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RESUMO — Na segunda parte do artigo investiga-se a viabilidade do uso pratico dos resultados de
previsoes de eventos hidroldgicos na bacia de drenagem do reservatério Ords, localizado no estado
do Ceara (Brasil), langando-se mao de redes neurais artificias. As variaveis climaticas consideradas
sdo0 o El Nifio e o Dipolo do Atlantico. As variaveis dependentes a serem previstas com seis meses de
antecedéncia sdo a precipitacdo média anual, convertida no Standardized Precipitation Index — SPI,
sobre a bacia focada e o defluvio médio anual na se¢ao fluvial mencionada. Os resultados encontrados
apresentam-se superiores comparativamente a modelos bem mais complexos, entretanto, também
com limita¢des para uso pratico na gestao dos recursos hidricos.

ABSTRACT- The second part of the article investigates the feasibility of the practical use of the
results of forecasting hydrological events in the water basin of the Ords reservoir, located in the state
of Ceara (Brazil), using artificial neural networks. The climatic variables considered are the El Nifio
and the Atlantic Dipole. The dependent variables to be predicted six months in advance are the mean
annual precipitation, converted into the Standardized Precipitation Index — SPI, over the basin in
question, and the mean annual runoff from the river section mentioned. The results found are superior
compared to much more complex models, however, also with limitations for practical use in the
management of water resources.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Costuma-se agrupar as RNA de acordo com sua arquitetura e sua dindmica neural. A arquitetura
de uma rede neural ¢ representada pela sua estrutura, formada pelos neurdnios artificiais (também
referidos como nos ou unidades) distribuidos em camadas e pelas ligagdes que os integram. A
dindmica neural ¢ caracterizada por propriedade através da quais a rede aprende, recupera, associa,
classifica e compara novas informagdes com o conhecimento assimilado.

No que diz respeito a arquitetura, as RNA sempre apresentam (i) uma camada inicial por onde
ingressa o conjunto de informacdes utilizados nas fases de treinamento e teste da rede e; (ii) uma
camada de saida, por onde sdo apresentados os atributos resultantes da realizagao da tarefa demandada
a rede. Adicionalmente, as RNA podem ou ndo apresentar uma ou mais camadas neurais
intermediarias, designadas camadas ocultas ou escondidas, bem como outros tipos de nds, referidos
como tendéncia (bias). Esse conjunto de neurdnios dispostos em camadas organizadas da esquerda
para a direita, desde a camada de entrada dos dados, até a ultima camada, por onde saem as
informagdes de interesse, ¢ interconectado por ligagdes que estabelecem um fluxo de informagao da
esquerda para direita (horizontal, nunca vertical). A primeira camada (camada de entrada ou retina),
deverd ter tantos neurdnios quantos sejam os atributos considerados para caracterizar os objetos que
compdem o conjunto de dados. Entdo, se temos m atributos, teremos um igual nimero de neuronios
na camada de entrada da rede.

O numero de camadas escondidas, bem como o nimero de neurdnios por cada uma dessas
camadas ir4 depender do problema considerado. Por exemplo, em problemas envolvendo Engenharia
de Recursos Hidricos, uma tinica camada de neurdnios oculta ou no maximo duas pode dar conta das
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tarefas mais comuns, sendo o nimero de neurdnios em cada uma dessas camadas determinado por
tentativa e erro, ou seja, testando-se diferentes arquiteturas para a rede.

E evidente que a performance da RNA para o atingimento dos objetivos de seu uso é
influenciada pela adocdo da arquitetura da rede. Embora a defini¢do da arquitetura de uma RNA seja
feita por tentativa e erro, em relagdo ao nimero de neuroénios numa camada oculta n,, pode ser util
para iniciar o processo estimar seu valor em fun¢do do niimero de neurdnios na camada de entrada
(m) ou em funcao desse e do numero de vetores do conjunto de treino (1;):

neg <2m+1 (1)

N
_— 2
m+1 2)

H4 uma relacdo entre o nimero de neur6nios em uma camada escondida e a taxa de
aprendizado. Quando a taxa de aprendizado adotada ¢ pequena, pode haver a necessidade de se
aumentar o nimero de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s). A camada de saida podera ser constituida
por um ou mais neurdnios, a depender do nimero de atributos que caracterizam o objeto resultante.
Ou seja, havera tantos neurdnios de saida quantas forem as varidveis a serem determinadas, visto os
termos “‘atributo” e variavel” se equivalerem na terminologia empregada na area da Inteligéncia
artificial (IA).

