha da previsao diverge da linha do observado em
poucos pontos. Para o modelo de 120 minutos (Figura 5.2 (b)), pode-se observar que,
para a maior parte da série, a previsao sobrepds o observado, exceto para os valores
de pico, em que o observado foi relativamente maior do que o previsto. Isso evidencia
que, para valores extremos em previsoes de maior janela tempo (120 minutos), a rede
apresenta uma tendéncia a subestimar o valor da previsao em comparagdo com o

modelo de menor janela de tempo (15 minutos).
5.2 Analise de sensitividade tradicional

Eliminando uma entrada por vez e quantificando seu impacto na previsao através
dos indicadores de RMSE e NSE, utilizando o conjunto de dados de testes, pode-se
ver, na Tabela 5.2, os valores dos indicadores para o modelo de 15 minutos ordenados
pelo valor de NSE de forma decrescente. A auséncia da estagdo de nivel Conselheiro
Paulino provocou o menor indice de NSE dentre todas, além disso, a segunda e a

terceira estagdo sao respectivamente: chuva Conselheiro Paulino e nivel Ypu.

Tabela 5.2 - Sensitividade do modelo 15 minutos.

Entrada suprimida Previsao 15 minutos

RMSE NSE
Nivel Conselheiro Paulino 0.0207 0.6510
Chuva Conselheiro Paulino  0.0014 0.9938
Nivel Ypu 0.0013 0.9941
Nenhuma/original 0.0013 0.9943
Chuva Olaria 0.0013 0.9944
Nivel Venda das Pedras 0.0013 0.9944
Chuva Venda das Pedras 0.0013 0.9944
Nivel Suspiro 0.0013 0.9945
Chuva Ypu 0.0013 0.9945
Chuva Suspiro 0.0013 0.9945
Nivel Olaria 0.0013 0.9945

Para o modelo de 120 minutos (Tabela 5.3), igualmente, estdo ordenadas de forma
decrescente as entradas por valor de NSE. Nivel Conselheiro Paulino tem o maior
impacto na queda do indicador NSE, seguido pelo modelo com todas as entradas,

posteriormente pelas estagoes de nivel Olaria e chuva Suspiro. A estacao de chuva
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Conselheiro Paulino, no modelo de 15 minutos, ocupava a segunda posicao entre
as estagoes com maior impacto no NSE, ji para o modelo de 120 minutos, ela é a
menos impactante — sua exclusao melhora o indicador comparado com o modelo
de todas as estagoes. Observa-se que ao retirar algumas entradas individuais dos
modelos — exceto nivel Conselheiro Paulino, chuva Conselheiro Paulino, nivel Ypu
para o modelo de 15 minutos e nivel Conselheiro Paulino para o modelo de 120

minutos —, ha uma ligeira melhora no indicador de NSE.

Tabela 5.3 - Sensitividade do modelo 120 minutos.

Entrada suprimida Previsao 120 minutos

RMSE NSE
Nivel Conselheiro Paulino 0.0200 0.6700
Nenhuma/original 0.0063 0.9016
Nivel Olaria 0.0061 0.9059
Chuva Suspiro 0.0062 0.9061
Nivel Ypu 0.0061 0.9069
Chuva Ypu 0.0061 0.9071
Chuva Venda das Pedras 0.0061 0.9071
Nivel Suspiro 0.0061 0.9072
Nivel Venda das Pedras 0.0061 0.9078
Chuva Olaria 0.0061 0.9091
Chuva Conselheiro Paulino  0.0061 0.9092

5.3 Analise de consisténcia climatolégica

Conforme sugerido no Capitulo 4 na Equacao 4.3 foi verificada a consisténcia clima-
tolégica dos modelos (Tabela 5.4). Segundo o exposto, os dois modelos apresentam
diferentes ordens de grandeza, de 7 a 8 vezes entre razao da média do observado e a
média da previsao. O modelo de previsao de 15 minutos apresentou a maior razao,
sendo 8,7 vezes maior do que o observado, enquanto o modelo de 120 minutos foi
de 7 vezes. De acordo com a definicao, os modelos apresentam diferencas maiores
que 10%, nao sendo considerados climatologicamente consistentes — ou seja, a di-
namica hidrolégica representada pela Rede Neural é tao complexa que a média para

os resultados é diferente do resultado para as médias.

Dentro de uma tolerancia de 0.1 e buscando em todo o periodo, a combinacao de
valores médios de cada estacao nao ocorrem na série de dados. As médias dos valores

observados nas estagoes também podem nao fazer sentido fisico.
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Tabela 5.4 - Consisténcia climatolégica para os modelos.

15 minutos 120 minutos
Média observado 0.1508 0.1508
Previsao para as médias 1.2466 1.0536

5.4 Andlise estatica caso extremo (sincrono) com desvio padrao fixo

Visto que o modelo nao é climatologicamente consistente, a utilizacdo da média dos
valores observados em cada estacao nao é recomendada para aplicacao nos testes de

robustez.

Para testar a robustez da rede em seu estado critico, ou seja, em seus valores extre-
mos, ¢ utilizado o conjunto de medi¢oes no instante de pico da estacao no exutério
(nivel Conselheiro Paulino), para a estagao i que sera perturbada. Os valores das
outras estagoes sao copiados para entrada neste mesmo instante de . A perturba-
¢ao é adicionada a estacao 7, enquanto as demais repetem seu valor. Sao utilizados
trés valores de o € {0.1,1.0,2.0}, os quais estao dentro do critério de ter menos de
10% dos valores negativos. O ¢ = 2.0 é uma perturbagao de alta intensidade, cujo

objetivo ¢é avaliar o comportamento do modelo em condigoes criticas.

Na Figura 5.3, observa-se a intensidade das perturbacgoes produzidas na previsao
dos dois modelos sobrepostos. Para diferentes horizontes de previsao, o peso da
perturbacao aplicada em cada estacao se altera. Para perturbagoes com o = 0.1,
o modelo de 15 minutos teve maior desvio padrao na previsao para as estagoes de
nivel Conselheiro Paulino, chuva Conselheiro Paulino, nivel Olaria e nivel Venda
das Pedras. No modelo de 120 minutos, foram as estagdes de nivel Conselheiro
Paulino, nivel Ypu, chuva Olaria e nivel Venda das Pedras que apresentaram maior
desvio padrao. Utilizando perturbacoes de o = 1.0 para as estagoes no modelo de
15 minutos tem-se as quatro primeiras estagoes: nivel Conselheiro Paulino, chuva
Conselheiro Paulino, nivel Olaria e nivel Ypu. As quatro primeiras no modelo de
120 minutos foram nivel Conselheiro Paulino, nivel Ypu, chuva Olaria e nivel Venda
das Pedras.

Para o = 2.0 no modelo de 15 minutos, as estagoes foram: nivel Conselheiro Paulino,
nivel Olaria, nivel Venda das Pedras e nivel Ypu; no modelo de 120 minutos: nivel
Conselheiro Paulino, nivel Olaria, nivel Ypu e nivel Venda das Pedras. Nota-se que,

dentre as quatro primeiras de maior impacto na previsao, a primeira que se manteve
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Figura 5.3 - Comparativo dos dois modelos para 3 niveis de perturbagao.
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abscissas em log.

