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Resumo — A Técnica de Rede Neural Artificial (RNA), neste inicio de século, ainda ndo tem so6lido
e pleno desenvolvimento de suas aplicagdes no campo da Hidrologia. Este artigo procura ser um
passo adiante no conhecimento da técnica e suas aplicagdes na previsao de variaveis hidroldgicas. A
revisdo bibliografica realizada, e aqui demonstrada, destina-se a definir alguns limites e servir como
balizamento para futuros estudos na area de previsdo de vazdes de pequeno, médio e longo prazos

em diversos rios do estado do Parana.

Abstract — The Artificial Neural Network Technique (ANN), in beginning of this century, still does
not have solid and full development of its applications in the field of the Hydrology. This article
intends to be a new step in the knowledge of the technique and its applications in hydrological
forecast. The literature review done, and demonstrate in this paper, destines to define some limits
and to serve as guide for future studies in the area of forecast of small, medium and long run

outflows in diverse rivers of the Parana state.
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INTRODUCAO

A técnica de Rede Neural Artificial (RNA) tenta simular o processo de funcionamento do

cérebro humano. Seu funcionamento ¢ base primordial para a busca e modelagem de Inteligéncia
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Artificial. Este processo ¢ muito 1til para tarefas subjetivas que o homem executa com extrema
facilidade, mas que para os tradicionais processos algoritmicos seqiienciais ¢ impossivel.

Apesar de em algumas areas a técnica de Rede Neural Artificial ser a unica possivel, ela pode
competir € muitas vezes ser compativel em outras areas, onde a técnica seqliencial produz
resultados satisfatorios.

Uma das éreas promissoras para grande aplicabilidade das RNA ¢ a previsdo de dados
hidrologicos, vazao e precipitacdo, nos seus mais diferentes usos e o seu emprego, neste contexto, ¢
ainda recente. O presente artigo procura levantar algumas dessas aplicagdes, publicadas em artigos
internacionais e iniciar o entendimento dessa técnica, sanando algumas duividas quanto a sua
aplicacdo e gerando novos questionamentos. E, portanto, um artigo resultante de pesquisa
bibliografica feita com o intuito de aprimora-se o conhecimento na previsdo hidrolégica. Foram
levantadas diversas aplicacdes em hidrologia, procurando delimitar algumas informagdes e possam
balizar os estudos futuros com o uso da técnica de Rede Neural Artificial, sobretudo com interesse
voltado a previsdo de chuva e vazdo de curto e médio termos, para fins operacionais de
reservatorios de usinas hidrelétricas e controle de cheias.

As informacgoes genéricas sobre os modelos de redes neurais afirmam que sua modelagem se
adapta a qualquer problema onde seja necessario o reconhecimento de padrdes, sem haver a
necessidade de conhecimento da origem dos fendmenos, seus limites e a propria relagdo entre as
variaveis. Nessa analise, sera visto o quanto isso ¢ verdade e quanto ¢ mito, se realmente ¢ possivel
a negligéncia da relacao entre as varidveis que levam a um fendmeno hidrologico e se o resultado

obtido ¢ satisfatorio.

REDES NEURAISARTIFICIAIS

Um computador pode operar de duas maneiras distintas. A primeira concep¢ao ¢ chamada
simbolista, ¢ vé a solugdo de problemas como um processo essencialmente algoritmico, ou seja,
seguindo uma seqii€ncia de passos logicos ou aritméticos.

A segunda abordagem, chamada conexionista, afirma que certas tarefas que a mente humana
faz com facilidade e rapidez sdao virtualmente impossiveis de serem transformadas em algoritmos.
Sao tarefas de associagdo, categorizagdo e percep¢do de tracos marcantes naturalmente realizadas
pelo homem. E a capacidade que o cérebro humano tem de se auto-organizar.

O desafio desta segunda concepgdo ¢, portanto, desenvolver e implementar, em um
computador, modelos que reproduzam as capacidades naturais do cérebro humano. Para que isto
seja possivel, a informacao inteligente deve ser processada da mesma maneira como ¢ realizada no

cérebro humano, ou seja, através de um conjunto de elementos computacionais simples, chamados



neuronios, tais como as células do sistema nervoso. Os neurdnios artificiais atuam em varias vias
paralelas. Estes modelos conexionistas ou cognitivos sdo chamados de redes neurais artificiais
(RNA, ou ANN, do inglés artificial neural networks).