Concernente a dindmica neural, esta pode ser utilizada como elemento classificador das RNA
quanto a dire¢do do fluxo de informagdes e processamento em trés modalidades: (i) RNA
progressivas, nas quais a informag¢ao flui da primeira a ltima camada, da esquerda para a direita,
com todas as unidades de cada camada conectadas com todas as unidades da camada subsequente ¢
assim por diante, até o fluxo alcangar a camada de saida; (ii) RNA recorrentes, redes em que a
informacao flui através dos ndés em ambas as dire¢des, desde a camada de entrada a camada de saida
e vice versa; (iii)) RNA com conexdes laterais, sdo redes que além das conexdes descritas para as
demais (conexdes intercamadas) também dispdoem de conexdes entre os neurdnios de uma mesma
camada. Principalmente na engenharia de recursos hidricos, assim como em grande parte das
aplicagdes praticas, as redes progressivas sdo as mais utilizadas e serdo elas o nosso instrumento de
modelagem na aplicagdo a ser apresentada.

ng <

Funcio de ativacao

O tipo de funcdo de ativagdo determina a resposta de um neurdnio do sinal que o mesmo recebe
através das conexdes que lhes chegam. As fungdes de ativacao geralmente empregadas podem ser
lineares ou ndo lineares. Utilizaremos a fungdo sigmoide que ¢ continua e possui derivadas continuas.
Sua equacao ¢€:

1
gu) = 1ot (3)

Os valores produzidos pela sigmoide variam entre zero e um. Sua derivada ¢ simples, o que
facilita seu uso em processos de treinamento. Essa ¢ uma das fungdes de ativagao mais empregadas
nas redes arquitetadas para resolver problemas de engenharia. Mas ndo ¢ a Unica a apresentar as
caracteristicas de ser continua e derivavel.

Algoritmo de treinamento da RNA

Em particular nas aplicacdes de engenharia, as fungdes de ativagcdo mais utilizadas exigem que
os dados de entrada, ou seja, os atributos ou componentes de cada vetor disponivel, sejam
padronizados, uma vez que essas fungoes de ativacao trabalham com dados de entrada que variam,
por exemplo, entre 0 e 1 no caso da funcao de ativagio sigmoide e de —1 a 1 em se tratando da fungao
de ativagao tangente hiperbdlica. Convém lembrar que a funcao sigmoide nunca assume seus valores
extremos ( ]0; 1] ). Por essa razdo, deve-se usar um método mais adequado de padronizagdo, como,
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por exemplo, uma equagao que compacte os dados em intervalo escolhido, como o faz a expressao
abaixo:
Zi — 0,1 + 018(xl xmln) (4)
Xmax — Xmin

Para o desenvolvimento do equacionamento basico que permite o treinamento da RNA iremos
considerar de inicio a rede mostrada na Figura 1, formada por uma camada receptora dos dados, no
caso, com dois atributos, uma camada escondida ou intermediaria, contando com dois neuronios €
uma camada de saida com um neurdnio gerador da resposta.

Figura 1: Exemplo de rede neural com uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Matematicamente, uma rede neural pode ser entendida como uma composi¢ao de fungdes que
promove a transformag¢do da informagdo fornecida pela camada de entrada ao longo do fluxo
estabelecido pelas ligacdes entre as camadas de neuronios que a compdem. Na notagao adotada para
a rede mostrada na Figura 1, a letra h informa tratar-se de um neurdnio da Unica camada oculta da
rede exemplo, enquanto o indice subscrito ¢ o nimero do neuronio. A letra o designa neurdnio da
camada de saida (output), no caso, ha apenas um neurénio de saida, que realiza a ultima
transformagao, fornecendo o valor estimado ou predito designado por y. A transformagao promovida
quando a informacao ingressada em x; € x, € processada pelo neuronio h,serd ponderada pelos pesos
das ligagdes que a ele chegam, no caso, w; e w,, acrescida da tendéncia (b,) referente ao neurénio
em questao.