Fonte: Produgao do autor.

em todas foi nivel Conselheiro Paulino. Em um mesmo modelo, e para diferentes
intensidades de o de perturbacao, ha modificagoes na ordem das estacoes que mais
influenciaram na previsao. A ordem também se alterou para a mesma intensidade
o em modelos diferentes. Evidencia-se que para diferentes horizontes de previsao
e perturbagoes, a ordem de cada estacdo ndo é a mesma, excetuando a estagao
exutorio de nivel Conselheiro Paulino. Além disso, para altos niveis de perturbagao,
as estacoes de nivel tiveram peso maior do que as de chuva. No horizonte de previsao
e 120 minutos, excetuando-se nivel Conselheiro Paulinho, hd4 um maior impacto das
demais estacoes, revelando uma maior contribuicao destas em comparacao com o

modelo de 15 minutos.

Para avaliar o crescimento desvio padrao da previsao P em relagao ao desvio padrao
da intensidade da perturbacao ¢; aplicada a entrada, foi implementado o coeficiente
[ na tabela de dispersdo. Tal coeficiente tem por finalidade equiparar a escala de

grandeza, para que o crescimento possa ser comparado. Assim, a razdao do cresci-
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mento do desvio padrao da previsao é dividida pela razao do crescimento do desvio

padrao da intensidade da perturbacao.

UP(C’rel+1)

JP(Uel)

b= o (5.1)

ey
GEZ

Na Equacao 5.1 o coeficiente [ é a razao entre o desvio padrdao da previsao para
intensidade de perturbagao maior (I + 1) pelo desvio padrao da previsdao para inten-
sidade de perturbagao menor [, dividido pela razao entre o desvio padrao da entrada
para intensidade da perturbacdo maior (I 4+ 1) pelo desvio padrao da entrada para
intensidade da perturbagao menor [. Valores proximo a 1 significam que o desvio
padrao da previsao cresceu de forma proporcional ao crescimento do desvio padrao
da entrada. Para valores maiores do que 1, o desvio padrao da previsao cresceu mais
do que o da entrada e, para valores menores do que 1, o valor do desvio padrao da

previsao teve um crescimento menor do que o da entrada.
5.4.1 Horizontes de 15 minutos

Para o modelo de previsao de horizonte de 15 minutos, os niveis de perturbagao
nao apenas impactaram o desvio padrao da previsdo, como também na forma da
distribuigao. Na Figura 5.4 (a), pode-se ver que o nivel de perturba¢ao o = 0.1
aplicado a estacao nivel Conselheiro Paulino (a esquerda) produziu, na previsao
(a direita), um nivel de perturbac¢do préximo ao aplicado & entrada, além de que
a forma da distribuicdo se manteve sem distor¢oes. Para um nivel de perturbacgao
o = 1 (Figura 5.4 (b)), o desvio padrao da previsao se manteve proximo ao da
perturbacgao de entrada e a forma da distribuicao da previsao se manteve. No maior
nivel de perturbacao aplicado o = 2.0 (Figura 5.4 (¢)), a forma da distribui¢ao da
previsao nao guarda semelhanca com a de entrada, acumulando valores préximo a
1 e nao alongando a distribuicao para niveis mais negativos, contrariamente ao que
acontece com os niveis positivos, mesmo que a perturbacao de entrada va até valores
entre 0 e -1. O desvio padrao também nao foi mais préximo do aplicado a entrada,

ficando em o = 1.63.

Na Figura 5.5, pode-se observar o comportamento de cada estagao perturbada em
relacdo ao nivel de perturbacao aplicado. Para o nivel de perturbacdo ¢ = 0.1, a
estacao que apresentou maior o foi a de nivel Conselheiro Paulino, com ¢ = 8.79 *
107%2, conforme Tabela 5.5, seguidas pelas estacdes de chuva Conselheiro Paulino,

nivel Olaria, nivel Venda das Pedras, chuva Olaria, chuva Venda das Pedras, chuva
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Figura 5.4 - Comparativo da perturbacio a estacdo e na previsdo de 15 minutos para
estagdo nivel Conselheiro Paulino.
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Figura 5.5 - Modelo de 15 minutos para 3 niveis de perturbacao.
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Ypu, nivel Ypu, nivel Suspiro e chuva Suspiro. A distdncia entre as estagoes teve
um efeito inverso em relacao ao desvio padrao da previsao, exceto para Conselheiro
Paulino. As estagoes mais distantes tiveram valores de desvio padrao maior, tanto
chuva quanto nivel. O esperado era que estagOes mais préximas tivessem maior
desvio padrao na saida do modelo. Ordenando de acordo com valor do o, estao as
estagoes de nivel Olaria (a mais distante com 9186.7m), seguida pela estacao de nivel
Venda das Pedras (8408.5m), nivel Ypu (7491.6m) e nivel Suspiro (a mais préxima

com 5857.5m), como pode ser observado na Tabela 4.1.
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Tabela 5.5 - Dispersao do modelo 15 minutos para trés niveis de perturbacao.

Estacao IpP(o.,) b1 o
0, =01 0,=10 o, =20
Chuva Olaria 4.19E-05 4.19E-04 8.38E-04 1.00 1.00
Nivel Olaria 1.09E-04 141E-03 1.76E-02 1.30 6.22
Chuva Venda das Pedras 2.19E-05 2.19E-04 4.38E-04 1.00 1.00
Nivel Venda das Pedras 7.86E-05 7.86E-04 3.74E-02 1.00 23.78
Chuva Suspiro 2.50E-06 2.44E-05 4.87E-05 097 1.00
Nivel Suspiro 2.71E-06 2.64E-05 8.13E-04 0.97 15.38
Chuva Ypu 1.02E-05 1.02E-04 2.03E-04 1.00 1.00
Nivel Ypu 9.29E-06 5.35E-04 8.84E-03 5.76  8.26
Chuva Conselheiro Paulino 3.14E-04 3.14E-03  6.29E-03 1.00 1.00
Nivel Conselheiro Paulino  8.79E-02 8.79E-01 1.63E+00 1.00 0.93

acuracia para cada valor de intensidade de perturbacao o.

A robustez de cada uma das estagoes se mantiveram acima do valor de 0.996, o
que representa que o impacto entre o o de entrada e o da previsao foi baixo, exceto
para nivel Conselheiro Paulino, com ¢ igual a 0.006, mostrando que a perturbagao
refletiu na saida, apesar de ainda ser menor do que o aplicado na entrada (Tabela
5.6). A robustez na estagao de nivel Conselheiro Paulino cresceu para intensidade de
perturbacao o = 2.0. A acuracia do modelo para a perturbacao em todas as estagoes
apresentou valores maiores do que 0.98, exceto para nivel Conselheiro Paulino, com
0.943, o que representa uma alta acuracia e, na média, o aumento da perturbacao

nao interfere no resultado das previsoes. Na Tabela 5.7, apresentam-se os valores de

Tabela 5.6 - Robustez do modelo 15 minutos para trés niveis de perturbacao.