E conveniente destacar, contudo, que o desenvolvimento de modelos conexionistas nao
significa uma rejeicao total a abordagem simbolista, mas sim uma tentativa de resolver, com
recursos adicionais que a inteligéncia artificial proporciona, problemas nao redutiveis a algoritmos.

A primeira tentativa de reproduzir o funcionamento de neurdnios em um modelo cognitivo foi
realizada em 1943. Warren McCullock e Walter Pitts criaram os “neurdnios l6gicos”, que podiam
ser conectados, formando diversos tipos de RNA. Estes executavam tarefas logicas elementares e
reconheciam padrdes visuais e auditivos simples.

Em 1958, Frank Rosenblatt cria o “Perceptron”, demonstrando que se fossem acrescidas de
sinapses ajustaveis, as RNA’s de McCullock e Pitts poderiam ser “treinadas” para classificar certos
tipos de padrdes.

Ao longo dos anos 60, os simbolistas passam a frente, € em 1969, Marvin Minsky e Seymour
Papert publicam ‘“Perceptrons”, encerrando aparentemente a disputa entre simbolistas e
conexionistas. Tal publicacdo contribuiu significativamente para que a abordagem conexionista
fosse esquecida na década seguinte. Nos anos 80, contudo, as RNA’s ressurgiram, devido,
sobretudo, ao avango da microeletronica e ao fracasso dos modelos simbolistas na realizacao de
tarefas banais, como distinguir um gato de um cachorro. Estes fatos foram decisivos na retomada
dos modelos conexionistas.

Uma rede neural artificial € composta por varias unidades de processamento. Essas unidades
geralmente sdo conectadas por canais de comunicagdo que estdo associados a um determinado peso.
O comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interagdes entre as unidades de
processamento da rede.

A operagdao de uma unidade de processamento foi proposta por McCullock e Pitts em 1943.
Esta operacdo pode ser resumida em vdrias etapas, conforme esquematizado na figura 1. Em uma
primeira etapa, sinais sdo apresentados a entrada, e cada um destes sinais ¢ multiplicado por um
fator (peso) que indica a influéncia deste sinal na saida da unidade. E efetuada, entdo, a soma
ponderada dos sinais, que produz um nivel de atividade. Se este nivel for superior a um determinado

limite, a unidade ird produzir uma determinada resposta de saida.
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Figura 1 - Esquema de unidade McCullock — Pitts (fonte: Mendes (1998))

A partir do esquema acima, supd-se que existam p sinais de entrada X, Xo, ..., X, € pesos wy,
W2, ..., Wp € limitador t; com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e os pesos, valores reais.

Neste modelo, o nivel de atividade a ¢ dado por pela equagao 1:

a=wiX; +wyXs+ ... +Wpo (1)

A saida y ¢ dada por pelo conjunto de equagoes (2):

y=1,sea>=tou (2)

y=0,sea<t.

Em modelos simples de redes neurais, a fungdo de ativagdo f(a) pode ser a propria funcio de
soma das entradas ponderadas do neurénio. Em modelos mais complexos, a fungdo de ativacao
possui um processamento atribuido. Esse processamento pode usar, por exemplo, o valor prévio de
saida como uma entrada para o proprio neuronio.

A fun¢do de transferéncia pode ter muitas formas e métodos, podendo ser simples ou
complexa. A fungdo de transferéncia também ¢é conhecida como limiar l6gico (threshold). Essa
funcdo ¢ quem define e quem envia para fora do neurdnio o valor passado pela funcao de ativagao.

Nenhum tipo de rede pode garantir resultados absolutamente corretos, especialmente se os
padrdes sdo de alguma forma incompletos ou conflitantes. Os resultados devem ser avaliados em
termos da percentagem de respostas corretas que resultaram do modelo. A esse respeito, a
tecnologia ¢ similar ao funcionamento do neurdnio bioldgico depois deste ter sido "projetado", e
difere significantemente de todos outros programas convencionais de computador.

As redes neurais podem ndo ser adequadas para algumas aplicacdes. Alguns problemas sdo
bem apropriados para a capacidade de reconhecimento de padrdes de uma rede neural, ao passo que

outros sao melhor resolvidos a partir de métodos tradicionais. As redes neurais sdo largamente



indicadas, por exemplo, em casos nos quais ha pouco conhecimento das relagdes entre as variaveis
de entrada e saida.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pesos de
suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, elas
aprendem através de exemplos.

As redes neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar
conectadas as unidades da camada posterior. As camadas sdo classificadas em trés grupos: camada
de entrada (na qual os padroes sdo apresentados a rede), camadas intermediarias, também
denominadas ocultas ou escondidas (nas quais ¢ feita a maior parte do processamento, através das
conexdes ponderadas) e camada de saida (na qual o resultado final ¢ apresentado).

