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Abstract. Knowledge about the extent of river bed overflow is extremely
necessary for the determination of areas at risk. The City of Altamira-PA,
located on the banks of the Xingu River, historically suffers from extreme
events of floods that provoke floods, causing great damages to the population.
Considering the problem, this paper presents a monthly level prediction
system of the Xingu River based on neural networks perceptron of multiple
layers. For the development of the system, precipitacion data were used in the
basin and sub-basins of the Xingu River, and SST information (Sea Surface
Temperature) from 1979 to 2016. The satisfactory results demonstrate the
great applicability of the artificial neural networks to the problem.

Resumo O conhecimento acerca da amplitude do transbordamento dos leitos
fluviais é extremamente necessdario para determinagdo de dreas de risco. A
cidade de Altamira-PA, localizada as margens do rio Xingu, vem sofrendo
com casos extremos de cheias que tendem a provocar inundagoes, resultando
em severos prejuizos para a sua populacdo. Considerando o problema, este
artigo apresenta a proposta de um sistema de previsdo de nivel mensal do Rio
Xingu baseado em Redes Neurais Artificiais Perceptron de multiplas camadas.
Para o desenvolvimento do sistema foram utilizados dados de precipita¢do na
bacia e sub-bacias do Rio Xingu, e informacgéoes de Temperatura da Superficie
do Mar (TSM) do periodo de 1979 a 2016. Os resultados satisfatorios obtidos
demonstram a grande aplicabilidade das Redes Neurais Artificiais para o
problema de previsdo de cheias.

1. Introducio

Durante o periodo chuvoso sdo frequentes noticias, tanto no ambito regional
como internacional, sobre eventos de enchentes. Como consequéncia, estes eventos
podem ocasionar grandes prejuizos econdmicos ¢ sociais para a populagdo atingida, tais
como: interrupcdo da atividade econdémica nas areas inundadas; perdas materiais e
humanas; contamina¢do por doencas de veiculagdo hidrica e inimeras pessoas
desabrigadas.



A cidade de Altamira-PA, localizada as margens do rio Xingu, vem sofrendo
com casos extremos de cheias que tendem a provocar inundacdes, resultando em
severos prejuizos para a populagdo que reside no entorno do rio. Estes incidentes
desabrigam um numero grande de familias, causando proliferacdo de uma série de
doencas e acarretando inumeras vulnerabilidades sociais na regido [Franco, 2014;
Miranda Neto, 2014; Silva et al., 2014].

A bacia hidrografica do rio Xingu esté situada dentro dos estados do Pard e do
Mato Grosso e abrange cerca de 509,7 mil km?, sendo o rio Xingu seu principal curso
d’agua. Esta bacia representa um dos principais contribuintes da margem direita do rio
Amazonas, constituindo 60% de seu territdrio recoberto por areas protegidas [Villas-
Boas et al., 2012].

As espacialidades distintas no cendrio amazonico, produzidas pela sazonalidade
dos rios, alternam-se entre os periodos de cheias e secas. Diante destes fenomenos,
existe a necessidade de realizagdo de estudos sobre a bacia hidrografica, tornando a
determinacdo das areas de risco, uma necessidade para o conhecimento acerca da
amplitude do transbordamento dos leitos [Sander et al., 2012].

Considerando a importancia do desenvolvimento de sistemas de previsdo de
cheias para a bacia hidrografica do Rio Xingu, mas especificamente, para a regido onde
esta localizada a cidade de Altamira-PA, este trabalho tem por objetivo, apresentar uma
proposta de um sistema de previsdo de cotas baseada em Redes Neurais Artificiais
Perceptron de multiplas camadas, com uso de informagdes das médias mensais das
cotas do rio, séries historicas de precipitacdo (da bacia e sub-bacias do Rio Xingu) e
dados de temperatura da superficie do mar (TSM). A escolha pelo uso de variaveis de
TSM se deve aos estudos realizados em [Franco 2014]. Neste aprendizado, verificou-se
que o regime hidrologico da bacia do Xingu recebe influéncias oceanicas do Pacifico e
do Atlantico, alterando o regime de precipitacdo nas sub-bacias, afetando o ciclo
hidrolégico em Altamira, aumentando assim (ou diminuindo) o nivel do rio.