Estacao

Robustez(p(gei), oe;)

0, =01 o0,=10 o, =20

Chuva Olaria
Nivel Olaria

Chuva Venda das Pedras
Nivel Venda das Pedras

Chuva Suspiro
Nivel Suspiro
Chuva Ypu
Nivel Ypu

Chuva Conselheiro Paulino
Nivel Conselheiro Paulino

0.9995
0.9988
0.9998
0.9991
1.0000
1.0000
0.9999
0.9999
0.9964
0.0064

0.9995
0.9984
0.9998
0.9991
1.0000
1.0000
0.9999
0.9994
0.9964
0.0064

0.9995
0.9901
0.9998
0.9789
1.0000
0.9995
0.9999
0.9950
0.9964
0.0803
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Com o aumento da intensidade da perturbagdo (¢ = 1), a estacao de nivel Con-
selheiro Paulino se manteve com maior desvio padrao ¢ na previsao, seguida pela
estacdo de chuva Conselheiro Paulino e nivel Olaria. A estacao de Ypu é a segunda
mais proxima do exutério, com uma distancia de 7491.6m e um desnivel de 20.0m.
Ela apresentou uma variacao de 8 de 5,76, assim, o crescimento da perturbagao na
previsao foi 5,76 vezes maior do que o na entrada. A estagdo de nivel Olaria — a
mais distante do exutério com 9186.7m de separacao e um desnivel de 21,6 metros
— apresentou um crescimento de 8; de 1.30. A robustez ainda se manteve maior do
que 0.99 para as estagoes, exceto para nivel Conselheiro Paulino com 0.0064 apro-
ximadamente, o mesmo valor de robustez para o ¢ = 0.1. A acuracia se manteve
maior do que 0.99 e, com exce¢ao da nivel Conselheiro Paulino com 0.9797, esteve
proxima do valor do resultado do 0 = 0.1. Observando as formas da distribuicao
da perturbagdo 0 = 1.0 de entrada e da previsao na Figura 5.4 (b), a forma da
distribuigao da perturbagao aplicado a estacao (a esquerda) foi idéntica a forma da
distribuicao da previsao (a direita) para a estacdo de nivel Conselheiro Paulino, ape-
sar de diferenca de escala de grandeza. Na Figura 5.4 (c), observa-se que a forma da
distribui¢ao da perturbagao na previsao comega a se distorcer (& direita) em relagao

a forma da distribui¢ao de entrada (a esquerda).

Tabela 5.7 - Acuracia do modelo 15 minutos para trés niveis de perturbagao.

Estacao Acurécia(p(.,))

0, =01 o0,=10 o0, =20
Chuva Olaria 0.9970 0.9970 0.9970
Nivel Olaria 0.9970 0.9970 0.9980
Chuva Venda das Pedras 0.9970 0.9970 0.9970
Nivel Venda das Pedras 0.9970 0.9970 0.9951
Chuva Suspiro 0.9970 0.9970 0.9970
Nivel Suspiro 0.9970 0.9970 0.9970
Chuva Ypu 0.9970 0.9970 0.9970
Nivel Ypu 0.9970 0.9970 0.9978

Chuva Conselheiro Paulino 0.9970 0.9969 0.9969
Nivel Conselheiro Paulino 0.9953 0.9797 0.9434

Para a perturbacao com intensidade o = 2, o comportamento do modelo se manteve,
nao houve queda consideravel na acuracia e na robustez. Comparando as estagoes,
todas as de nivel apresentaram maior desvio padrao na previsao do que as estagoes

de chuva. O valor de (5 cresceu para todas as estacOes em comparacao com de
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B1, com a excecao da estacao de nivel Conselheiro Paulino. Em ordem sao elas:
nivel Conselheiro Paulino, nivel Venda das Pedras, nivel Olaria, nivel Ypu, chuva
Conselheiro Paulino, chuva Olaria, nivel Suspiro, chuva Venda das Pedras, chuva
Ypu e chuva Suspiro. A estacao nivel Suspiro que era a segunda mais proxima, ficou
em ultimo entre as estagoes de nivel. A robustez se manteve proxima de 0.9 e a
estagao nivel Conselheiro Paulino apresentou crescimento de 0.0803, o que pode ser
observado no histograma pela tendéncia de concentrar os valores acima de zero,

diminuindo a sua dispersao (Figura 5.4 (c) ).

Apesar de o crescimento da robustez, a acuracia teve uma queda para 0.9434 na
estacao de nivel Conselheiro Paulino. A totalidade das estagdes mantiveram o valor
de acuracia acima de 0.94. As estacoes que apresentaram a maior queda na robustez
comparando as intensidades de perturbacao de ¢ = 0.1 e ¢ = 1.0 foram nivel Ypu
(-0,05%) e nivel Olaria (-0,04%), o restante tiveram valores inferiores a -0,01%. A
acuracia teve maior queda nas estagoes de nivel Conselheiro Paulino (-1.56%) e chuva
Conselheiro Paulino (-0.01%), ficando as demais abaixo de 0.01%. Para intensidade
de perturbacao de ¢ = 1.0 e 0 = 2.0, a robustez ficou em nivel Venda das Pedras
(-2.03%), nivel Olaria (-0.83%), nivel Ypu (-0.44%) e nivel Suspiro (-0.04%). Nivel
Conselheiro Paulino teve um aumento na robustez de 1147.56%. A acurécia teve
queda nas estagoes de nivel Conselheiro Paulino (-3.70%), nivel Venda das Pedras
(-0.18%) e chuva Conselheiro Paulino (-0.01%). Em contrapartida, aumentou na
estagao de nivel Olaria (0.10%).

A robustez de com valor igual a 1 apresentada nas estacOes se deve a fatores de
arredondamentos. Para os trés niveis de intensidade de perturbagao, as estagoes de
chuva Suspiro, chuva Venda das Pedras, chuva Ypu e chuva Conselheiro Paulino
apresentaram os mesmos valores de robustez. Ademais, as estagoes de chuva Olaria,
chuva Venda das Pedras, chuva Suspiro, nivel Suspiro e chuva Ypu tiveram valores

constantes de acuréacia.
5.4.2 Horizontes de 120 minutos

Para o modelo de previsao de 120 minutos, foi empregada a metodologia da se¢ao
anterior, para trés niveis de desvios padrao o € {0.1,1.0,2.0}, para os valores ex-
tremos. O procedimento foi repetido aplicando cada nivel de perturbagao em uma
estagdo por vez e analisado as métricas dos resultados. Nas Figura 5.6 (a) e (b),
assim como no modelo de previsao de 15 minutos, para as perturbacoes de desvios
padrao de o = 0.1 e 1.0, aplicados a estagao de nivel Conselheiro Paulino (a es-

querda) nao provocaram alteragoes na forma da distribuigao da previsao do modelo
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Figura 5.6 - Comparativo da perturbacio a estacdo e na previsdo de 120 minutos para
estacao nivel Conselheiro Paulino.
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(a direita). Entretanto, para a perturbagao de intensidade de o = 2.0, a distor¢ao da
forma da distribuicao da previsao do modelo é maior que no modelo de 15 minutos

(Figura 5.6 (c)).

Tabela 5.8 - Dispersao do modelo 120 minutos para trés niveis de perturbagao.