Z = WyiXq +wyx, + by (5)
A resposta fornecida pelo primeiro neurdnio h; (Figura 1) ¢ transformada pela funcdo de
ativacdo da camada. Na explanacdo do equacionamento basico do algoritmo back-propagation
utilizaremos em ambas as camadas de neuronios de processamento a funcao sigmoidal g(z). Note
que, como a camada escondida possui dois neurdnios, duas serdo as saidas fornecidas para o unico
neurdnio da camada de saida. Assim, as saidas produzidas pelos dois neurdnios integrantes da camada
escondida serao:

h’l = g(Wlxl + szz + bl) (6)
hz = ‘g(W3.3C1 + W4x2 + bz) (7)

Analogamente, na camada de saida produz-se a estimativa final combinando-se de maneira
ponderada pelos pesos ws € wg os resultados advindos da camada imediatamente anterior, ou seja:
y = g(wshy + wgh; + b3) (8)

Substituindo-se os valores de h; e h, tem-se a composicao de fungdes que expressa a rede
neural exemplificada:

y = gws gwix; + wox, + by) + we g(Wsxy + wyx, + by) + bs) (9)
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A ideia da dedugdo acima pode ser generalizada para redes que possuam um nimero maior de
camadas, bem como um maior niimero de neurdnios por camadas. Evidente que para um numero
maior de camadas e/ou de neurénios a composi¢ao de fungdes ganha propor¢des muito grandes.

Expressar a rede neural do exemplo em consideragdo propicia um melhor entendimento do
funcionamento do algoritmo back-propagation, uma vez que sua base consiste no uso da Regra da
Cadeia para determinar os vetores gradiente das varidveis envolvidas na atualiza¢do dos pesos. A
atualizagdo ¢ feita em funcao do erro (E), cujos valores calculados sdo retropropagados, distribuindo-
os adequadamente entre os pesos. No processo de treino, essa fungdo traduz a diferenca entre os
valores calculados pela rede neural e o valor esperado (y) ou desejavel (observacao). A funcao que
empregaremos para medir a magnitude dessas diferengas, contando com n objetos para a fase de
treinamento, serd a que traduz o erro quadratico médio, dada por:

1 n
E= ;Z(yj - }’j)z (10)
=

Como todo algoritmo de otimizagdo, o algoritmo back-propagation busca encontrar o ponto
otimo de uma fungao que, geralmente, expressa diferencas entre os valores calculados e observados.
A busca pelo ponto de minimo da funcao erro ¢ orientada pelo gradiente de cada variavel envolvida.
Na fungao E acima, como o valor estimado y do valor esperado y depende de wy, w, ... W, by, by, b3,
a func¢ao erro ¢ uma funcao multivariada:

E(wWq, Wy, W3, Wy, Ws, We, by, by, b3) (11)

Em resumo, com a aplicagdo da Regra da Cadeia, a taxa de variagdo da funcao erro pode ser
expressa como o produto de trés parcelas:

JE OE 0y ohy
A T A5 A A (12)
dwy 0y dh, 0w,

De maneira andloga, podem ser obtidas as taxas de variacdo da funcdo erro em relagdo as demais
variaveis envolvidas. Importante ressaltar que a aplicagdo da regra da cadeia para obter a expressao
acima onde aparece o peso wy, percorreu a rede neural desde a sua ultima camada até se chegar a
ligacao representada pelo peso em questdo, ou seja, percorreu-se a rede no sentido contrario ao fluxo
da informagdo, por essa razao o método de distribuicao do erro a partir do célculo dos gradientes dos
pesos e tendéncias envolvidos ¢ denominado back-propagation (Rumelhard e McClelland, 1986).