As Redes Neurais Perceptron de Miltiplas camadas, vém sendo largamente
utilizadas na literatura para a solugdo de uma grande variedade de problemas. Com o
avango de métodos de aprendizagem e das arquiteturas, estas redes tém se mostrado
ferramentas bastante promissoras, em particular, para o problema de previsdo de
inundagdes baseadas em séries temporais. Entre os trabalhos desenvolvidos na area de
previsdo com redes, citam-se os trabalhos apresentados em [Adnan ef al. 2012], [Xie et
al. 2010], [Li et al. 1998]. Em relagéo a sistemas propostos para previsdo de cheias em
regides no Brasil, citam-se os trabalhos de [Filippo 2003], [Dawson e Wilby, 2001],
[Santos, 2008] ¢ [De Souza et al 2005].

Nas proximas sec¢des serdo descritas as redes neurais Perceptron de multiplas
camadas, a Bacia do Rio Xingu e o sistema de previsdo proposto com resultados e
conclusdes.

2. Redes Perceptron de Multiplas Camadas

Uma rede neural Perceptron multicamadas (MLP), possui um nimero finito de
camadas sucessivas (Fig. 1), cada uma com numero finito de unidades de



processamento, chamadas neurdnios. Cada neurénio de uma camada estd conectado a
todos os neurdnios da camada seguinte através de pesos sinapticos.

Nas redes Perceptron, MLPs, além das camadas de entrada e saida, temos a
disponibilizacdo de neurdnios organizados em uma ou mais camadas ocultas,
denominadas camadas intermediarias, por estarem inseridas entre a camada de entrada e
saida e, sua func¢do basica ¢ intervir entre a camada de entrada externa e a saida da rede
de maneira util (Haykin, 2009)

Cada neur6nio na camada escondida realiza o seguinte calculo:
P
S; Zf(foWﬁ@j) )
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onde x, € a i-ésima entrada para a rede, W; € o peso da conexdo do neurdnio de entrada
i para o neurdnio escondido j, &, ¢ o bias do j-ésimo neurdnio escondido e f(.)¢ a
funcdo de ativacdo do neurdnio.

Considerando a camada de saida, cada neurénio calcula:
v =8 Bys;) +6, @)
j=1

onde ﬂk] ¢ o0 peso da conexdo do neurdnio escondido j com neurénio de saida k, y, é a
k-ésima saida da rede, 6, ¢ o bias da k-ésima saida e g(.) ¢ a fungdo de ativacdo do

neurdnio.
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Figura 1. Rede Neural Perceptron Multicamadas

O principal objetivo do aprendizado em Redes Neurais ¢ a obtengdo de modelos
com boa capacidade de generalizagdo, tendo como base o arranjo de dados.

As MLPs, possuem a habilidade de aprender a partir de exemplos e, este
aprendizado ¢ realizado através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus
pesos sindpticos. Para que se possa realizar o processo de aprendizagem, é preciso



primeiramente se ter um modelo do ambiente no qual a rede neural serd inserida. A
generalizacdo, outra caracteristica importante da MLP, é a capacidade de responder a
situagdes que ndo foram apresentadas a rede neural na etapa de aprendizado [Castro, A.
R. G., Miranda, V., & Lima 2011].

As redes MLPs vém sendo largamente utilizadas para problemas de previsao de
séries temporais, com muitos trabalhos desenvolvidos para area de previsdo de cheias,
como apresentado em [Ferreira ¢ Lima, 2003], [Dornelles, 2013], [Li et al, 1998],
[Gopakumar e Takara, 2009], [Adnan et al, 2012], [Chaowanawatee ¢ Heednacram,
2012], [Shamsuddin ef al, 2016] e [Coutouis, Johannet, Ayral e Cadilhac, 2016].