Estacao OP(oc,) B B2
0, =01 0,=10 o, =20

Chuva Olaria 1.56E-03 1.56E-02 3.14E-02 1.00 1.01

Nivel Olaria 1.12E-03 8.26E-02 3.86E-01 7.39 2.34

Chuva Venda das Pedras 1.21E-04 1.21E-03 2.42E-03 1.00 1.00
Nivel Venda das Pedras 1.54E-03 4.09E-02 1.05E-01 2.66 1.28

Chuva Suspiro 2.26E-05 2.26E-04 4.51E-04 1.00 1.00
Nivel Suspiro 2.06E-04 2.19E-02 6.23E-02 10.67 1.42
Chuva Ypu 1.24E-03 1.24E-02 2.48E-02 1.00 1.00
Nivel Ypu 2.06E-03 5.17E-02 1.42E-01 252 1.37

Chuva Conselheiro Paulino 4.10E-04 4.10E-03 8.22E-03 1.00 1.00
Nivel Conselheiro Paulino 7.73E-02 7.10E-01 1.25E4+00 0.92 0.88

Iniciando com uma perturbagao de ¢ = 0.1, pode-se observar que a ordem das es-
tagdes mudou para o mesmo procedimento aplicado ao modelo de 15 minutos. A
estagdo de nivel Conselheiro Paulino manteve a maior dispersao na saida (Tabela
5.8). A sequéncia de estacoes ficou: nivel Conselheiro Paulino, nivel Ypu, chuva
Olaria, nivel Venda das Pedras, chuva Ypu, nivel Olaria, chuva Conselheiro Pau-
lino, nivel Suspiro, chuva Venda das Pedras e chuva Suspiro. Pode-se observar essa
sequéncia na Figura 5.7. A estacdo de nivel mais préxima do exutério é Suspiro,
que teve o menor valor de desvio padrao na previsao, comparada as outras estacoes
de nivel. Por outro lado, a estagcdao de nivel Conselheiro Paulino tem o maior desvio
padrao na previsao. A robustez se manteve acima de 0.97 (Tabela 5.9), exceto para
nivel Conselheiro Paulinho, com robustez de 0.1267. A acuracia permaneceu acima
de 0.94 para todas as estagoes (Tabela 5.10).

Para o segundo valor de perturbacao, com o = 1.0, aplicada ao modelo de 120 minu-
tos, na Tabela 5.8, a estacao de nivel Olaria ultrapassou a nivel Venda das Pedras,
apresentando um crescimento de #; = 7.39. O maior valor de crescimento ficou com
a chuva Suspiro, com ; = 10.67. As estac¢oes nivel Olaria, nivel Ypu, nivel Venda
das Pedras e nivel Suspiro apresentam respectivamente os maiores desvios padroes
na previsao. A robustez se manteve, exceto para a estacao de nivel Conselheiro Pau-

lino, que foi de 0.1263 para 0.1975, um valor 1,6 vezes maior (Tabela 5.9). A acuracia
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Figura 5.7 - Modelo de 120 minutos para 3 niveis de perturbacao.
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Fonte: Produgao do autor.

permanece acima de 0.94 para todas as estagoes (Tabela 5.10).

Para uma perturbacdo de o = 2.0, as estagoes de nivel apresentaram os maiores
desvios padroes na previsao (Tabela 5.8), como ocorreu no modelo de 15 minutos.
O maior crescimento do 2 = 2.34 foi da estagao de nivel Olaria. A robustez ficou
em torno de 0.7819, segundo menor valor. A estacao nivel Conselheiro Paulino, com
0.2939, teve um crescimento de 1.49 vezes em relacao a robustez para a perturbagao
o = 1.0. O restante dos valores de robustez, ficou acima de 0.92 (Tabela 5.9). A
acuracia permaneceu apresentando valores valores superiores a 0.93 para todas as
estagoes (Tabela 5.10).

Verificou-se queda da robustez na perturbacao de intensidade o = 1.0 nas estagoes
nivel Olaria (-8.17%), nivel Ypu (-3.60%), nivel Venda das Pedras (-2.93%) e nivel
Suspiro (-2.25%). A estacao nivel Conselheiro Paulino apresentou crescimento de
56.39%. Para a acurdcia a queda ocorreu nas estagoes nivel Conselheiro Paulino
(-0.10%), chuva Olaria (-0.03%), chuva Ypu (-0.03%) e chuva Conselheiro Paulino
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Tabela 5.9 - Robustez do modelo 120 minutos para trés niveis de perturbacao.

Estacao Robustez(po.,), Te;)

o, =01 o0,=10 o, =20
Chuva Olaria 0.9824 0.9824 0.9823
Nivel Olaria 0.9874 0.9067 0.7819
Chuva Venda das Pedras 0.9986 0.9986 0.9986
Nivel Venda das Pedras 0.9826 0.9538 0.9407
Chuva Suspiro 0.9997 0.9997 0.9997
Nivel Suspiro 0.9977 0.9752 0.9648
Chuva Ypu 0.9860 0.9860 0.9860
Nivel Ypu 0.9768 0.9416 0.9201

Chuva Conselheiro Paulino 0.9954 0.9954 0.9954
Nivel Conselheiro Paulino 0.1263 0.1975 0.2939

Tabela 5.10 - Acurédcia do modelo 120 minutos para trés niveis de perturbacéo.

Estagao Acurécia(p.,))

0, =01 o0,=10 o0, =20
Chuva Olaria 0.9449 0.9446 0.9443
Nivel Olaria 0.9450 0.9517 0.9865
Chuva Venda das Pedras 0.9450 0.9450 0.9450
Nivel Venda das Pedras 0.9449 0.9496 0.9679
Chuva Suspiro 0.9450 0.9450 0.9450
Nivel Suspiro 0.9450 0.9476 0.9551
Chuva Ypu 0.9449 0.9447 0.9444
Nivel Ypu 0.9449 0.9491 0.9603

Chuva Conselheiro Paulino 0.9450 0.9449 0.9448
Nivel Conselheiro Paulino 0.9433 0.9424 0.9328

(-0.01%). Apresentaram crescimento na acuricia as estagoes de nivel Olaria (0.72%),
nivel Venda das Pedras (0.49%), nivel Ypu (0.44%) e nivel Suspiro (0.28%).

Para a perturbacao de intensidade ¢ = 2.0, a queda da robustez aconteceu nas
estagoes de nivel Olaria (-13.77%), nivel Ypu (-2.29%), nivel Venda das Pedras (-
1.36%), nivel Suspiro (-1.07%) e chuva Olaria (-0.01). Apresentou crescimento na
robustez a estagao nivel Conselheiro Paulino (48.82%). Para a acurdcia, houve queda
nas estagoes de nivel Conselheiro Paulino (-1.02%), chuva Olaria (-0.03%), chuva
Ypu (-0.03%) e chuva Conselheiro Paulino (-0.01%). As estagdes de nivel Olaria
(3.65%), nivel Venda das Pedras (1.93%), nivel Ypu (1.18%) e nivel Suspiro (0.79%)
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apresentaram crescimento na acuracia. Demais estagoes nao mencionadas tiveram
variagdao de menos de 0.01%. As estagbes que mantiveram os valores constantes
para a robustez foram chuva Venda das Pedras, chuva Suspiro, chuva Ypu e chuva

Conselheiro Paulino. Para a acuracia, foram chuva Venda das Pedras e chuva Suspiro.
5.5 Analise estatica com desvio padrao continuamente variavel