O gradiente da funcdo erro tem como componentes suas taxas de variagdo em relagdo a cada
uma das varidveis. Uma vez calculados os valores para cada objeto apresentado para o treinamento
da rede, o erro quadratico médio calculado pela equacao (10) deve ser retropropagado, distribuindo-
o entre os pesos ¢ as tendéncias (bias), considerando sua respectiva influéncia no valor desse erro,
influéncia essa expressa pela derivada da funcao erro em relagdo ao pardmetro a ser atualizado. O
algoritmo de otimizagdo da funcao erro ¢ geralmente referido como gradiente descendente. Para o
caso do peso w; a expressao de atribui¢do, usando notacdo computacional (<), seria:

O0E

—a— 13
W < wy “awl (13)

Onde a ¢ a taxa de aprendizagem fixada para a rede. Ao multiplicar a taxa de variacao da
funcdo erro em relagdo ao peso wy, estabelece-se a rapidez com que a rede ¢ treinada. Note que, se
essa taxa de variagdo € positiva, o novo valor de w; serd menor, caso contrario, o novo valor de w;
ird aumentar. Em ambos os casos o valor da fung¢ao erro ira diminuir.

Inicializacdo da rede

Precede ao inicio do treinamento da rede a atribuicao de valores aleatorios tanto para os pesos
sinapticos, como para os limiares (bias). Como regra empirica para a amplitude dos valores aleatdrios
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pode-se utilizar o intervalo definido pelos seguintes quocientes —e, onde n ¢ o nimero de neur6nios

na camada de entrada. Valendo-se da linguagem de programagao Visual Basic, como foi o caso no
presente artigo, para o qual foi desenvolvido um aplicativo nessa linguagem de programacao, pode-
se utilizar conjuntamente as fungdes Rnd e Randomize. A funcdo Randomize evita que a mesma
sequéncia de numeros pseudoaleatorios seja repetida a cada chamada da funcdo Rnd (Sarmento,
2020).

Outra op¢ao pode ser inicializar os pesos com valores constantes, recomendando-se apenas que
os valores adotados sejam diferentes, para diferentes ligacdes que conectam as camadas da rede.
Valores nulos ou unitarios ndo sdo recomendados na inicializa¢do dos pesos, pois no primeiro caso,
anula-se o fluxo de informagao entre os neuronios interligados. No segundo caso, a informacao passa
inalterada na dire¢do do fluxo. Vale aqui lembrar que a informacdo que transita entre camadas ¢ o
somatorio de um produto. Quanto ao limiar de ativacdo, geralmente se atribui um valor igual a -1.
Nao ¢ problematico se atribuir qualquer outro valor de pequena monta. Na verdade, sequer o uso de
um limiar ¢ obrigatorio.

Taxa de aprendizado

Qualquer que seja o algoritmo utilizado no treinamento das RNA, o que se busca sempre ¢
maximizar a capacidade da rede atingir o objetivo estabelecido. Isso ¢ alcangado mediante a corregao
sistematica dos pesos sindpticos. As chamadas regras de aprendizado que se prestam a isso t€ém em
comum um parametro denominado taxa de aprendizado (&) que multiplica a parcela a ser acrescida
ou subtraida na corre¢do do valor de determinado peso sinaptico.

E importante a escolha de um valor adequado para a, pois esse parimetro influi diretamente na
correcao dos pesos sinapticos e, consequentemente, no aprendizado da RNA. Esse parametro assume
valores entre zero € um. Atribuir um valor préoximo a unidade significa que a corre¢do do peso
sindptico ird ser feita acrescendo-se ou subtraindo-se a quase totalidade da corre¢do calculada pela
regra de aprendizado empregada. Uma escolha assim pode provocar oscilacdo no aprendizado
levando a rede a extremos, sem que visite as zonas desejaveis do espaco de busca pelos pesos
sindpticos 6timos. Por outro lado, uma taxa de aprendizado pequena impede o aprendizado da rede,
além de exigir muitas iteragdes.