3 Bacia Hidrografica do Rio Xingu

Ao longo do rio Xingu sdo contabilizados 50 municipios, sendo 35 do Estado do
Mato Grosso e 15 do Estado do Para. No Para, ocupa uma area de aproximadamente
314.427,790 km? , que corresponde a 25,1% do Estado. Juntamente com as bacias dos
rios Tapajos e Tocantins, compde o conjunto de bacias federais que drenam mais de
50% do territorio paraense. Na bacia hidrografica do rio Xingu, destaca-se o municipio
de Altamira, situada no sudoeste do Estado do Para. Os rios Culuene e Sete de
Setembro formam as nascentes do rio Xingu, situados em altitudes da ordem de 500 m,
na jun¢do da Serra do Roncador coma a Serra Formosa, no Estado do Mato Grosso
[IBGE, 2013]. Com a subdivisdo em trés partes, o rio Xingu apresenta alto, médio e
baixo curso. Uma zona de transi¢do ¢ delimitada, no trecho médio superior, pelo
surgimento de terrenos em declive acentuados e com boa definigdo em certos pontos,
intercalados com a presenga, ainda predominante, de margens baixas [Brasil, 2003].

4. Sistema de previsao de cotas proposto
4.1. Base de dados para desenvolvimento do sistema

Para o desenvolvimento do sistema de previsdo de cotas proposto, foram
utilizados dados de niveis médios mensais do rio Xingu na estagdo de Altamira, os
dados de médias mensais de temperatura e pressdo dos oceanos Atlantico e Pacifico, e
os dados de estimativas de precipitacdo nas sub-bacias do Rio Xingu para o periodo de
1979 até 2016.

Os dados de niveis médios mensais do rio Xingu foram obtidos no Banco de
Dados Hidrometeorologico da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), sendo a rede
hidrometeoroldgica observacional operada na Amazdnia através da Companhia de
Pesquisa em Recursos Minerais (CPRM).

Os dados de médias mensais de temperatura e pressdo dos oceanos Atlantico e
Pacifico, e os dados de estimativas de precipitagdo, sdo oriundos de observagdes de
satélite e interpolados com dados de estacdes pela National Oceanic and Atmosferic
Administration (NOAA).

Para o cenario de previsdo, conforme Figura 2, foram utilizadas informagdes de
precipitagdo e varidveis ocednicas e detalhamento das sub-bacias do rio Xingu. As séries
temporais para a identificag@o de niveis mensais do rio Xingu em Altamira sdo:



e Dados de temperatura da superficie do mar (TSM) para os oceanos Atlantico
norte, Atlantico sul e Atlantico tropical;

e Indices de nifio (nifiol+2, nifio3, nifio4 e nifio3+4 );

Dados de pressdo Taiti e Darwin;

Informagdes de precipitagdo das 9 sub-bacias do Xingu;
Assim, foram totalizadas 9 variaveis oceanicas (TSM) e 9 variaveis de
precipitagao.

Para calcular a janela de tempo que uma variavel leva para afetar o nivel do rio
Xingu, na cidade de Altamira-PA, utilizou-se o método de correlagdo linear simples.
Para a escolha das variaveis de entrada para o sistema de previsdo, optou-se por
variaveis com correlagdo forte, ou seja, com valores acima de 0.7 (positiva ou negativa).
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Figura 2. Mapa com as areas das 18 variaveis de interesse com detalhamento
nas sub-bacias e informagoes de TSM.
Fonte: Sistema de Protegcao da Amazonia (2016)

