Verena de Fatima das Chagas

DISSERTACAO APRESENTADA
AO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM METEOROLOGIA
DO
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS
DO
CENTRO DE CIENCIAS MATEMATICAS E DA NATUREZA
DA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO
PARA
OBTENCAO DO TITULO
DE
MESTRE EM CIENCIAS (AREA: METEOROLOGIA)

Programa: Programa de Poés-graduacao em Meteorologia

Orientador: Hugo Abi Karam

Durante o desenvolvimento deste trabalho a autora recebeu auxilio financeiro da CAPES

Rio de Janeiro, 26 de agosto de 2016



Aplicagcao de Rede Neural Artificial para previsao do
consumo de Agua residencial na Regiao Metropolitana
do Rio de Janeiro em funcao das variaveis
meteorolégicas

Esta dissertagao de mestrado corresponde a versao original

preparada por Verena de Fatima das Chagas.



Aplicagcao de Rede Neural Artificial para previsao do
consumo de Agua residencial na Regiao Metropolitana
do Rio de Janeiro em funcao das variaveis
meteorolégicas

Esta dissertagao de mestrado contém as corregoes e alteragoes
sugeridas pela Comissao Julgadora durante a defesa

realizada por Verena de Fatima das Chagas em 26,/08/2016.
O original encontra-se disponivel na Biblioteca do

Centro de Ciéncias Matemaéticas e da Natureza (CCMN) da
Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ).

Comissao Julgadora:

e Prof. Dr. Hugo Abi Karam (orientador) - IGEO-UFRJ
e Prof. Dr. José Ricardo de Almeida Franca - IGEO-UFRJ

e Prof. Dr. Augusto José Pereira Filho - IAG-USP



Resumo

CHAGAS, V. F. Aplicacao de Rede Neural Artificial para previsao do consumo
de agua residencial na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro em fungao das
variaveis meteorologicas.

2016. 100 f. Dissertacao (Mestrado) - Meteorologia, Instituto de Geociéncias, Universi-
dade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

Este trabalho investiga as condicoes meteorologicas associadas ao consumo de agua
residencial da popula¢ao na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ). Além de
uma analise baseada em Transformada de Ondeleta (TO), aplica-se uma Rede Neural
Artificial (RNA) para modelagem do consumo em fun¢ao de variaveis meteorologicas de
superficie. As variaveis meteoroldgicas usadas como entrada da RNA foram estabelecidas
a partir dos arquivos de dados horéarios da estacao do Aeroporto Internacional Tom Jobim
(Galedo), apos reformatacao e pareamento. Os dados de consumo de dgua potavel foram
obtidos de duas fontes independentes (ao longo de vérios anos). A primeira, a partir de
registros mensais de uma residéncia com 4 habitantes, localizada na regiao da Baixada
Fluminense da RMRJ. A segunda, a partir de registros diarios do consumo de um prédio
alto residencial, localizado no Bairro das Laranjeiras na cidade do Rio de Janeiro-RJ, Bra-
sil. Esta pesquisa apresentou os seguintes resultados: i) o treinamento otimizado de uma
RNA com uma camada interna com 40 nés, para modelamento do consumo de dgua na
RMRJ; ii) a caracterizacao da variagao temporal do consumo de agua potéavel a partir da
evolugao temporal de suas escalas dominantes obtidas por TO; iii) a estimativa da matriz
de correlagao entre o consumo de adgua e as variaveis meteoroldgicas da RMRJ. Em rela-
¢ao ao terceiro resultado, os niveis de consumo mostram-se tao elevados que predomina a
autocorrelagao do consumo, em comparacao aos valores explicativos da correlagao pelas
variaveis meteoroldgicas. Apesar disto, a inclusao no treinamento da rede com variaveis
meteorolodgicas, tem o papel de contribuir para a redugao do erro sistematico, sendo uma
vantagem. O trabalho se insere nas investigacoes da hidrometeorologia urbana das grandes
cidades tropicais, como uma contribui¢ao ao entendimento dos possiveis impactos de mo-

dificagoes da superficie e das mudancas climéticas sobre a disponibilidade de agua potavel.

Palavras-chave: Consumo de agua potavel; Modelo mateméatico do consumo de agua;



Transformada de Ondeleta; Rede Neutral Artificial; Regiao Metropolitana do Rio de Ja-

neiro, Brasil.



Abstract

CHAGAS, V. F. Application of Network of Artificial Neural for forecast residen-
tial water consumption in the metropolitan area of Rio de Janeiro depending
the meteorological variables.