Métricas de avaliacao

As métricas mais usuais voltadas a avaliagdo quantitativa da performance das RNA em
reproduzir as saidas observadas (57 bs) sdo os coeficientes de correlago e de determinagio entre os
valores observados e seus correspondentes calculados (S£*), o erro absoluto médio e o erro quadratico
médio ou sua raiz quadrada. Além das duas primeiras métricas mencionadas utilizaremos também o
coeficiente de eficiéncia de Nash-Suttcliffe (Nash e Suttcliffe, 1970), que varia de —oo a 1, denotando
esse limite superior a perfeicdo do modelo na descri¢do da relagdo entre preditores e variavel predita.
Um valor nulo para essa métrica significa igualdade de precisdo entre o resultado oferecido pelo
modelo e a média das observagdes da variavel dependente (S9b5). Ja valores negativos implicam na
inadequacao do modelo, sendo a adogdo da média da varidvel predita um estimador mais adequado
para os valores futuros.

(507 = s’
?:1(51'0175 - W)Z

NASH =1 -

APLICACAO E RESULTADOS

Sdo intmeras as aplicagdes das RNA na solugdo de problemas relacionados com a engenharia.
Por exemplo, na década de 1990, Sarmento (1996) estudou a relagdo de chuva-vazao para uma bacia
localizada na regido semidrida do Nordeste brasileiro, onde a modelagem desse fendmeno de
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transformagao se torna bastante complexa, entre outras razdes, pelo carater intermitente dos rios, onde
o escoamento perdura apenas durante os periodos influenciados pelos meses mais chuvosos. O
mesmo artigo investigou ainda a viabilidade das redes de perceptrons para a previsdo das vazdes
médias diarias na bacia do rio Leine, localizaria na regido central da Alemanha. Previsdes de 1 e 2
dias foram realizadas para o posto Herrenhausen (area de drenagem > 3.500 km?) a partir da vazao
atual no proprio posto e das vazdes registradas nos postos de Popenburg (area de drenagem > 2.500
km?) e Greene (area de drenagem > 2.300 km?) localizados a montante.

Para a série de precipitagdes médias anuais na bacia de drenagem do agude Oros (Ceara-Brasil)
foram calculados os correspondentes valores do SPI, valendo-se de software desenvolvido para esses
fins, conforme mostra a Figura 2, abaixo. A série de dados tem inicio em janeiro de 1913 e se estende
até¢ dezembro de 2013 (101 anos). Para a modelagem incluindo varidveis climaticas, como a série
disponivel se inicia em 1950 e a previsdo usa tais variaveis para obter os valores das variaveis
hidrolégicas no ano subsequente, conta-se com 63 vetores de dados. O conjunto de treinamento
contou com 51 vetores e o de teste com 12 vetores, sendo esses os 12 ultimos da série disponivel,
quando a rede foi treinada sem reamostragem aleatoria. Observe na Figura 2 que a frequéncia de
valores do SPI menores e maiores do que zero praticamente se igualam ao longo da série de dados.
Um padrdo perceptivel no grafico dos valores mostrados na mesma Figura 2 ¢ o fato da ocorréncia
agrupada de anos secos, bem como de anos umidos. Na parte inferior direita pode-se ver a matriz de
transicao envolvendo os sete estados tabelados para o SPI (N = Normal, Ul = moderadamente timido,
U2 = severamente umido, U3 = extremamente umido, S1 = moderadamente seco, U2 = severamente
seco e U3 = extremamente seco). Praticamente metade das transi¢des (51%) ocorrem entre anos com
SPI classificado como normal.

Figura 2: SPI 12: série de precipitacdes médias anuais sobre a bacia controlada pelo reservatorio Orés (Ceara-Brasil).

| #g! SPI - Standardized Precipitation Index - X
Dados Pluviométricos Mensais Dados lidos Escoha o SPI Sére de dados para o SPI
g Posto pluviometrico: [Ords - CE SPlde 1més [ SPIde 12meses/Jan. a Dez
i e St Mg 790025 Nomero de anos: | 101 | 3Pl de Smeves ‘ Periodo Cowvafom) | SPL_| A
Caraubas Nirmero da vakoss: 2 ‘ 8862 065
EZZﬁEZi:JZ?hL _ _ SPI de 48 meses 12/1914 7994 030
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R — 521 Séres montadas 12196 ™1 o1
01913 Vazdo 913 |02 [2248 lanaDez | 1271917 12693 199
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Estatisticas
. Némero de periodos com SPI < 0 = [s0]
35 Nimero de periodos com SPI > 0 = [s
5 ; Frequéncia (%) de periodos com SP1 < 0 = [295]
2 I Frequéncia (%) de periodos com SPI > 0 = [505
L : 1 | . MencrSPnegatv = [ 28ocondoen 12751 |
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2 L : & [oo]
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Se aplicarmos a mesma transformagao matematica representada pelo SPI a série de deflavios
médios (mm) resultantes da série correspondente de precipitagdes utilizada na Figura 2 acima,
obteremos valores de SPI dentro de uma escala de variagdo menor do que a visualizada na Figura 2,
mas preservando o mesmo padrio de ocorréncia agrupada de anos secos € anos imidos.