Uma rede neural ¢ especificada, principalmente pela sua topologia, pelas caracteristicas dos

nos (neurdnio) e pelas regras de treinamento (ver figura 2).

Figura 2 - Camadas de uma rede (fonte: (Mendes (1998))

CONEXOESE NEURONIOS

Uma rede neural ¢ formada por diversos neurdnios. O processamento em cada neurénio ¢
relativamente simples, mas a complexidade reside na interagdo entre diversos neurdnios. Conforme
jé citado anteriormente, os neuronios sao organizados em camadas. Cada neur6nio de uma camada ¢é
conectado com todos os neurdnios das camadas anteriores e posteriores e a cada uma dessas

ligagdes ¢ arbitrado um peso, além de haver um valor pré-arbitrado (neuron threshold value) para



cada neuronio. Ao somatério dos pesos multiplicados pelo valores de entrada e do valor pré-
arbitrado ¢ associada uma equagdo de transferéncia, usualmente ndo linear.

Thirumalaiah (1998), em sua previsdo continua de niveis de 4gua em estagdes fluviométricas,
utilizou uma RNA que segue a configuracao tradicional, com os nds das camadas escondidas e da
camada de saida sendo alimentada por todos os nos das camadas anteriores. Cada uma dessas
entradas ¢ multiplicada por um peso diferente, acrescentando uma propensao (bias) e multiplicados

por uma fung¢@o nido linear (fungdo sigmoéide de transferéncia). A representacdo matematica ¢ dada

pela equagao (3).
yi= OO+ Liwiixi) (3)
onde:

yi = saida transformada do no j;

"1 = fungdo sigmdide de transferéncia;
[; = propensdo do no j;

wij; = peso da alimentagdo do no i para j;

x; = alimentagdo do no i.

Na rede utilizada por Zealand et al. (1999), para prever vazdes a curto prazo, cada no ¢
conectado com todos os nés das camadas anteriores e posteriores € a cada uma dessas ligagdes ¢
arbitrado um peso ou for¢a de conexdo, além de haver um valor pré-arbitrado (bias) para cada no.
Ao somatorio dos pesos multiplicados pelo valores de entrada e do valor pré-arbitrado ¢ associada
uma fung¢do ndo-linear. Em geral, essa fun¢dao ¢ uma funcdo sigmdide que restringe a saida entre 0 e

1. Por exemplo:

OUT; = 1/ (1+exp(-NET))) (4)

onde NET; ¢ o somatdrio dos valores de entrada e seus pesos e ainda do valor pré-arbitrado.

Sajikumar e Thandaveswara (1999) utilizaram em seu modelo chuva-vazao uma rede neural
do tipo temporal, ou seja, dependente do tempo. Isso implica em que a conexdo entre cada neurdnio
ndo ¢ representada apenas por um peso, € sim por um arranjo de varios pesos, chamados de
Resposta de Impulso Finito (FIR). A “FIR” tem um valor para cada tempo distinto, pois a rede
neural € recorrente, ou seja, ela ¢ realimentada por seus resultados. A cada neuronio esta associada

uma equagdo sigmoide (ou logistica) que limita a saida de cada neurénio entre [0,1].



Os dados, tanto de entrada como de saida, devem ter seus valores transformados em uma nova
escala no intervalo de 0 a 1. Nao se deve aproximar os valores maximo e minimo dos extremos por
dois motivos: 1) deve-se ter uma folga para valores previstos maiores € menores que os extremos do
aprendizado; ii) a funcdo sigmodide tem uma convergéncia lenta para valores proximos a 0 e 1,
criando-se uma regido de ineficiéncia. Assim sendo, mesmo para valores minimos iguais € nunca
menores que zero, deve-se usar um valor um pouco acima disso, por exemplo 0,05.