2016. 100 f. Dissertacao (Mestrado) - Meteorologia, Instituto de Geociéncias, Universi-
dade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

This work investigates weather conditions associated with residential water consump-
tion of the population in the Metropolitan Area of Rio de Janeiro (MARJ), in Brazil.
In addition to an analysis based on wavelet transform (TO), applies an Artificial Neu-
ral Network (ANN) for modeling the consumption due to surface weather variables. The
meteorological variables used as input RNA were established from hourly data records of
the Tom Jobim International Airport weather station, after pairing for deletion of missing
data. Data from drinking water consumption were obtained from two independent sources
over a period of several years. The first, from monthly records of a residence with 4 people,
located in the region of Baixada Fluminense of RMRJ. The second, from daily records of
consumption of a high residential building, located in the neighborhood of Laranjeiras in
the city of Rio de Janeiro, RJ, Brazil. This research showed the following results: i) the
optimal training of RNA with 40 knots in one inner layer allows the modeling of water
consumption in RMRJ in first approximation; ii) the characterization of the temporal
variation of the drinking water consumption presented in the form of temporal evolution
of its dominant scales, obtained by TO; iii) an estimate of the correlation matrix between
the consumption of water and meteorological variables observed in RMRJ. For this third
result, consumption levels are so high that their variations are practically dominated by
autocorrelation (persistence), i.e. compared with explanatory values associated with cor-
relations with meteorological variables. Nevertheless, the inclusion in the training of the
network of meteorological variables actually have the role of contributing to a small re-
duction of systematic error, which is an advantage. This work is part of the investigations
of urban hydrometeorology of the larger tropical cities, considering the likely impact of

surface modifications and climate change on the availability of drinking water.

Keywords: Potable Water Consumption; Mathematical Modelling of Water Consump-



tion; Wavelet Transform; Artificial Neutral Network; Metropolitan Area do Rio de Janeiro,

Brazil.
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Capitulo 1

Introducao

O acesso a dgua é uma necessidade humana elementar e um direito humano fundamen-
tal. Assim, em um mundo cada vez mais desenvolvido, ha varias milhoes de pessoas sem
acesso a agua potavel. Essa inacessibilidade é ocasionada por diversos problemas como,
orcamento limitado para distribuicao de dgua em alguns paises, o alto custo para obter
agua potéavel nos paises mais pobres do mundo, dentre outros. Muitos paises progrediram
bastante no fornecimento de dgua aos seus cidadaos e um desenvolvimento crescente é
observado no que diz respeito a inovagoes para aproveitamento da agua. [59].

A &gua para sobrevivéncia engloba um conjunto diferente de desafios. Cerca de 1,4
bilhoes de pessoas vivem em cursos d’dgua em que a utilizacao da agua excede as taxas
de recarga. O resultado dessa utilizacao sao evidentes: os rios estao a secar, os lengois
fredticos a diminuir e os ecossistemas dependentes de agua estao cada vez mais degrada-
dos. Sobretudo, o mundo esta a perder um dos seus recursos naturais mais preciosos. [59|

Sabe-se que a agua é o recurso natural mais importante da Terra, entao, a Organiza-
¢ao das Nagoes Unidas (ONU) trata com grande importancia os problemas relacionados a
esse recurso renovavel. Desde 1972 até 2003, a ONU realiza conferéncias, foruns e ctipulas
mundiais para discutir e elaborar declaracoes, com relagao ao direito de acesso a dgua e
a condigoes sanitarias decentes. Em 2003 realizou-se o terceiro forum mundial de agua
em Kyoto e nesta ocasiao, assinou-se uma declaragao final que consistiu nos objetivos de
desenvolvimento do milénio, um deles era a reducao pela metade até 2015 da proporcao
de pessoas sem acesso a agua potavel e/ou saneamento. [57]

O acesso a agua é um direito essencial de cada individuo. A falta desse bem prejudica
o desenvolvimento humano além de comprometer o desenvolvimento global. A aceleragao
da urbanizacao, o aumento da industrializagao e a melhoria nos padroes de vida em geral,
resultam em um aumento do consumo global de dgua nas cidades. A Figura 1.1 mostra
a demanda mundial de adgua projetada para aumentar em 55% até 2050, devido prin-
cipalmente ao aumento na demanda de produgao (+400%), geragao de energia elétrica
(+140%) e uso doméstico (+130%), todos resultados da crescente urbanizagao de paises
em desenvolvimento. [56]

O volume da dgua em nosso planeta é praticamente constante. A dgua doce, utilizada
com maior facilidade para consumo humano, é um bem natural renovével, apresentando
variagoes de volume com as mudangas climéaticas. [8]
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Figura 1.1: Demanda de dgua global, em 2000 e 2050. Os BRIICS (Brasil, Rissia, India,
Indonésia, China, Africa do Sul); OECD (Organizacio para a Coopera¢io Econdmica e Desen-
volvimento); ROW (resto do mundo). Este grifico apenas mede a demanda de “dgua azul” e nao
considera agricultura de sequeiro.