Foram testadas diversas arquiteturas para a RNA. Seguindo-se a premissa de dispor de um
modelo com o menor nimero de pardmetros possivel, mas sem prejuizos para a qualidade dos
resultados, optou-se por iniciar como uma rede bastante simples, com trés neurénios na camada de
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entrada, uma camada intermediaria contando com seis neurénios € um neurdnio na camada de saida,
correspondendo a variavel modelada.

A grande diversidade de resultados obteniveis provém principalmente das variagdes da
arquitetura da RNA, da inicializacdo dos parametros (mesmo quando mantida a mesma arquitetura),
do numero de iteragdo e da taxa de aprendizagem, além, claro, das varidveis a serem consideradas
como preditoras. As descri¢des do SPI da precipitagdo média anual, bem como dos defluvios médios
anuais afluentes para algumas variantes analisadas sao mostradas nas Figura 3 a 7, como reproducao
das abas da tela de interface do aplicativo desenvolvido para o estudo. Aqui foi empregada uma rede
com duas camadas escondidas: a primeira contando com 10 neurénios e a segunda com 14 neurdnios.
A taxa de aprendizagem foi de 5% com apenas 5.000 iteracdes. Os preditores do referido indice foram
em numero de trés: Nifio 3, TNA e TSA. Note a dispersdo dos resultados exibidos no conjunto de
treino, o que leva a um NASH = 0,324 (Figuras 3 ¢ 4), inaceitdvel para quaisquer fins praticos. Um
exemplo para o qual os vetores disponiveis foram reorganizados aleatoriamente (validagdo cruzada
aleatdria) tem os resultados obtidos mostrados na Figura 5.

CONCLUSOES

Conforme visto, ha uma infinidade de variantes baseadas em RNA que podem ser testadas na
modelagem das varidveis aqui consideradas. A exploracdo dessa diversidade levou as seguintes
conclusdes, sempre consideradas a luz da utilidade pratica dos resultados das previsoes:

1) Em fung¢do da arquitetura, da taxa de aprendizagem, do numero de itera¢des e da inicializagao
dos parametros, a RNA exibe sua condi¢ao de aproximador universal propiciando amplo
espectro de ajustamentos para os conjuntos de treino e de teste, desde a grande dispersdo na
modelagem do primeiro (underfitting), até a condicao de sobreajuste (overfitting, exemplo na
Figura 8), o que implica na necessidade de uso de um balanco entre viés e variancia para
propiciar poder de generalizacao a rede quando processada com o conjunto de teste.

2) Caso ndo possam ser utilizadas técnicas de reamostragem ou validag¢do cruzada ndo se tem
nenhuma estimativa acerca do risco (no sentido empregado no ambito da Machine Learning)
de se utilizar o modelo para previsdes futuras. A incerteza se torna ainda maior quando, no
conjunto de treino, ndo constam eventos extremos raros, com ocorréncia no conjunto de teste,
sendo ainda mais dificil, se ndo impossivel a previsdo quando os preditores climaticos no ano
em questao nao apontam com tanta énfase na direcao esperada.

3) A disponibilidade de um modelo estocastico de geracdo de vazdes (ou defliivios) representa
um meio para viabilizar a avaliacdo de risco de se admitir determinada arquitetura e
respectivos preditores.

4) Em se tratando de modelagem de defluvios médios ou vazdes afluentes a um dado reservatério
do semidrido setentrional, onde os coeficientes de variacdo das séries temporais sdo bastante
elevados, a adogao de intervalos de confianca pode implicar em faixas de variagdo tao largas
para a varidvel predita que inviabiliza o uso desses valores para fins praticos.