Ap6s a andlise de correlagdo entre as varidveis de TSM (e suas defasagens no
tempo) e a cota (nivel) de Altamira, as variaveis selecionadas com correlagdo acima de
0,7 foram: Variavel El-nifio1+2 com defasagens de 1,6,7 ¢ 12 meses; Variavel Atlantico
norte com defasagens de 1,6,7 e 12 meses; Variavel Atlantico sul com defasagens de
1,6,7,11 e 12 meses; Variavel Pressdo Darwin com defasagens de 1,2,3,8 ¢ 9 meses; ¢
Variavel Pressdo Taiti com defasagem de 8 meses;



Realizado estudos da correlagdo com as varidveis de precipitacdo das sub-bacias
do rio Xingu (e suas defasagens) e a cota (nivel) de Altamira. As variaveis selecionadas
com correlacdo acima de 0,7 foram: Variavel sub-bacia Xingu-01 com defasagens de
2,3,8 ¢ 9 meses; Variavel sub-bacia Xingu-02 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses;
Variavel sub-bacia Xingu-03 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses; Variavel sub-bacia
Xingu-04 com defasagens de 2,3,8 e 9 meses e; Variavel sub-bacia Xingu-05 com
defasagens de 2,3,8 e 9 meses; Variavel sub-bacia Xingu-06 com defasagens de 1,2, ¢ 8
meses; Variavel sub-bacia Xingu-07 com defasagens de 2,8 e 9 meses; Variavel sub-
bacia Xingu-08 com defasagens de 1 e 2 meses e Variavel sub-bacia Xingu-09 com
defasagens de 1,7 e 12 meses.

4.2 Resultados

Para desenvolvimento do sistema de previsdo de cotas, utilizou-se uma rede
neural MLP. Para treinamento da rede foram utilizadas informacdes do periodo de 1979
a 2016, separados em 70% dos dados para treinamento da rede, 15% para validagdo e
15% para testes.

De acordo com [Dawson et al, 2001] a avaliagdo de precisdo em cada
treinamento foi realizada utilizando o coeficiente de determinagio (R?) e o erro médio
quadratico (MSE).

O coeficiente de determinagdo permite medir a qualidade do sistema de previsdo
em relacdo a sua capacidade de prever corretamente os valores da resposta, podendo ser
medido através da equacdo:

Z(JA/I _yi)2

R=1-2— ()
Z(yi _)_))
i=1

onde y, ¢ o valor observado, y, ¢ o valor estimado (previsdo) e y¢é a média das

observacgoes.

Quanto mais proximo de 1 estiver o R?, muito melhor sera o desempenho do
modelo. O Erro Quadratico Médio (MSE) pode ser determinado através de:

1 &G )
MSE==3 (3,-») 4)
i=1
onde ¥, é o valor estimado (previsdo) e y, ¢ o valor observado da série historica.

Foram realizados trés experimentos com as seguintes varidveis para o sistema de
previsdo de cotas do rio (previsdo para o més seguinte):



e Experimento 1: Dados de entrada da rede neural, com informacgdes
apenas de TSM, sendo utilizadas as 19 entradas selecionadas apds a
analise de correlacgdo;

e Experimento 2: Dados de entrada da rede neural, com informagdes
apenas de Precipitagdo, sendo utilizadas as 31 entradas selecionadas apos
a analise de correlagao;

e Experimento 3: Dados de entrada da rede neural, com informagdes de
Precipitagdo em conjunto com dados de TSM, sendo utilizadas as 50
entradas ap6s a analise de correlacao.

Para os Experimentos 1, 2 e 3, diversos treinamentos da MLP foram realizados
variando-se o numero de neurdénios na camada escondida. As Tabelas 1, 2 ¢ 3
apresentam alguns dos melhores resultados obtidos, respectivamente.

Tabela 1. Quadro comparativo de treinamentos da MLP — Entrada com dados de
TSM (Temperatura da superficie do mar).