Fonte: OECD Environmental Outlook Baseline; reproducao de IMAGE.

As estimativas dos recursos hidricos que estao armazenados em diversos corpos d’agua
e em diferentes estados fisicos sao essenciais para o entendimento do ciclo natural da agua
e o efeito das atividades humanas. [39]

Os dados sobre o consumo de agua global reunidos por cientistas soviéticos sao apre-
sentados na tabela 1.1. O volume total de estoque de dgua pura corresponde a 35 milhoes
de km3. Uma grande parte da dgua doce (24 milhdes de km?) esta na forma de gelo e
neve. Lagos e rios de agua doce sao as principais fontes de consumo humano, contém, em
média, cerca de 90 mil km? de agua. [39)

A Tabela 1.2 evidencia as reservas de agua globais em porcentagem, cerca de 96,5%
da dgua existente no planeta Terra esté presente nos oceanos. A quantidade total de agua
doce corresponde a 2,53%, mais da metade desse total é encontrado nas Geleiras e na
Antéartica e apenas 0,26% sao encontradas em rios e lagos. A dgua presente no subsolo do
planeta Terra (1,7% do total global) integra uma parte do ciclo hidrolégico e é composta
basicamente por agua doce. [39]

A Tabela 1.3 mostra que o Brasil contém uma reserva 5 vezes maior que o Peru, nono
colocado, enfatizando a abundéancia aquifera. Além disso, identifica-se que nove paises
compartilham cerca de 60% dos recursos hidricos renovaveis. Os paises que ocupam as
trés primeiras posigoes sao Brasil, Russia e Estados Unidos, respectivamente. [51]

Cerca de 12 paises dividem 65% das reservas de agua doce do planeta (Tabela 1.3).
Brasil, Russia e Canada ocupam as trés primeiras posi¢oes do ranking, ao passo que, Zaire
ocupa a ultima posigao. [40]
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Tabela 1.1: Reservas de dgua da Terra. (Gleick, 1993)
Area de distribuicao Volume Camada
(103 km?) (103 km?) (m)
Oceano mundial 361 300 1 338 000 3703
Agua subterranea, 134 800 23 400 174
Agua doce 10 530
Umidade do solo 16,5 0,2
Geleiras e cobertura de neve permanente 16 227 24064,1 1483
Antartica 13 980 21 600 1545
Groenlandia 1802 2340 1299
Ihas do Artico 226 83,5 369
Regioes montanhosas 224 40,6 181
Permafrost (solo congelado) 21 000 300 14,3
Reserva de agua em lagos 2058,7 176,4 85,7
Doce 1236,4 91 73,6
Salgada 822.3 85,4 104
Agua do pantano 2682,6 11,47 4,276
Rios 148 800 2,12 0,014
Agua biologica 510 000 1,12 0,002
Agua atmosférica 510 000 12,9 0,025
Reservas totais 510 000 1 385 984,61 2718
Reservas de agua doce 148 800 35 029,21 235

Tabela 1.2: Reserva globais em porcentagens. (Fonte: Gleick, 1993)

Agua total Agua doce
Oceano mundial 96,5 -
Agua subterranea 1,7 -
Agua doce 0,76 30,1
Umidade do solo 0,001 0,05
Geleiras e cobertura de neve permanente 1,74 68,7
Antartica 1,56 61,7
Groenlandia 0,17 6,68
Ilhas do Artico 0,006 0,24
Regioes montanhosas 0,003 0,12
Permafrost (solo congelado) 0,022 0,86
Reserva de agua em lagos 0,013 -
Doce 0,007 0,26
Salgada 0,006 -
Agua do pantano 0,0008 0,03
Rios 0,0002 0,006
Agua biologica 0,0001 0,003
Agua atmosférica 0,001 0,04
Reservas totais 100 -
Reservas de 4dgua doce 2,53 100
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Tabela 1.3: Reservas de dgua doce renovdveis em km> ano~' para os paises mais ricos em dgua.