Segundo Luk et al. (2000), que usaram a técnica das RNA para prever precipitacdes, existe
um grande nimero de RNA alternativas que podem ser utilizadas na previsao de chuvas. Estudos
anteriores citados pelos autores mostraram que a Multi-layer Feedforward Neural Network
(MLFN), que ¢ a configuracdo basica de uma RNA, se corretamente desenvolvida, pode alcangar
desempenhos comparaveis a redes mais elaboradas na previsdo de chuvas. Neste estudo, portanto,
esta rede foi empregada devido a sua simplicidade e eficiéncia computacional. Foi utilizada uma
funcdo de ativacdo sigmoide nas camadas escondidas, e uma funcao de ativacao linear na camada
de saida. O uso de uma fungdo sigmoide forneceu uma caracteristica ndo-linear a rede. Esta fungao,
contudo, ndo ¢ adequada para a camada de saida porque for¢a uma saida limitada entre 0 e 1. Isto
quer dizer que o valor maximo de chuva corresponde a 1 e ¢ conhecido. Tal fato ¢ indesejavel na
previsdo de chuvas, ja que o seu valor maximo ndo ¢ conhecido realmente. A fim de contornar esta
situacdo, os autores utilizaram uma funcao linear.

Carriere et al. (1996) utilizaram uma rede neural tempo-dependente ou rede neural espaco-
temporal para prever hidrogramas. Os neurdnios (ou elementos de processamento — PE) funcionam
com varios sinais de entrada e um de saida. Matematicamente as entradas (I) e os pesos dessas
entradas (W) sao considerados vetores. O sinal de entrada ¢ o produto de entrada destes dois
vetores, com resultado escalar. Os resultados podem ser positivo (excitatorios) ou negativo
(inibitdrio). Os resultados positivos ativam o elemento de processamento e os negativos evitam a
ativacdo. A retropropagacao recorrente foi utilizada porque a retropropagacao comum nao poderia
ser utilizada por ser um processo altamente dependente do tempo. A retropropagagdo comum ¢ um
processo estatico e ndo produz bons resultados em processos cuja dependéncia do tempo ¢ fator
primordial. Em processos tempo-dependentes todo ponto do processo ¢ fator de pontos anteriores a
ele, tanto quanto outros fatores no processo. Num algoritmo comum de retropropagagao todo
formato (pattern) do vetor de entrada é visitado, independentemente de outros formatos. Muitas
vezes uma visitagdo aleatoéria dos formatos € sugerida apesar de em um processo tempo-dependente
a ordem de entrada dos formatos ¢ de grande importancia. Numa rede neural espago-temporal o
processo de retroalimentagdo ¢ fundamental para capturar a esséncia do processo. A determinagao
da(s) camada(s) de retroalimentagdo ¢ uma questdo dependente do problema. Neste caso, os autores

definiram como camada de retroalimentacdo apenas a camada de entrada.



NUMERO DE NEURONIOS DE ENTRADA

A escolha do nimero de neurdnios na camada de entrada ¢ um fator que exige experiéncia e
sensibilidade da parte de quem esta definindo a topologia da rede. E necessario que se analise com
bom-senso as varidveis que possivelmente irdo influenciar, ou que sdo relevantes na determinagao
dos dados de saida que se deseja obter. E interessante, por isso, realizar varios testes com diferentes
configuragdes de redes ja que ¢ impossivel saber, somente com uma tentativa, se a rede estd
extraindo os melhores resultados possiveis.

Sajikumar e Thandaveswara (1999), em seu modelo chuva-vazao, utilizaram, na camada de
entrada, apenas um valor de entrada de chuva. Este estudo, contudo, ndo testou sequer a
possibilidade de utilizar mais dados de entrada.

Shamseldin (1997), que também aplicou as RNA’s em uma modelagem chuva-vazao, definiu
como dado de entrada um indice que tenta interpretar os valores de precipitacdo, gerando, desta
maneira, um erro logo na entrada. Nao ha restrigdo nenhuma para que os dados de entrada sejam
diretamente as varias precipitagdes, mas € interessante aproveitar ao maximo a ferramenta que esta
sendo utilizada, procurando dados de entrada alternativos, € ndo somente aqueles ja empregados em
modelos convencionais.

Luk et al (2000) testaram diversas configuracdes de redes, variando os dados de entrada tanto
espacialmente quanto temporalmente, e posteriormente verificaram a configuragdo mais adequada
para realizar a previsdo. Nesse estudo, cujo objetivo € a previsao de precipitagdes, a camada de
entrada ¢ formada pelas chuvas atual e passada, isto €, x(t), ..., x(t-k+1), onde x(t) representa o vetor
de chuvas em M postos no tempo t. O valor de k também varia. O nimero de variaveis de entrada
foi tratado pelos autores como uma variavel, que ¢ testada por sua acuracia na previsdo das chuvas.