O objetivo deste procedimento é avaliar como é o comportamento da perturbacao das
entradas na previsao e como evolui ao aumentar o desvio padrao da perturbacgao da
entrada, para cada estacdo de forma independente. Para este teste, foi empregado um
vetor de valores de desvio padrao, igualmente espagados, e o variando de 0.01 a 2.00.
A simulacao foi feita para cada valor de desvio padrao e para cada estacao, depois
foram calculadas as métricas. Cada modelo de previsao foi avaliado individualmente.
O caso extremo ¢é selecionado conforme o maior valor observado no nivel no exutorio
no tempo t e das entradas no tempo t — horizonte de previsao. Como cada dado é
amostrado a cada 15 minutos, no modelo de horizonte de 15 minutos, a diferenca de
tempo entre a medicao e a previsao ¢ t — 1. No modelo de previsao de 120 minutos,

essa diferenca é ¢ — 8.
5.5.1 Horizontes de 15 minutos — caso extremo

Para o modelo de previsao de 15 minutos, foram usadas medi¢oes de cada estacao no
instante de tempo t— 1, para o valor extremo no exutorio. O resultado pode ser visto
na Figura 5.8 (a), em que a estacdo de nivel Conselheiro Paulino (linha azul claro)
apresentou o maior desvio padrao na previsao em relacao ao valor da intensidade da
perturbacao o de entrada, além de apresentar uma taxa de crescimento constante.
A estagao de chuva Conselheiro Paulino (linha dourada) foi a segunda com maior
desvio padrao, apresentou taxa de crescimento constante para todo o intervalo de
0. As estagoes de chuva Olaria, chuva Vendas das Pedras, chuva Suspiro e chuva
Ypu mantiveram sua taxa de crescimento constante. A estagdo de nivel Olaria, por
volta do ¢ de 0.5, aumentou sua taxa de crescimento. A estacao de nivel Venda das
Pedras teve um crescimento acentuado a partir do o de 1.0; nivel Ypu, a partir de
0.3; e a estagdo de nivel Suspiro, a partir de 0.8. Chuva Suspiro, que foi a estagao
com menor dispersao na previsao em relacao da perturbacao na entrada, manteve

sua taxa de crescimento constante para todo o intervalo.

A acuracia se manteve a medida que cresceu o desvio padrao da perturbacao, com pe-
quena queda para a estacao de nivel Conselheiro Paulino. Todas as esta¢oes iniciam

com acuracia proxima de 1.0 para os pequenos valores de perturbacao. O restante
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Figura 5.8 - Métricas para o modelo de 15 minutos caso extremo.
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das estacOes permaneceram com acurdcia proxima de 1.0, conforme pode-se ver na
Figura 5.8 (b).

Houve um crescimento na robustez da estacao nivel Conselheiro Paulino a medida
que cresceu a perturbagdo (Figura 5.8 (¢)), porém ele foi acompanhado pela queda
na acuracia, ou seja, a variabilidade diminui junto com a exatidao. Para as demais,

a robustez permaneceu constante cima de 0.97.
5.5.2 Horizontes de 120 minutos — caso extremo

Seguiu-se a metodologia aplicada ao horizonte de 15 minutos, agora com o modelo
de 120 minutos. Na Figura 5.9 (a) observa-se o crescimento da taxa de dispersao
na previsao para as estacoes de nivel Olaria e nivel Ypu para ¢ = 0.3, bem como
nivel Suspiro e nivel Venda das Pedras para o valor de o da perturbagao de 0.2. As
demais estagoes mantiveram o a taxa de crescimento constante do desvio padrao da

previsao em relacao ao da perturbacgao de entrada.

O valor de acuracia inicial das estagdes para o menor valor de perturbagao o = 0.1
foi de 0.9433. As estagoes de nivel Olaria, nivel Venda das Pedras, nivel Suspiro e
nivel Ypu apresentaram crescimento da acuracia com aumento do desvio padrao da
perturbacao. A estacao de nivel Conselheiro Paulino apresentou crescimento, mas
esse comegou a cair quando o o da perturbacao foi maior do que 1. Demais estagoes
mantiveram a acuracia constante mesmo com o crescimento do ¢ da perturbacao.
Os valores finais de acuracia ficaram maiores do que 0.93 para ¢ da perturbacgao

igual a 2.0.

O valor da robustez para o da perturbacgao de 0.1 se iniciou maior do que 0.98, exceto
para a estagao de nivel Conselheiro Paulino com 0.126 (Figura 5.9 (b)). A estacao
de Conselheiro Paulino teve uma robustez maior que no modelo de 15 minutos a
qual foi de 0.006. A robustez caiu a medida que o desvio padrao da perturbacgao
aumenta, exceto para a estacao de nivel Conselheiro Paulino, que teve um aumento
na robustez de 0.126 com o = 0.1 para 0.2939 com ¢ = 2.0. A estacao de nivel
Olaria apresenta a maior queda da robustez, passando de 0.9874 (¢ = 0.1) para
0.7819 (0 = 2.0), seguida pelas estagoes de nivel Ypu e nivel Venda das Pedras,
que apresentaram respectivamente robustez de 0.9201 e 0.9407, configurando as trés
maiores quedas. O restante das estagOes apresentou uma baixa queda na robustez,

ficando acima de 0.96.
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Figura 5.9 - Métricas para o modelo de 120 minutos caso extremo.
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5.6 Analise dinAmica com desvio padrao fixo — (sincrono)

A anédlise dindmica com desvio padrao fixo para o caso sincrono consiste em: (i)
perturbar os dados de entrada de cada estagao para cada instante de tempo da série
temporal; (ii) calcular as métricas, e (iii) extrair os momentos estatisticos para cada
instante de tempo, conforme Algoritmo 4.4. Neste procedimento, foram utilizados
dois desvios padrao: 0.1 e 1.0, com objetivo de verificar como se comportam as
métricas em toda a série temporal, ndo apenas para casos especificos, como no
procedimento anterior. A escolha de dois desvios padroes ao invés de trés, se deu

por conta da perturbagao de intensidade o igual a 2.0 ser um caso limite.
5.6.1 Horizonte de 15 minutos — perturbacao ¢ = 0.1

Para o horizonte de 15 minutos no desvio padrao de 0.1, todas as estagoes, com
excecao de nivel Conselheiro Paulino, apresentaram uma aparente sobreposicao das
linhas de limite maximo, limite minimo, média, area de incerteza sigma e obser-
vado. O que significa que a dispersao na previsao para a perturbacao foi pequena
(Figura 5.10 (a)). Para a estagdo de nivel Conselheiro Paulino essas regioes tiveram
uma separagao marcante, como pode-se observar na Figura 5.10 (b), mostrando que
as demais estagbes sdo mais robustas a perturbacao que a de nivel Conselheiro Pau-
lino. Pode-se notar que a média da previsao de cada ponto sobrepds o observado, a
area de incerteza de um sigma em volta da média e os limites maximo e minimo nas

extremidades. O comportamento foi o mesmo durante toda série temporal.
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Figura 5.10 - Resultado analise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 0.1.
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Para o valor de perturbacao de 0 = 0.1, a acuracia se manteve proxima de 1.0 em
todas as estacgoes, com quedas até o valor de 0.75 nas regioes de valores de pico no
observado, o que demonstra que a acurdcia nao é seriamente afetada pela perturba-
¢ao de o = 0.1. Na Figura 5.11 pode-se ver o valor da acuricia em relacao a série

temporal chuva Olaria (Figura 5.11 (a)) e nivel Conselheiro Paulino (Figura 5.11

(b))-

A robustez para a estacdo de chuva Olaria (Figura 5.12 (a)) ficou estacionada pré-
xima de 1.0, comportamento observado também nas demais estacoes, com a excecao
da de nivel Conselheiro Paulino (Figura 5.12 (b)), que apresentou valores de robus-

tez proximos de zero para toda a simulagao (de -0.0021 a 0.0077). Isso evidencia
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que a estacao de nivel Conselheiro Paulino é a estacdo menos robusta, enquanto as

demais nao foram afetadas por essa intensidade de perturbacao.