Pais Margat, 1998  Gleick, 2000
[km? ano™!|  [km?3 ano™!]
Brasil 6220 6950
Russia 4059 4498
EUA 3760 2478
Canada 3220 2901
China 2800 2830
Indonésia 2530 2838
India 1850 1908
Venezuela - 1317
Bangladesh - 1211
Coldémbia 1200 1070
Peru 1100 -
Myanmar - 1046
Zaire - 1019

Tabela 1.4: Reservas de dgua doce renovdveis para a maioria dos paises pobres em dgua. (Fonte:
Gleick, 1993)

Pais Reservas de agua doce renovaveis [km? ano™!]
Jordania 0,880
Singapura 0,600
Libia 0,600
Djibouti 0,300
Cabo Verde 0,300
Emirados Arabes Unidos 0,150
Bahrein 0,116
Catar 0,053
Kuwait 0,020
Malta 0,016

Ha diferengas entre as analises dos autores devido os dados hidricos de cada pais pos-
suirem variadas fontes, e ainda, esses dados sao estimados por virios métodos e durante
anos por diversos autores. [55]

A falta de acesso a dgua de qualidade nao se limita aos paises pobres, visto que esse
bem também se torna raro para paises ricos, isso pode ocasionar um problema mundial
[62]. Os 54 paises mais pobres em Agua representam apenas 1% do total das reservas
[39]. Com isso, os dez paises mais pobres em agua sao exibidos na Tabela 1.4. As ultimas
trés posicoes da tabela sao composta por Catar, Kuwait e Malta, respectivamente. Es-
ses trés paises detém juntos, apenas 0,089 km? ano~! das reservas de d4gua doce renovaveis.

A América do Sul é uma regiao detentora de grandes recursos hidricos. Nessa regiao
estao algumas das bacias hidrograficas mais importantes do mundo, tal como dos rios
Amazonas, Orinoco e da Prata. Entretanto, a distribuicao da agua é altamente desigual
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Tabela 1.5: Total de recursos hidricos renovdveis (internos e externos) nos paises da América
do Sul. (Fonte: FAO, 2014)

Paises da Ameérica do Sul Recursos hidricos renovaveis Recursos hidricos renovaveis per capita

(10 m? ano™ 1) (m? habitante™ ano™!)
Argentina 876,2 20960
Bolivia 574 52913
Brasil 8647 42800
Chile 923,1 51938
Colémbia 2360 48232
Equador 4424 27679
Guiana 271 337065
Paraguai 387,8 56057
Peru 1880 61100
Suriname 99 181985
Uruguai 172,2 50366
Venezuela 1325 42948

em termos geograficos. [21|

Grande parte da América do Sul possui regioes aridas ou semi-aridas como o Nordeste
brasileiro, o Chaco Paraguaio, a Patagonia no Centro-Sul da Argentina, parte da Bolivia
¢ do Peru (o Altiplano), destaca-se também o Atacama no litoral do Chile e o litoral sul
do Peru como as regioes que estao entre as mais secas do mundo, tendo disponibilidade
hidrica inferior a 1 m® habitante™ ano™!. [19]

A América do Sul possuia cerca de 48.800 m? de dgua pessoa™! ano~! na década de
80. Para o ano 2000 houve uma queda na disponibilidade de agua devido o aumento da
demanda, estimada em 28.300 m?® pessoa! ano~! [9]. Com isso, o acesso aos servicos de
agua em muitas cidades da América do Sul possui problemas cronicos, como a perda de
agua durante a distribuicao e falta de racionalizagao no uso a nivel doméstico e industrial
[74].

Para entender a distribuigao dos recursos hidricos na América do Sul, utiliza-se o
AQUASTAT para as estatisticas totais de fluxo de 4gua (internas ou externas, aguas su-
perficiais ou subterraneas, medido ou calculado), i.e., ndo significa que esses fluxos sao
totalmente exploraveis e disponiveis (Tabela 1.5). [34]

Os recursos hidricos nao estao distribuidos de forma uniforme no Brasil. Ha regioes
de escassez e outras com grande abundéancia. O Brasil detém 13% da agua doce disponi-
vel do planeta, cerca de 80% esta na bacia Amazonica, area com baixa demanda e com
pouco mais de 5% da populacao brasileira, enquanto a regiao Nordeste possui quase 8%
da populacao, incluindo as capitais Aracaju e Salvador que dispoem de menos de 0,4%
das aguas dos rios. [6]