Zealand et al.(1999), em sua previsao de vazdes de curto prazo, utilizaram os seguintes dados
de entrada: precipitacdo total semanal, temperatura média semanal e vazao média mensal. Para
previsdo de uma semana, os dados utilizados foram as precipitagdes médias das sete semanas
anteriores, as sete ultimas médias de temperatura, as duas ultimas vazdes afluentes, a precipitacao
média da semana seguinte e a temperatura média da semana seguinte, totalizando 18 dados de
entrada. Para 2, 3 e 4 semanas foram incluidos, ainda, os valores médios da precipitacdo e
temperatura da semana, além do valor previsto para a semana anterior, totalizando 21, 24 e 27
dados de entrada, respectivamente. Num andlise de sensibilidade notaram que a quantidade de
dados do experimento 1 era excessivo, reduzindo-se para 3 valores de precipitacdo, um de
temperatura e quatro de vazdo, para os quatro periodos pesquisados, totalizando 10 dados de

entrada, todos eles de valores medidos, sem médias historicas. Pelos pardmetros de entrada,



mostrou-se importante um bom conhecimento local e das corretas varidveis hidrologicas que podem
influenciar o resultado final.

Uma conclusdo interessante ¢ que uma maior quantidade de dados de entrada ndo produz,
necessariamente, melhores resultados e que a inclusdo de dados irrelevantes ao processo pode

prejudicar o desempenho da rede.

NUMERO DE CAMADASINTERMEDIARIAS

A flexibilidade das RNA vem do fato que o nimero de camadas escondidas ou até mesmo o
nimero de nés em cada camada pode ser facilmente mudado. Esta flexibilidade permite a
modelagem de sistemas complexos até mesmo quando ha um conhecimento escasso sobre as
relacdes entre as variaveis.

As RNA sao formadas por varias camadas distintas mas, de acordo com Zealand et al (1999),
em geral sdo suficientes somente trés, uma de entrada, uma de saida e uma intermediaria (que por
nao ter contato direto com o exterior da rede é também chamada de escondida). Em seu trabalho, no
qual foi realizada a previsao de vazdes de curto prazo, foi utilizada uma unica camada escondida,
devido ao fato que testes iniciais demonstraram que o uso de duas camadas trariam um ganho de
desempenho da rede irrelevante e o tempo de processamento passaria, contudo, de 10 minutos para
duas horas.

Em geral, o principal foco de um estudo fica nas camadas intermediarias. A maior parte dos
estudos relacionados ao tema indica a predominancia da utilizacdo de uma camada intermediaria.
Segundo Shamseldin (1997), o uso de mais de uma camada intermediaria aumenta substancialmente
o numero de parametros a serem estimados. Consequentemente o processo de calibragcdo fica mais
lento, embora nao se obtenha um aumento significativo na eficiéncia do modelo. Assim sendo, a
adogdo de apenas uma camada escondida ¢ a pratica mais comum. Apesar das evidéncias, o
emprego de mais camadas intermediarias ndo pode ser descartado antes de um andlise prévia da
situacdo que se deseja prever.

Sajikumar e Thandaveswara (1999) também realizaram testes com 1, 2 e 3 camadas
escondidas e chegaram as mesmas conclusdes, pois o tempo de processamento aumentou
drasticamente e a performance ndo teve aumento significativo.

A determinacdo da topologia da rede a ser utilizada — o niimero de camadas, o nimero de
unidades em cada camada, etc. — ¢ normalmente realizada de forma empirica. A defini¢ao da
configuracdo de redes neurais ¢ ainda considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos

projetistas.



NUMERO DE NEURONIOS NA CAMADA INTERMEDIARIA

Como visto no item anterior, em geral, nos artigos estudados, ¢ usada apenas uma camada
intermediaria. O passo seguinte ¢ analisar o nimero de neurdnios utilizados nessa unica camada
intermedidria.

Carriere et. al. (1996) optaram em seu modelo por utilizar 35 neurdnios na camada escondida,
numa arquitetura 7-35-1 (7 neurdnios de entrada, 35 na camada intermedidria e 1 neurénio de
saida). Os autores entenderam que se uma rede com menos neurénios na camada escondida resulta-
se num modelo mais preciso, a propria rede se encarregaria de anular (peso zero) esses neuronios.
Esse numero foi escolhido através de uma rapida andlise preliminar, sem maiores detalhes.

Shamseldin (1997) destaca que a defini¢do do nimero de neurdnios na camada intermediaria
¢ um importante passo no processo € um numero de neurdnios subestimados leva a uma
performance deteriorada, ¢ no caso da subestimag¢dao os dados de calibragdo podem se tornar
insuficientes para uma boa modelagem, além de elevar o tempo de processamento. Justificando
andlises preliminares, o autor impds um niimero de 2 neurdnios, com os dados de entrada variando
de um a cinco. Pelos resultados apresentados, esse parece ser um niamero baixo de neurdnios, pois
os resultados indicam que a rede se moldou bem aos dados de calibragem, mas o resultado de
previsao nao foi satisfatorio.