Figura 5.11 - Acuricia da anélise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 0.1.
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Figura 5.12 - Robustez da andlise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 0.1.
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5.6.2 Horizontes de 15 minutos — perturbacao ¢ = 1.0

Para o desvio padrao de o com perturbacao igual a 1.0, o comportamento das es-
tacoes de nivel Olaria e nivel Vendas das Pedras tiveram um aumento na dispersao

que pode ser observada no gréfico nas Figura 5.13 (b) e (¢). O observado e a média
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Figura 5.13 - Resultado analise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 1.0.
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da previsao ficaram proximos a linha do limite minimo. A distancia entre a média
da previsao e o limite maximo foi menor para os maiores niveis observados. Nivel
Olaria teve um uma separacao da regiao de incerteza e do limite minimo, o que nao
ocorreu com a estacao de nivel Venda das Pedras. A perturbagao nessas estagoes ge-
rou valores mais altos (méximo) na previsdo em rela¢ao ao observado do que valores
baixos (minimos), de forma mais acentuada nos menores valores de nivel observado.
Diferentemente do comportamento apresentado para o nivel de perturbacao de o
igual a 0.1, a estagao de nivel Conselheiro Paulino (Figura 5.13 (d)) teve uma ten-
déncia a prever niveis ligeiramente mais altos, porém mais centralizados do que as
estagoes de nivel Olaria e nivel Vendas das Pedras. A média dos valores previstos
de nivel ficou ligeiramente acima do observado, a regiao de incerteza teve uma sepa-
racao do limite inferior e uma ainda maior para o superior. Nas demais estagoes, o
comportamento foi semelhante ao apresentado pela chuva Olaria (Figura 5.13 (a)),
em que a desvio padrao da previsao foi pequeno e o grafico ficou com suas linhas

sobrepostas.

A acuracia se manteve entre 1.0 e 0.7, como no experimento anterior, para todas as
estagoes. Também apresentou menores valores de acuracia para os maiores valores
observados (Figura 5.14 (a) e (b)), com excecdo da estagdo de nivel Conselheiro
Paulino, que teve sua acuracia entre 1.00 e 0.75 e espelhou a imagem do observado
(Figura 5.14 (c)), o que caracteriza que, para a perturbagao o = 1.0, a acurécia
tende a aumentar conforme cresce o valor do observado. A acuracia do modelo de
previsao de 15 minutos tendeu a se manter alta, ficando acima de 0.7, sendo pouco

afetada pela intensidade de perturbacao de o = 1.0.

Para a estagao de chuva Olaria (Figura 5.15 (a)), a robustez se manteve constante
préoxima de 1.0. Nas estagoes de nivel Olaria (Figura 5.15 (b)), houve uma variacao
entre 1.0 e 0.8, sendo a robustez maior para os maiores valores observados. A estagao
de nivel de Conselheiro Paulino (Figura 5.15 (c)) apresentou uma robustez maior
para a perturbacao de o = 1.0, variando de 0.0 a 0.25. Logo, formou uma imagem
invertida do observado, sendo menor o valor da robustez quanto maior for o valor
observado e vice-versa. A robustez, com a excecao de nivel Conselheiro Paulino, nao
foi afetada pela intensidade de perturbacao o = 1.0, permanecendo maior que 0.8

para todas as estagoes.
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Figura 5.14 - Acuracia da anélise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 1.0.
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Acurécia para perturbagdo nas estagoes: (a) chuva Olaria; (b) nivel Olaria; e (c) nivel
Conselheiro Paulino.

Fonte: Produgao do autor
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Figura 5.15 - Robustez da analise dindmica do modelo de 15 minutos para ¢ = 1.0.
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Robustez para perturbagdo nas estagoes: (a) chuva Olaria; (b) nivel Olaria; e (c) nivel
Conselheiro Paulino.

Fonte: Produgao do autor
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5.6.3 Horizontes de 120 minutos — perturbacgao o = 0.1

Para o modelo de previsao de horizonte de 120 minutos, utilizando uma perturbacgao
com o = 0.1 e os resultados apresentados foram parecidos com o modelo de 15
minutos. Houve uma sobreposicao das linhas e da area de incerteza para as estacoes
e o comportamento foi similar ao da estacao de nivel Olaria (Figura 5.16 (a)). O nivel
de perturbacao das demais estagoes nao provoca alteragoes evidentes na previsao.
A excegao ¢é a estagdo de nivel Conselheiro Paulino (Figura 5.16 (b)), apresentando
separacao entre as linhas de limite maximo, observado, média, area de incerteza e

limite minimo.

A acurécia teve comportamento similar em todas as estagoes (Figura 5.17 (a) e (b)),
sendo menor nos instantes de pico, semelhante ao modelo de 15 minutos para desvio
da perturbagao de 0 = 0.1. O resultado representa que o valor de acuracia nao é
comprometido para esse nivel de perturbacao. O valor da acuracia da previsao tende

a apresentar valores menores a medida que o valor observado é maior.

A robustez se manteve proxima de 1.0 para todas as estagoes durante toda a série
(Figura 5.18 (b)), com excecao da estagdo de nivel de Conselheiro Paulino (Fi-
gura 5.18 (a)), o que foi observado no modelo de 15 minutos e desvio padrao igual
a 0.1. A estagdo de nivel Conselheiro Paulino apresentou valores préximos de 0.12
durante todo o observado, com quedas pontuais em seu valor até proximo de 0.0. A

robustez tende a se manter constante para o nivel de perturbagdo o = 0.1 aplicado.

62



Figura 5.16 - Resultado analise dindmica do modelo de 120 minutos para o = 0.1.
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Figura 5.17 - Acuréacia da andlise dinamica do modelo de 120 minutos para ¢ = 0.1.
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Figura 5.18 - Robustez da andlise dinamica do modelo de 120 minutos para ¢ = 0.1.
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5.6.4 Horizontes de 120 minutos — perturbacao ¢ = 1.0

Utilizando o modelo de previsao para o desvio padrao da perturbacao de o igual
a 1.0, é possivel observar que a estagao de chuva Olaria (Figura 5.19 (a)) e chuva
Ypu apresentaram uma separagao perceptivel das linhas em toda a série temporal,
o que nao ocorreu com o modelo de 15 minutos para ¢ igual a 1.0. As estagoes de

chuva Suspiro, chuva Conselheiro Paulino e chuva Venda das Pedras mantiveram a
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sobreposicao apresentada no modelo de 15 minutos (Figura 5.19 (c¢)). A estagdo de
nivel Conselheiro Paulino apresentou a separagdo mais acentuada entre as linhas da
média e do observado (Figura 5.19 (d)). A regido de incerteza ficou entre os limites
maximo e minimo. Seu comportamento foi similar ao modelo do 15 minutos para a
perturbagdo de 0 = 1.0, em que a previsao tendeu a valores mais altos, ficando o
limite maximo mais longe do observado do que o limite minimo. A estacdo de nivel
Olaria ficou com a segunda maior dispersao na previsao do modelo (Figura 5.19
(b)), diferentemente do que ocorreu no modelo de 15 minutos, indicando maior peso
da estacao na previsao do modelo de 120 minutos, apesar de ser a mais distante,
a cerca de 9186.7 m de distancia do exutério. O observado ficou muito préximo do
limite superior, o que indica que perturbagoes nessa estacao tendem a gerar valores
menores de nivel na previsao, sendo o limite maximo muito proximo do observado.
Diversas estagoes do modelo apresentaram crescimento expressivo do desvio padrao
na previsao para a perturbacao de o = 1.0, mostrando a sensibilidade dessas a essa

intensidade de perturbacao.