Uma comparagao da demanda de consumo de agua foi realizada entre os anos de 2006
e 2010, em que o consumo aumentou 18%, passou de 986 m? s~! para 1161 m?® s—1. Em
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Tabela 1.6: Demandas médias para abastecimento urbano nas regioes geogrdficas do Brasil, para
0s anos de 2005, 2015 e 2025. (Fonte: ANA, 20100b)

Ano Demanda por Regiao Geografica Total Brasil
(m? 571) (m? 571)
Norte Nordeste Centro-Oeste Sudeste Sul
2005 34 115 33 247 65 494
2015 45 136 39 275 75 570
2025 54 151 44 298 83 630

2010, a irrigacao foi responséavel por 72% do consumo; para uso dos animais foi 11%; o
uso urbano por 9%, o industrial por 7% e o rural (consumo das pessoas) por 1% do total
consumido. [6]

Cerca de 16,4 mil km dos 105 mil km de rios federais no Brasil tém bastante impor-
tancia para o governo, devido a sua qualidade e quantidade equivalente a 16% e a maior
parte do pais possui condicao aceitavel quanto & quantidade e & qualidade de agua. As
regioes hidrograficas Amazonica, Tocantins-Araguaia e Paraguai tém uma demanda de
uso da agua inferior em relagao a outras regioes. |7]

Entretanto, os rios que estao em regides metropolitanas, e.g., as bacias PCJ (Piraci-
caba, Capivari e Jundiai), Paraiba do Sul e Alto Tieté tém nivel critico no que diz respeito
a qualidade e quantidade, por causa da alta demanda e grande quantidade de carga or-
ganica jogada nos rios. Na regiao Nordeste hd muitos rios com nivel critico em virtude da
baixa disponibilidade hidrica, isso resulta na busca por agua em aquiferos subterraneos,
visto que essa regiao possui bastante dgua, com capacidade de amenizar as secas que as-
solam a regido. [7|

As projecoes de abastecimento para a populagao urbana indicaram que as demandas
hidricas totais do Brasil, no ano de 2025, correspondem a 630 m® s=! e 695 m? s~!, média e
maxima respectivamente. Destaca-se as regioes Sudeste e Nordeste, seguidas pelas regioes
Sul, Norte e Centro-Oeste (Tabela 1.6). As regioes Sudeste e Nordeste sao detentoras de
71% da demanda de 4gua projetada para o ano de 2025 e concentram 62% de todos os
municipios do Pais. Estima-se que, entre os anos de 2005 e 2025, havera um crescimento
de 28% nas demandas médias para abastecimento da populagao urbana brasileira. |5

A Bacia do Rio Paraiba do Sul (BRPS) fornece dgua a trés estados da regiao sudeste
do Brasil: Rio de Janeiro, Sao Paulo e Minas Gerais. Esta bacia hidrografica é resultado
da juncao entre os rios Paraibuna e Paraitinga e esté localizada entre os paralelos 20°26’ e
23°00’S e os meridianos 41°00" e 46°30'W (Figura 1.2). Os trechos/sub-bacias desta bacia
hidrografica conseguem suprir as necessidades atuais e futuras. Porém, algumas dessas
cidades apresentam déficits de producao desproporcional a demanda, consequéncia da
precariedade nas estruturas dos sistemas de abastecimento. [3].

Os sistemas de abastecimento da regiao Sudeste por muitas vezes sao ineficientes de-
vido ao grande nimero populacional de pessoas em uma area relativamente pequena do
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Figura 1.2: Bacia Hidrogrifica do Rio Paraiba do Sul. Fonte: ANA

pais. O sudeste do Brasil é a regiao mais industrializada, mais povoada e com maior den-
sidade demografica [17]. Nela, segundo dados oficiais, apenas 7% da populagdo nao tem
acesso a agua encanada. Porém, estes dados aparentemente satisfatorios, ocultam uma
outra realidade comprovada por diferentes anélises, baseadas em levantamentos de dados
empiricos.