A opg¢ao por apenas dois neurdnios na camada escondida também foi feita por Thirumalaiah e
Deo (1998) na aplicagdo em um método de previsdo continua de niveis de agua em estacoes
fluviométricas. Nesse caso, rede neural utilizada possuia apenas um dado de entrada e dois de saida.
Ao autores fizeram uma comparagdo com trés neurénios na camada intermedidria, com resultados
compativeis. O tempo de processamento foi mais influenciado pelo algoritmo de treinamento que
pelo numero de neurdnios.

A rede neural utilizada por Zealand et. al. (1999) ¢ a que teve uma analise mais detalhada do
nimero de neurdnios na camada intermedidria. O emprego da RNA foi feito com auxilio de um
software proprio para redes neurais com maior flexibilidade. Foram estudadas diversas
possibilidades de nimero de neuronios, com os mesmos dados de entrada na fase de treinamento,
escolhendo a que obtive-se a melhor performance. As redes escolhidas foram 18-17-1, 21-9-1, 24-
24-1, 27-18-1, 10-17-1, 10-5-1, 10-7-1 e 10-16-1. O que se pode notar ¢ que ndo ha um parametro
ou regra aparente nos resultados. Ha bons resultados com redes, com menos da metade do numero
de neurdénios na camada intermediaria, em relacdo aos dados de entrada, bem como com mais de
70% a mais de neurdnios na camada intermediaria, novamente em relacao aos dados de entrada. Ou
seja, o melhor resultado em cada caso, depende de quais s@o os dados de entrada, ndo sendo

dependente de quantos ou quais sdo.



Sajikumar e Thandaveswara (1999) ajustaram a um modelo chuva-vazao uma rede com um
dado de entrada (chuva) e um de saida (vazdo). Testando-se varias arquiteturas, na camada
intermedidria, concluiram que o numero ideal ¢ de 5 a 7 neur6nios, o que permitiu obter resultados
semelhantes. Ao autores optaram por uma arquitetura 1-5-1 devido ao tempo de processamento.

De um modo geral, pelos artigos estudados, percebe-se que ndo ha uma consenso e defini¢ao
exata quanto ao nimero de neurdnios na camada intermediaria. Em alguns estudos, o niimero ¢
bastante variavel, refletindo a dependéncia aos dados de entrada. O principal cuidado a se tomar ¢é
evitar a pré-defini¢do deste valor, pois isso pode gerar uma erro consideravel. O ideal ¢ que sejam
usadas vdrias arquiteturas e defina-se qual se molda melhor ao estudo em questdo. Mesmo assim, de
uma forma geral, o nimero de neurdnios na camada intermedidria tem a tendéncia de fornecer
melhores resultados com um numero equivalente de dados de entrada e de saida, havendo

numerosas excecoes. O tempo de processamento tem uma de suas dependéncias na defini¢ao de

numero de neurdnios na camada intermediaria e em alguns casos esse tempo pode ser decisivo.

TREINAMENTO

Uma fase importantissima no uso da técnica de redes neurais artificiais ¢ o treinamento da
rede. Nessa fase os dados de treinamento sdo mostrados a rede e conforme o erro apresentado, os
pesos sdo corrigidos na intengdo de minimizar esse erro. Basicamente o objetivo do treinamento ¢ a
diminuig¢ao do erro global.

A forma e o critério de corre¢ao dessa fase de minimizagao do erro ¢ um dos fatores decisivos
a correta modelagem.

Os dados que serdo mostrados a rede devem ser criteriosamente escolhidos, pois a rede deve
ter os dados a serem moldados exibidos a ela. Uma rede neural ¢ capaz de generalizagdes, nao de
dedugdes ou adivinhacgoes.