A acuracia tendeu a se manter préxima de 1, com valores menores nos instantes de
pico, comportamento observado em todas as estagoes (Figura 5.20 (a)). O modelo
acompanhou a tendéncia de ter menores valores de acuracia nos maiores valores
observados. A estacao de nivel Conselheiro Paulino teve queda na acuracia para
os maiores picos, porém, para o restante da série, se manteve por volta de 0.85 e
reproduziu uma imagem do valor observado em menor escala (Figura 5.20 (b)). Para
o valor de perturbacao o = 1.0, a acuracia apresentou valores acima de 0.7, sendo

pouco comprometida pela perturbacao.

A robustez, se manteve estavel para todas as estagdes, comportamento analogo ao
da chuva Olaria (Figura 5.21 (a)), como ocorreu para a perturbagao de ¢ = 1.0 no
modelo de 15 minutos, com as excec¢oes de nivel Olaria e nivel Conselheiro Paulino
(Figura 5.21 (b) e (c¢)). O comportamento da robustez para a estagdo de nivel de
Olaria variou de 0.75 a 1.00, copiando a forma do observado (em escala menor),
sendo maior nos instantes de pico. Ja a robustez da estacao de nivel de Conselheiro
Paulino ficou no intervalo de 0.10 a 0.40 e teve o comportamento oposto ao da estagao
de nivel Olaria, copiando uma imagem invertida do observado e sendo menor valor
da robustez quanto maior for o valor observado. A robustez se manteve alta para o
valor de perturbagao ¢ = 1.0, o que sugere que o modelo é robusto. A excecao foi
a nivel Conselheiro Paulino, que apresentou baixos valores de robustez, porém, eles
ainda foram maiores do que para o modelo de 15 minutos com a intensidade similar

de perturbacao.
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Figura 5.19 - Resultado andlise dindmica do modelo de 120 minutos para o = 1.0.
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Figura 5.20 - Acuracia da andlise dindmica do modelo de 120 minutos para ¢ = 1.0.
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Figura 5.21 - Robustez da andlise dindmica do modelo de 120 minutos para ¢ = 1.0.
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5.7 Analise da Acuracia e Robustez

Para o modelo de 15 minutos para desvio fixo, a acuracia tende a se manter com
o aumento da intensidade da perturbacdo. Para perturbagoes de intensidade de
o = 0.1e 1.0, o valor da acuracia se manteve, em contraste, para valor de ¢ = 2.0 ela
teve queda, sendo mais acentuada na estacao nivel Conselheiro Paulino. A acurécia
do modelo de 120 minutos se manteve constante acima de 0.95 para perturbagoes
de intensidade de 0 = 0.1 e 1.0. A estagdo de nivel Conselheiro Paulino apresentou
a maior queda para ¢ = 2.0, porém o valor é maior do que para o modelo de 15

minutos para mesmo o.

A robustez também acompanhou a acuracia, mantendo-se estavel para os valores
de ¢ = 0.1 e 1.0, em ambos os modelos. A robustez cresceu para a estacdo de
nivel Conselheiro Paulino nos dois modelos, tendo crescimento maior para o de 120
minutos. O menor valor de robustez para o modelo de 120 minutos foi observado na
estagdo de nivel Olaria (0.7839), que também apresentou a menor acuricia para o

modelo de 15 minutos — a estagao foi segunda nos dois indicadores.

No modelo de 15 minutos, para todas as estagoes, a acuracia permaneceu acima de
0.9 para o caso extremo. Para o modelo 120 minutos o comportamento foi seme-
lhante. No caso extremo, o aumento na intensidade da perturbacao nao provocou
alteracoes na acuracia para o até 2. A estagao de nivel Conselheiro Paulino teve

trajetoria de queda.

O indicador de robustez para o modelo de 15 minutos registrou uma tendéncia na
queda da robustez para todas as estagoes (exceto nivel Conselheiro Paulino) no caso
extremo. Em oposicao, a estacao nivel Conselheiro Paulino registrou aumento da
robustez para o aumento na intensidade da perturbagao em todos os casos, iniciando
proximo de 0. No modelo de 120 minutos, a robustez iniciou préxima de 1 (exceto
para a estacao de nivel Conselheiro Paulino) e caiu com o aumento da perturbagao. A
queda da robustez da estacao nivel Olaria foi mais acentuada até o = 2. Observou-
se um crescimento da robustez da estacao nivel Conselheiro Paulino, sendo mais

acentuada até o = 2, ficando com robustez de 0.2939.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto o estudo das influéncias das perturbacgoes dos dados
de entrada na acuracia e na robustez do modelo. Cada estagao teve seu dado per-
turbado de forma independente com diferentes intensidades de perturbagao para
dois cendrios: estatico e o dinamico. A anélise considerou o tipo de grandeza a ser
medida (chuva ou nivel), aspectos geograficos (distribui¢do espacial das estagoes),
resolucao temporal do horizonte de previsao e intensidade da perturbacao nos dados

de entrada.

Ambos os modelos de previsdo (15 e 120 min), conseguiram representar o sistema
hidrologico da bacia, apresentando valores de NSE proximos ou maiores que 0.9,
considerando que, para um ajuste ser considerado excelente, o valor deve ser maior
do que 0.75 (BHATTARATI et al., 2018). O modelo de previsao de 15 minutos mostrou
um indice de NSE de 0.9944 e, para o modelo de previsao de 120 minutos, o valor do
NSE foi de 0.8867, ambos para todo o dado. Considerando somente os dados de teste,
que nao foram apresentados a Rede Neural, o NSE foi de 0.9957 e 0.9074 para os
modelos de previsao de 15 e 120 minutos respectivamente. Os indicadores dos dados
de teste se mostraram melhores do que todo o dado, comprovando a capacidade de

generalizacao da rede para dados nao utilizados no treinamento.

Comparou-se a analise de sensitividade tradicional com a dos indicadores de acuracia
e robustez dos modelos, com seus valores de NSE e RMSE ordenados por grau de
importancia no modelo. A andlise de sensitividade para o modelo de 15 minutos teve
as primeiras estacoes para nivel Conselheiro Paulino, chuva Conselheiro Paulino,
nivel Ypu e chuva Olaria com valores de NSE de 0.6510, 0.9938, 0.9941 e 0.9943
respectivamente (Tabela 5.2). Os valores de NSE, com excegao da estagao de nivel
Conselheiro Paulino, ficaram préximos de 0.994. No modelo de 120 minutos a estacao
principal foi nivel Conselheiro Paulinho com NSE de 0.67 (Tabela 5.3) e o restante
acima de 0.9. A analise de sensitividade demonstra a capacidade de o modelo manter
seus indicadores com a perda de uma das suas entradas, exceto para a de nivel no

exutorio.

Na abordagem utilizando o dado perturbado com intensidade de ¢ = 0.1, as pri-
meiras estagoes foram nivel Conselheiro Paulino, chuva Conselheiro Paulino, nivel
Olaria e nivel Venda das Pedras, tanto para acurdcia quanto para a robustez. As
duas primeiras estagoes coincidiram tanto na analise de sensitividade quanto na de
acurdcia/robustez, as demais estagoes nao seguiram a mesma ordem dos dois proce-

dimentos. Empregando uma perturbacgao de intensidade de o = 1.0 para a analise de
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acuracia e robustez, a ordem das quatro primeiras estacoes do indicador de robustez
se manteve a mesma, porém, no indicador de acuracia, nivel Venda das Pedras veio
em terceiro lugar e chuva Olaria em quarto, coincidindo com a quarta posicao do

indicador de acurécia.