Um trabalho referente ao consumo de dgua urbano foi desenvolvido para a Regiao
Metropolitana de Sao Paulo no periodo entre 2001 a 2005. Esse trabalho consistiu na
previsao da demanda de dgua em sistemas de abastecimento por meio de Rede Neural Ar-
tificial (RNA). Para avaliar a relagao entre o consumo (SABESP) e as variaveis antropicas
e meteorologicas (IAG/USP), no ano de 2005, foram utilizados dois sistemas de abaste-
cimento de agua. Durante a anélise, o sistema Itaim Paulista obteve melhor desempenho
para a média de 6 horas e o ETA Cantareira média de 12 horas. Concluiu-se que o método
usado pode ser aplicado para previsao de consumo o que resulta em uma boa previsao. [67|

A bacia do rio Paraiba do Sul tem uma area de aproximadamente 62.074km? e abrange
184 municipios, sendo 88 em Minas Gerais, 57 no Rio de Janeiro e 39 em Sao Paulo [5]. Essa
bacia abastece cerca de 75% do Estado do Rio de Janeiro (RJ). A Companhia Estadual
de Aguas e Esgotos (CEDAE) ¢ responsével pelo sistema de distribuicdo e monitoramento
de consumo de 4dgua no RJ, conforme a sua demanda didria, semanal e mensal. Essa de-
manda pode variar com relacao a hora do dia, o dia da semana, o més e a estacao do ano.
A demanda de dgua usada para abastecimento de cidades pode se tornar complexa em
regioes com pouca disponibilidade ou alta demanda hidrica, tendo a possibilidade dessas
condigbes se combinarem|[42].
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O gerenciamento dos sistemas de abastecimento de agua precisam de ajustes regulares
por causa da alteragao na demanda hidrica, com o propoésito de diminuir os custos da
distribuigao [81]. Os sistemas de abastecimento e distribuicao de adgua sao alicerces para
o consumo de agua. A Estacdo de Tratamento de Agua (ETA) do Guandu é responsével
pelo abastecimento de 85% do municipio do Rio de Janeiro (Figura 1.3) e cerca de 70%
dos municipios da Baixada Fluminense. Essa estagao trata 43.000 litros de agua por se-
gundo, abastecendo 9 milhoes de habitantes|23].

Vassouras

Barra do Pirai
Con

* Miguel Pereira

®

ki

¢ Limite Municipal ~—— Hidrograia % Represa
ﬁ RH Il - Guandu ="~ Rios Frincipais ® Sedes Municipais

Figura 1.3: Mapa da bacia hidrogrdfica do Guandu, abrangendo 15 municipios do RJ. Fonte:
Tubbs Filho et al. (2012)[36]

O estado do Rio de Janeiro apresenta um consumo de dgua com valor de 24,1% acima
da média da regiao Sudeste e 52,2% acima da média do pais. Esses valores elevados po-
dem estar associados aos baixos indices de medigao verificados no RJ, em que uma grande
parte dos volumes consumidos sao estimados|70].

O fornecimento e abastecimento de agua sobre a regiao metropolitana do Rio de Ja-
neiro deve atender também a qualidade da agua recomendada. Uma variedade de sub-
produtos vem sendo depositada nos reservatorios naturais, resultado de atividades an-
tropicas [80]. Dentre esses elementos estdao os metais pesados que permanecem na agua
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por mais tempo do que os poluentes organicos e se infiltram da superficie para as aguas
subterraneas|58].

Um estudo realizado em duas regioes do RJ afirmou que as doengas causadas por
agua potavel com altas concentracoes de nitratos e certos metais como o aluminio tem
aumentando a preocupagao com relagao os efeitos desses compostos na satde[37].

Um levantamento sobre o consumo de 4gua em litros~* habitante ™! dia™! foi elaborado
pelo Sistema Nacional de Informagoes sobre Saneamento (SNIS) para os municipios do
pais. A pesquisa permitiu visualizar os dados de consumo de dgua da cidade do Rio de
Janeiro e identificar o aumento progressivo desse consumo desde o ano de 2010 até 2013,
com cerca de 329,8 litros™ habitante™ dia™! no ano de 2013[70).

O valor por pessoa de consumo de agua potavel para Rio de Janeiro é alto, devido ao
grande numero de ligagoes clandestinas de agua, aos problemas de vazamentos nas linhas
de abastecimento e ao desperdicio da propria populagao no consumo diario, pois o metro
cubico de agua de concessionéria no Rio de Janeiro é mais barato, quando comparado ao
estado de Sao Paulo[69].

A cidade do Rio de Janeiro possui cerca de 5,8 milhoes de habitantes e consome cerca
de 704,077 x 10 (m? ano™') de 4gua|71]. Diante da crise hidrica ocorrida em 2014, a
CEDAE promoveu uma campanha de conscientizacao do uso responsavel da agua que foi
realizada em fevereiro de 2015 e obteve diminuicao de 5 a 7% do consumo. Porém, apos
alguns meses, o consumo voltou ao mesmo numero anterior a campanha.