5) As varidveis preditoras aqui consideradas nao tém poder explicativo suficiente para
proporcionar previsdes aceitaveis do ponto de vista pratico da gestao dos recursos hidricos;

6) Sofisticar o modelo de previsao nao nos parece uma forma relevante para sobrepujar o baixo
poder dos preditores aqui considerados.

7) A transformagao matematica propiciada pelo SPI, sem sombra de duvidas conduz a predi¢des
menos dispersas, entretanto os resultados obtidos permanecem inaceitaveis do ponto de vista
pratico.

8) Ao se optar pela utilizagdo de pacotes computacionais disponiveis no mercado para fins de
modelagem com RNA deve-se conhecer a fundo os mecanismos algoritmicos empregados
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pelos mesmos, sob pena de contar com uma modelagem inteiramente a mercé dos autores do
pacote, ou seja, sem que o modelista tenha qualquer poder de interferéncia nos processos
envolvidos, limitando sua atuagdo a simples aceitacao dos resultados. Na presente aplicagdo

optou-se pelo desenvolvimento de um aplicativo especifico para o desenvolvimento da tarefa.
Figura 3: Comparagdo entre valores observados e calculados para os conjuntos de treinamento e teste (SPI da

precipitacdo média anual na bacia do Ords — Ceara - Brasil) — 5000 iteracdes — sem reamostragem aleatéria- tempo de
execucdo de cerca de 45 segundos.

85 InteliArt - Redes Neurais Artificiais - Perceptrons multicamadas = a X
Jes iniciais Resuitados do trei C %o gréfica ' Evolugdo 2D da aprendizagem  Métricas  Emmo médio (%)
Treinamento: Valores Observados e calculados:
3 = Obs.
= 2 A — Calc.
3] 7
_E 0 — — AN m — A~ \J/
T = \V oy S
2 2 /
3
1 n 21 31 41
N2 de ordem do vetor de entrada
@ Graficatodooperiodo O Graficaacada 10 [2] valores. NASH =
Teste: Valores Observados e calculados
15 7, — Obs.
= 1 = Calc.
= /
3 05 : A
3 / e vl
£ o N < 7
H ’0-: N P
s 3 /
> s e
2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12 13 14 15 16 12 18 19
N2 de ordem do vetor de entrada
NASH= |0.324

Figura 4: Vetores observados ¢ calculados para os conjuntos de treinamento e teste (SPI da precipitagdo média anual na
bacia do Oros — Ceara - Brasil) — 5000 iteragdes — sem reamostragem aleatoria- tempo de execucdo de cerca de 45

segundos.
8 InteliArt - Redes Neurais Artificiais - Perceptrons multicamadas - a X
Inf Bes iniciais R dos do treir C 30 gréfica Evolugdo 2D da aprendizagem Métricas  Emo médio (%)
Vetores observados e calculados:
Treinamento: Teste:
2000 3.000
2117 2320
. 0
S 2
B S 1639
= 1334 2 =
= L] S
2 0531 = 09858
= . d " . > " "
ol . u -
0292 " - 0279 -
" " r .
L) L -
. B
. [ . e
-11 -0.402 =
-2.1%0 -1.152 -0.114 0.924 1.962 3.000 -1.530 -0.624 0.282 1.188 2.0%4 3.000
Valor observado Valor observado
Métricas do treinamento: Métricas do teste:
NASH: 0.324
-
Coeficiente de comelagdo R (%): 61.73
Coeficiente de comelagdo R (%): 86.24
Coeficiente de deteminagdo R (%): _38.11
Coeficiente de deteminagdo R (%): 7438 -
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Figura 5: Vetores observados e calculados para os conjuntos de treinamento e teste (SPI dos deflavios médios anuais) —
500 iteragdes — reamostragem aleatoria- tempo de execugdo de cerca de 5 segundos.