Para perturbagao de ¢ = 2.0, a ordem das estagoes para o indicador de robustez
foi nivel Conselheiro Paulino, permanecendo em primeiro, seguida nivel Venda das
Pedras, nivel Olaria e nivel Ypu, coincidindo apenas a primeira estagao com a analise
de sensitividade. Para acuréacia, nivel Conselheiro Paulino veio em primeiro, seguido
por nivel Venda das Pedras, chuva Conselheiro Paulino e chuva Olaria, essas duas

ultimas estavam entre as quatro primeiras da analise de sensitividade.

Na analise de sensitividade para o indicador de NSE no modelo de previsao de
120 minutos (Tabela 5.3), em primeiro lugar veio a estagdo de nivel Conselheiro
Paulino (0.6700), em seguida nivel Olaria (0,9059), chuva Suspiro (0.9061) e nivel
Ypu (0.9069). A variagao do NSE ¢é maior do que no modelo de 15 minutos, variando

de 0.9059 a 0.9092 (excluindo nivel Conselheiro Paulino).

No modelo de previsao de 120 minutos com intensidade de perturbacgao de o = 0.1,
a robustez e a acuracia seguiram a mesma ordem: nivel Conselheiro Paulino, nivel
Ypu, chuva Olaria e nivel Venda das Pedras, apenas a primeira estagao coincide com
a analise de sensitividade. Para a intensidade de perturbacao de o = 1.0, a ordem das
quatro primeiras estagoes do indicador de robustez foram todas de nivel, alterando
a terceira posi¢ao (nivel Conselheiro Paulino, nivel Olaria, nivel Ypu e nivel Venda
das Pedras). Para o indicador de acurdcia a ordem foi: nivel Conselheiro Paulino,
chuva Olaria, chuva Ypu e chuva Conselheiro Paulino. Em ambos os casos, apenas a
primeira estagao coincidiu com a analise de sensitividade. No teste do modelo para
intensidade de perturbacao de o = 2.0, as quatro primeiras estagoes de robustez
repetiram a mesma ordem que para intensidade de perturbagao o = 1.0, ocorrendo

0 mMesmo que para acuracia.

Conforme ja exposto, as incertezas e perturbacoes nos dados de entrada impactam
de forma desigual as estacoes dependendo da localizacao, do tipo de grandeza a
ser medida e o horizonte de previsao do modelo. As estacoes de nivel e chuva na
estagdo montante (Conselheiro Paulino) foram preponderantes para ambos os mo-
delos. Considerando a resolucao temporal, para o modelo de previsao de 15 minutos,
as estagoes mais influentes foram nivel e chuva no exutoério, tendo um impacto na
previsao maior do que as demais. No modelo de 120 minutos, as estacoes de ni-

vel tiveram maior peso na previsao, tendo o nivel na montante importancia maior,

72



porém com peso menor do que no modelo de 15 minutos, devido a maior contribui-
¢ao das demais estagoes em razao do tempo de deslocamento da dgua a montante.
Relacionando com a resolucao espacial e excetuando-se a montante, as demais nao
tiveram contribui¢do maior por estarem mais préximas do exutério. No modelo de
120 minutos, o peso das demais estacoes foram maiores em relacao ao de 15 minutos.
Levando em conta a grandeza a ser medida, o crescimento da perturbacao aumentou
a influéncia das estacoes de nivel em relacdo as de chuva para ambos os modelos,

sendo entao as mais preponderantes para a previsao do que as de chuva.

A rede é robusta, portanto, pequenos valores de o de intensidade de perturbagao
nao provocaram queda significativa na acuracia e robustez: o indicador de robustez
fica acima de 0.7 (exceto para estagao de nivel Conselheiro Paulino) e o de acuracia,
acima de 0.9 para todas as estacoes e modelos, no nivel méaximo de perturbagao
(0 =2.0). A estagao de nivel Conselheiro Paulino, é a mais sensivel e determinante
do modelo, apresentando os menores valores de acuracia e robustez para os niveis
de perturbacao e impactando diretamente na robustez do modelo. Apesar do baixo
valor de robustez na estacao nivel Conselheiro Paulino, ela ainda se manteve valores
positivos de robustez — que significam do que o desvio padrao da previsao foi menor
que o desvio padrao da perturbacao aplicada a entrada —, a acuracia permanece
alta, ficando acima de 0.9 para todas as intensidades de perturbacao (de 0.1 a
2.0) e para todos os modelos, apresentando sensibilidade maior principalmente no
modelo de curto prazo de previsao (15 minutos). Os valores de o de perturbagao
que apresentam queda dos indicadores de forma mais acentuada, foram os valores
criticos de perturbacgao, para os quais houve uma mudanca na sensibilidade da rede

a perturbacao, consequentemente a queda nos indicadores de acuracia e de robustez.

O modelo de previsao de 15 minutos apresentou maiores valores de acurédcia, robustez
e NSE do que o modelo de previsao de 120 minutos. Em ambos, a estagdo com maior
queda na acuracia foi a nivel Conselheiro Paulino. Para esses modelos, a estacao de
nivel Conselheiro Paulino teve robustez proxima a zero e cresceu com aumento do
perturbagao, algo que é explicado por conta de a Rede Neural limitar valores abaixo
do nivel minimo observado, acumulando valores proximos a ele. Apds a estagao de
nivel Conselheiro Paulino, as demais esta¢oes apresentaram valores altos de robustez
no modelo de 15 minutos: a estacao nivel Venda das Pedras teve valor de 0.9789,
enquanto as demais tiveram valor acima de 0.99. Para o modelo de 120 minutos,
excluindo a estacao de nivel Conselheiro Paulino, a estacao de nivel Olaria teve o

menor valor de robustez, ficando em 0.7819, e as demais com valores acima de 0.92.
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Dos objetivos da pesquisa, foram desenvolvidos os indicadores de acuracia e robustez,
a metodologia para perturbar o dado de cada estacao, além da analise do impacto da
perturbacgao na previsao do modelo, identificando as estagoes mais sensiveis e valores
criticos. Também foi alcancado o avanco no conhecimento da dindmica hidroldgica,
identificando as estagoes e faixas de valores que mais impactam na previsao. Como
esperado, o aumento na perturbacao dos dados impacta na previsao, reduzindo os
indicadores de acuracia e robustez, porém de forma desigual quanto a localizagao,

intensidade do perturbacao e resolucao temporal do modelo.

Em relacao as limitagdes do trabalho, as mais importantes foram a criacao de uma
metodologia para analise da combinacao das entradas a serem perturbadas. Também
deve se considerar o tempo computacional para executar cada uma das simulagoes,
levando em conta que para cada elemento do vetor de perturbacao para apenas um

ponto, o modelo é executado o mesmo niimero de vezes que o tamanho do vetor.

As perspectivas para futuros trabalhos englobam o entendimento do comportamento
do modelo para um conjunto contendo combinacoes de entradas perturbadas, ana-
lisando como as combinagoes destas entradas influenciam no resultado da previsao.
Também se vislumbra a aplicagao da metodologia de perturbagoes nos dados de
entrada durante o treinamento do modelo, comparando os resultados com os da me-
todologia atual. Para finalizar, também ¢é sugerido o teste da metodologia em um

modelo de previsao de nivel operacional.
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