Numero de MSE MSE MSE R?
neuronios na . . ~
. Treino Validacao
camada escondida teste
10 0.00158 0.00103 0.00233 0.9923
20 9.33x10™ 9.21x10* 4.83x10" | 0.9957
25 2.31x10* 1.78x10* 3.93x10° | 0.9990
30 2.33x10™ 1.72x10™ 3.08x10* | 0.9989
35 5.49x10™ 7.67x10™ 9.51x10* | 0.9958
40 2.04x10* 1.55x10™ 2.99x10* | 0.9991

Tabela 2. Quadro comparativo de treinamentos da MLP — Entrada com dados de
Precipitacao

neulj(lﬁl:ils: (;saﬂleada Tl\l/'lesill;:o Val:;[dsalzﬁo MSE R?
escondida teste
10 0.05083 0.06415 0.07326 0.6059
20 0.06101 0.11137 0.11563 0.4359
25 0.03684 0.07755 0.08510 0.6703
30 0.03324 0.05804 0.08855 0.6552
40 0.00569 0.11444 0.11190 0.7521
50 3.94x10™ 0.14655 0.09318 0.7536




Tabela 3. Quadro comparativo de treinamentos — Entrada com dados de TSM e

Precipitacio
Numero de
neuronios na MSE MSE MSE R?
camada Treino Validagao
. teste
escondida
10 4.92x10™ 0.00775 0.01196 0.9711
15 7.35x10 0.00617 0.01033 0.9733
20 0.00467 0.00762 0.02264 0.9474
25 0.00133 0.00817 0.01219 0.9644
30 1.26x10™ 0.00631 0.01105 0.9781
35 9.78x10™ 0.00731 0.02210 0.9661

Conforme resultados obtidos, para o Experimento 1, a topologia que apresentou
melhores resultados foi a topologia com 40 neur6énios na camada intermedidria. Para o
Experimento 2, o melhor resultado foi obtido com a topologia contendo 50 neurdnios na
camada escondida. Para o Experimento 3, a topologia com 30 neurénios na camada
escondida apresentou melhor desempenho.

O melhor resultado, dentre todos os testes realizados, foi obtido quando se
utilizou somente informagoes de TSM (Temperatura da superficie do mar), como dado
de entrada da rede neural, obtendo valor de R* =0.9991. Na Figura 3, sdo demonstrados
resultados de previsdo para o ano de 2016 para a topologia com 30 neur6nios.
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Figura 3. Previsao de cota para o ano de 2016



Em [Franco, 2014; Miranda Neto, 2014; Silva et al., 2014], para dados de
mesma origem usados neste trabalho, foram obtidos valores de R? = 0.89 com a
utilizagdo do método de regressdo linear e regressdo multipla. Através do resultado
superior obtido com o sistema proposto, demonstra-se assim a aplicabilidade das redes
perceptron para o problema de previsdo de cotas do rio Xingu.

7. Conclusao

A previsdo de eventos hidrologicos extremos, principalmente na regido
Amazobnica, pode auxiliar na resolucdo de problemas de cheias, evitando perdas
humanas e materiais em detrimento de uma antecipac@o de informacao.

Este trabalho apresentou uma proposta de sistema de previsdo de cotas do rio
Xingu, na cidade de Altamira-PA, usando redes MLP. Para o desenvolvimento do
sistema foram realizados estudos da correlacdo, entre possiveis variaveis de entrada para
o sistema proposto. O bom resultado obtido demonstra a grande aplicabilidade das redes
perceptron para o problema em questdo, sendo importante destacar que o uso de
informagdes de temperatura da superficie do mar, propiciou modelos de previsdao mais
eficazes, mostrando desta forma o quanto estas informagdes podem influenciar
diretamente no nivel do rio Xingu.

Como trabalhos futuros propde-se a utilizagdo da técnica com RNA para
previsdo em conjunto com Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO), Algoritmo
Genético ou Maquinas de Vetores de Suporte.
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