A retropropagacao recorrente foi utilizada por Carriere et. al. (1996) com a justificativa de
que a retropropagacdo comum ndo poderia ser utilizada pelo fato do objeto de estudo ser um
processo altamente dependente do tempo. A retropropagagdo comum € um processo estatico € nao
produz bons resultados em processos cuja dependéncia do tempo ¢ fator primordial. Em processos
tempo-dependentes, todo ponto do processo ¢ fator de pontos anteriores a ele tanto quanto outros
fatores no processo. Num algoritmo comum de retropropagacao todo formato do vetor de entrada ¢
visitado, independentemente de outros formatos. Muitas vezes, uma visitacao aleatoria dos formatos
¢ sugerida, apesar de, em um processo tempo-dependente, a ordem de entrada dos formatos ser de

grande importancia. Ainda segundo Carriere et. al. (1996), numa rede neural espago-temporal o



processo de retroalimentacao ¢ fundamental para capturar a esséncia do processo e a determinagao
da(s) camada(s) de retroalimentagdo ¢ um assunto dependente do problema.

No treinamento (ou calibracdo) da Rede Neural de Shamseldin (1997), foi utilizado o
algoritmo de Retropropagacdo. A funcdo otimizada foi a soma dos erros quadraticos da saida
estimada da rede. O gradiente descendente foi estimado através da derivada de primeira ordem na
fungdo. O algoritmo utilizado foi o de gradiente conjugado, em que uma parte dos parametros sao
fixados e a busca da maximizagao € nos restantes. O autor usa, em média, 72 meses de dados numa
rede com a estrutura 1-2-1.

Thirumalaiah ¢ Deo (1998) utilizaram trés diferentes algoritmos: retropropagacdo do erro,
gradiente conjugado e correlagdo em cascata.

No Algoritmo de Retropropaga¢do do Erro de Thirumalaiah e Deo (1998) cada peso ¢
inicialmente estipulado entre —0,5 e 0,5. A diferenca entre o valor esperado e o calculado em cada
no6 ¢ o gradiente de erro. Os pesos sdo corrigidos pela maximizacao da equacdao Xy + Xy — N g
(Xk+1 — 1), onde X é o Vetor dos pesos, N € o passo de correcao e g o vetor gradiente, funcio do erro
médio global (de todos valores de treinamento). Esta etapa ¢ repetida em interagdes até que se atinja
um minimo de erro médio quadratico da equacao.

O segundo algoritmo utilizado por Thirumalaiah e Deo (1998) ¢ o Algoritmo de Gradiente
Conjugado. Ele difere da retropropagacdo do erro pelo calculo dos gradientes e conseqiiente
correcao dos pesos e propensdes. Inicialmente sdo definidos aleatoriamente os pesos de cada
ligacdo e entdo calculado o vetor gradiente de erro (gp) que define a dire¢do de calculo (dy = - go).
Para cada interag¢@o ¢ determinada uma constante [y que minimiza a fung¢do f(Xy + [Jx.dy). Assim
procedido, tem-se Xyi; = Xk + [x.dk. O novo erro ¢ calculado, sendo aceitavel param-se as
integragdes, caso contrario uma nova dire¢do de calculo ¢ definida através de novo gradiente de
erro.

O terceiro e ultimo algoritmo usado por Thirumalaiah e Deo (1998) ¢ o Algoritmo de
Correlagdo em Cascata. Enquanto no esquema de retropropagacdo todos os pesos sdo mudados
simultaneamente para cada padrdo de treino, na correlagdo em cascata apenas uma camada ¢
modificada. A forma da rede neural ndo ¢ predefinida, iniciando-se com zero ndés na camada
escondida, incluindo-se um a um até que seja atingido o critério. Nao sdo envolvidos gradientes de
erro e sim maximizagao do efeito (correlagdo) no erro residual. O erro residual ¢ dado pela soma do
modulo de todos os nds de saida, resultante da soma de todas os conjuntos de treinamento. Essa
soma ¢ feita pela diferenga entre o valor de cada n6 escondido e a média de todos os erros,
multiplicado pelo erro residual observado em cada n6 durante o treinamento e a média de todos os

erros residuais.



Thirumalaiah e Deo (1998) perceberam que o Algoritmo de Retropropagacao do Erro levava
cerca de 300 vezes mais tempo para atingir um resultado satisfatorio que os outros dois algoritmos.
O Algoritmo de Correlagdo em Cascata definia a forma da rede e ainda sim foi o mais rapido dos
trés, apesar de levar a uma arquitetura mais simples. Ainda assim os autores concluiram que um
maior tempo de processamento nao significa melhores resultados. Os autores usaram 800 dados
diarios numa rede com arquitetura 1-3-2 e 1-2-2. Ainda assim, os proprios autores reconhecem que
os dados para vazdes altas ndo sdo satisfatorios, principalmente porque os dados fornecidos (como
em grande parte dos rios) concentram-se nos valores de pequena vazao.