A cidade do Rio de Janeiro tem uma alta demanda de agua, entao, é necessario uma
solucao para mitigar esse problema. Uma das solucoes é o retiso e o aproveitamento de
adguas pluviais que podem ser utilizados para fins nao potaveis nas cidades, tais como,
limpeza e lavagem de ruas, ou mesmo em descargas de bacias sanitarias de banheiros
publicos|11].

Com a intenc¢ao de identificar os habitos do carioca com relagao ao consumo de dgua,
o laboratoério de pesquisa do Centro Universitario Unicarioca, em 04 marco de 2015, reali-
zou uma enquete tendo como resultado que o carioca assume sua responsabilidade quanto
ao desperdicio de agua e acredita que pode evitar o gasto desnecesséario de dgua, quando
adota-se algumas solu¢oes como: reduzir o tempo de banho, fechar torneiras e registros
[28]. O controle do consumo de dgua em residéncias tem uma influéncia significativa sobre
a taxa de crescimento da demanda no futuro[53].

Para quantificagao do consumo de dgua individual em uma residéncia é necessario ter
conhecimento dos habitos de uso da agua pelos moradores. Existem fatores que influen-
ciam o uso da agua, como habitos comportamentais, a exposicao a restrigoes ou a escassez
de 4gua, a conscientizacao de economia da &gua, percep¢ao de abundéancia de abasteci-
mento ou de escassez de 4gua e muitos outros fatores que podem nao ser considerados|45].

Uma pesquisa sobre o levantamento do perfil do consumo residencial e uso final da
agua foi realizada em uma amostra de residéncias localizadas na zona oeste de Sao Paulo.
Os resultados obtidos indicaram que a utilizagdo do chuveiro tem maior relevancia sobre
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o consumo de agua total nas residéncias. O uso da dgua destinado a higiene corporal (la-
vatorio, caixa acoplada e chuveiro) ocorre todos os dias, assim como o consumo de agua
na pia da cozinha, enquanto que o o consumo na maquina de lavar e no tanque ocorrem
principalmente nos fins de semana. O maior dia de consumo ¢é na sexta-feira. O consumo
médio de Agua correspondeu a 262,7 litros~! habitante™ dia™!. [11]

1.1 Consideracoes Preliminares

O desenvolvimento e crescimento da urbanizagao em grandes centros urbanos traz
consigo uma grande demanda hidrica, e em alguns casos a crise hidrica acompanha esse
crescimento. Em &reas urbanas, o fornecimento de agua é alterado conforme a dispo-
nibilidade de 4gua nas bacias hidrograficas, e este abastecimento depende muitas vezes
das condi¢oes do ambiente. Em virtude disso, é necessario desenvolver um modelo de con-
sumo de dgua para prever a quantidade de d4gua fornecida pelos sistemas de abastecimento
quando houver alteracao nas condi¢oes atmosféricas.

As cidades com grande crescimento populacional ja possuem uma disponibilidade hi-
drica insuficiente nas condigoes atuais [43]. Em situagdes de racionamento de agua, a tinica
solugao nao é o aumento da sua oferta, mas o desenvolvimento de campanhas permanentes
de informagao & populagdo de uso consciente e apropriado da dgua disponivel. [61]

No que se refere a disponibilidade de agua para centros urbanos com grande atividade
industrial, as industrias presentes naquela regiao tendem a utilizar uma alta porcao de
agua, para seu funcionamento e producao. A implantacao do Complexo Petroquimico do
Rio de Janeiro (COMPERJ) em Itaborai e a constru¢ao do Arco Metropolitano ocasio-
nardao no aumento da demanda de agua. [4]

1.2 Objetivo

O objetivo principal da presente investigagao é obter um melhor entendimento do con-
sumo de agua residencial em relagao as condi¢oes meteoroldgicas de superficie observadas

na RMRJ.

Para o entendimento do consumo de dgua potével residencial foram obtidos dados de
uma residéncia e de um prédio residencial.

Além disso, as varidveis atmosféricas que serao correlacionadas ao consumo de dgua
sao: temperatura do ar, pressao atmosférica, umidade do ar e velocidade do vento.

Até onde se conhece da literatura sobre o consumo de dgua no RJ, nao existem ainda
trabalhos publicados considerando analises de Transformada de Ondeleta (TO) e de RNA
aplicadas ao consumo de dgua potével residencial da populacao na RMRJ.