! InteliArt - Redes Neurais Atificiais - Perceptrons multicamadas - a X
Inf Ses iniciais  Resultados do trei C 3o gréfica Evolugdo 2D da aprendizagem Métricas  Emo médio (%)
Vetores observados e calculados:
Treinamento: Teste:
3.000 3.000
2136 4/, 2201
2 m / 2 14
= L = 14
3 < 3
3 . / - 3
S o = £ osn
= = >
=
-0.455 r 2 0194
-
e . / '/"( s "
1319 L = 0993
-2.1%0 -1.152 -0.114 0.924 1.962 3.000 -1.3%0 -0512 0.366 1244 2122
Valor observado Valor observado
Métricas do treinamento: Métricas do teste:
" e
Coeficiente de comelagdo R (%): -87.19
Coeficiente de comelagdo R (%):
Coeficiente de determinagdo R?(%): 76.02
Coeficiente de determinagdo R?(%):

Figura 6: Comparagdo sequencial entre valores observados e calculados para os conjuntos de treinamento e teste (SPI
do defliivio médio anual na bacia do Oro6s — Cearé - Brasil) — 5000 iteragdes — sem reamostragem aleatoria- tempo de
execucdo de cerca de 45 segundos.

85 InteliArt - Redes Neurais Artificiais - Perceptrons multicamadas = a X
Bes iniciais R do gréfica } Evolugdo 2D da aprendizagem Métricas  Emo médio (%)
Valores Ol e calculad
3 = Obs.
= 2 — Cale.
2 1
E Vi A N’ \
2 g _—T '\\\/ ~r
2 2
3
i 1 21 31 41
N2 de ordem do vetor de entrada
@® Graficatodo operiodo O Graficaacada (10 12 valores. NASH =
Teste: Valores Observados e calculados
15 — Obs.
= 1 Z — Calc
3 05 .
E i 7
] 05
= -1 <
2 as
2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12 13 14 15 16 17 18 19
N2 de ordem do vetor de entrada
i -
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Figura 7: Vetores observados e calculados para os conjuntos de treinamento e teste (SPI do defliivio médio anual na
bacia do Oro¢s — Cearé - Brasil) — 5000 iteragdes —tempo de execucdo de cerca de 45 segundos.

ol InteliArt - Redes Neurais Artificiais - Perceptrons multicamadas - m] X

des iniciais  Result do C 3o gréfica Evolugo 2D da aprendizagem MG'J'CES Ermo médio (%)

Vetores observados e calculados:

Treinamento: Teste:
3.000 3,000
2182 2314
. .
° °
3 13 < 2 1628
El =
3 . / 3
S 054 = 0542
= " /:-/: > | 8 .
- 5 a s d r
-0272 - += 0256
- - L
-1.0%0 L x
2190 -1.152 0114 0924 1.962 3.000 -1530 0624 0282 1.188 2094 3.000
Valor observado Valor observado
Métricas do treinamento: Métricas do teste:
NASH: 0363 |
NASH: | 0663
Coeficiente de comelagdo R (%) [e4a3
Coeficiente de comelagdo R (%): 8231 e
Coeficiente de deteminagdo R? (%): [Ta151
Coeficiente de determinagdo R? (%): 67.75 L

Figura 8: Exemplo de overfitting: SPI do defluvio médio anual na bacia do Ords — Ceara - Brasil

ol InteliArt - Redes Neurais Artificiais - Perceptrons multicamadas = o X
Bes iniciais do trei C 3o gréfica  Evolugio 2D da aprendizagem | Métricas | Ero médio (%)
Vetores observados e calculados:
Treinamento: Teste:
3.000
2023 2072
b .
° ~ 2 =
3 1047 3 14 = =
3 3
3 3 .
5 5 =
3 0.070 3 o2
.
-0.907 o7 . = 2
. .
-1.883 163 =
-1.910 -0.928 0.054 1.036 2018 3.000 -1.640 -0.712 0216 1144 2072
Valor observado Valor observado
Métricas do treinamento: Métricas do teste:
NASH: 0.706
NASH: 0998 |
Coeficiente de comelagdo R (%): 3321
Coeficiente de comelacdo R (%): 99.92 { -
Coeficiente de determinagdo R?(%): 11.03
Coeficiente de deteminacso R? (%) 9984 | I -
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