A rede neural utilizada por Zealand et. al. (1999) foi treinada (calibrada) para produzir as
saidas desejadas através das entradas conhecidas. Os dados de treinamento devem representar com
precisdo o dominio do problema. Em geral, 80% das RNA utilizam-se de algoritmos de
retropropagacao para seu treinamento. Mais detalhes deste algoritmo sdo encontrados em Rumelhart
et al. (1987) (citado por Zealand et. al. - 1999); seu funcionamento basico ¢ feito através da
comparagdo dos pesos existentes e dos desejaveis, fazendo um ajuste através do erro médio
quadratico. Nesta pesquisa foi utilizado um software comercial para implementacdo da RNA, o
Braincel, da Promised Land Technologies, da 1993.

O estudo de Sajikumar e Thandaveswara (1999) investiga a interferéncia que uma escassez de
dados pode ter numa previsdo. A rede utilizada ¢ de arquitetura 1-5-1 ¢ conclui que o resultado do
treinamento com menos de 48 dados ndo ¢ satisfatério, gerando bastante erros. Outra conclusdo ¢
que o resultado de 48 dados ndo difere muito daquele com trés vezes mais dados.

Luk et. al.(2000) utilizaram o usual algoritmo de retropropaga¢ao. No entanto, eles
sofisticaram um pouco o método introduzindo um early stopping technique - (técnica de parada
antecipada). Essencialmente estd técnica monitora o progresso do treinamento da rede utilizando
um segundo conjunto de dados, chamados de dados de monitoramento. Eles sdao utilizados para
checar o progresso da rede para definir a época na qual o treinamento devera ser interrompido. O
treinamento ¢ interrompido quando o erro nos dados do monitoramento alcanga um valor minimo.
Neste ponto, a rede alcangou a melhor generalizacdo. Se o treinamento ultrapassa este ponto, a rede
ativa mais pesos do que o necessario ¢ passa a acrescentar ruidos aos dados de treinamento.
Consequentemente, ocorre uma diminui¢ao do erro nos dados de treinamento € um aumento do erro
nos dados de monitoramento. Além disso, o tempo de processamento pode ser diminuido. Os
autores mostraram 34 eventos diferentes de chuva, com dados de 15 em 15 minutos. A intengao era
previsao de chuvas médias.

Como citado por Zealand et. al. (1999) 80% das RNA utilizam-se de algoritmos de
retropropagacdo para seu treinamento. Pelos exemplos pesquisados, esse algoritmo pode onerar o

processamento dos dados. Outras técnicas podem ser empregadas para substituir esse algoritmo ou



mesmo para incrementd-lo. Com a atual oferta de velocidade e modos de processamento, a
definicdo de uma técnica de processamento pode ainda ser decisiva no uso de um sistema de redes
neurais.

No tocante a quantidade de dados, o ideal ¢ que sejam mostrados a rede os eventos com
exemplos de todos os valores que se pretende prever ou modelar. A precisdao dos resultados pode ser
visualizada durante a propria calibragem, mas deve-se tomar cuidado para que a gama de opgdes
seja tal, que os pesos possam se gerais, ndo apenas moldados aos dados apresentados. Como

recomendacao geral, os dados ndo devem ser desprezados ou desperdigados.

CONCLUSAO GERAL E NOVASINVESTIGACOES

De modo geral as redes neurais tém permitido obter resultados satisfatorios e melhores que os
modelos estatisticos tradicionais. Ainda assim, essa ¢ uma técnica relativamente pouco empregada
no contexto a que se destina esta pesquisa bibliografica e ha muito a ser pesquisado.

Nos artigos analisados, notou-se que o conhecimento do problema ndo ¢ de forma alguma
descartado, sendo fundamental em alguns casos, para o correto equacionamento, o levantamento e
uma boa defini¢ao de dados.

Apesar disso, a relagdo e o dimensionamento dos dados podem, muito bem, ser determinados
pela propria rede, sem a necessidade de definir-se a priori quais e quantas exatamente sdo as
variaveis de entrada e como elas devem ser modificadas ao longo do tempo e espaco.

Observa-se que, um caso difere de outro, € ndo ha uma referéncia segura. Nada garante que,
uma rede que funciona para um local, sera eficiente para outro com caracteristicas semelhantes.

A pesquisa bibliografica aqui realizada servird de embasamento para as aplicagdes e estudos
de caso, no contexto de previsao de curto e médio prazos para diversas aplicagdes hidroldgicas, que

estdo sendo desenvolvidas no ambito da Universidade Federal do Parana.
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