Para obtengao da analise do comportamento do consumo de dgua potavel sera feito a
aplicagao de TO.
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Assim, propoe-se o desenvolvimento de um modelo de previsao da demanda de agua,
em fungao de varidveis meteorologicas com base no treinamento otimizado de uma RNA.
Para isso faz-se necessario entender a correlacao entre as variaveis de entrada e saida da
rede. A otimizacao permite que a rede guarde a informagao relacional entre as varidveis,
de forma que a partir das variaveis de entrada possa modelar as variaveis de saida. No
caso deste trabalho, a demanda de dgua potavel da populagao ¢ a tnica variavel de saida.

A rede é treinada com a utilizacao de dados observados do consumo de d4gua na RMRJ.

Este trabalho se insere no esforco feito para investigacao das condigoes presentes da
hidrometeorologia urbana das metropoles tropicais, como o Rio de Janeiro no Brasil, aqui
aborda-se o tema da disponibilidade de agua potavel para a populacao, seus niveis de
consumo atuais e sua relacao com as condigoes meteorologicas.
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Capitulo 2

Materiais, conceitos e métodos

O uso da agua de forma eficiente e sem desperdicio é uma das tarefas mais importantes
que a sociedade deve alcangar [61]. O aumento elevado da demanda esta ultrapassando
as previsoes e a capacidade de oferta de dgua. Desta forma, é necessario desenvolver e
aplicar modelos matematicos para o planejamento de politicas otimizadas para uma ge-
renciamento adequado deste recurso [16]|. Neste capitulo, apresenta-se a area de estudo,
dados utilizados, programagao, ondeletas e uma descrigao de redes neurais.

2.1 Area de estudo

A Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ) é composta por 18 municipios e
concentra 75% da populacao do Estado do Rio de Janeiro. Quase a totalidade da demanda
atual de abastecimento de dgua potavel da RMRJ tem sido atendida por meio de trés (3)
sistemas produtores de dgua integrados: Acari, Guandu e Ribeirao das Lajes e por um
sistema produtor independente Imunana/Laranjal. [4].

2.2 Dados utilizados

2.2.1 Dados meteorologicos (formato METAR)

A fonte principal de dados meteorologicos empregada neste trabalho sao dados medi-
dos pela estagao automatica do Aeroporto Internacional Tom Jobim (Galeao), distribuidos
em formato METAR pelo COMAER, Ministério da Aeronautica do Brasil, com amostra-
gem horéria média, ao longo das 24 horas do dia.

Dados agrupados dirios foram acessados na Internet via site www.wunderground.com
para a seguir serem baixados por um job (shell script) e empregar-se multiplamente o co-
mando shell wget.

A extensao total destas observagoes (até o presente, 2016) totaliza quase 21 anos de
dados completos, a partir de junho de 1996. O arquivo bruto concatenado contém cerca
de 2/3 da informagao necesséria para o estabelecimento de uma climatologia (i.e, séries
de 30 anos). [44]
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2.2.2 Dados de consumo de dgua potavel

Fatores como topografia local, clima e nivel s6cio econdémico da populagao estao dire-
tamente relacionados ao consumo médio per capita de agua potavel [69]. Em virtude disso,
é necessario o entendimento do consumo de agua potavel residencial em uma metropole
como o Rio de Janeiro.

Para um determinado grupo de pessoas que habita uma cidade ocidental, como por
exemplo, aquelas que moram em um prédio, em regime juridico de condominio, o con-
sumo pode apresentar variacoes em funcao das horas do dia, i.e., apresentar uma variacao
horaria. Em geral, a noite o consumo diminui a niveis muito baixos em comparagao ao
consumo durante o periodo diurno, isto devido a diminuigao de atividades [11]|. O consumo
também pode variar de acordo com a época do ano, o que denomina-se variagao sazonal,
principalmente em cidades turisticas. 33|

Os dados usados neste trabalho provém de duas fontes distintas: a primeira, de uma
residéncia na Baixada Fluminense (Zona Oeste), e a segunda, obtida com um funcionario
de um prédio de apartamentos em condominio do consumo de dgua em Laranjeiras (Zona

Sul) do Rio de Janeiro.

Dados de consumo de uma residéncia em Sao Joao de Meriti (Baixada Flumi-
nense)

Os registros obtidos da residéncia sao mensais e compreendem o periodo entre no-
vembro de 2009 a maio de 2015. Um hidrémetro instalado na residéncia faz o registro do
consumo de dgua e conforme a quantidade usada é feito um célculo pela CEDAE para
o valor que sera cobrado na conta de dgua mensal [22]. A residéncia é composta por 4
pessoas e esta localizada no bairro Parque Sao Nicolau, municipio de Sao Joao de Meriti,
baixada fluminense. Os dados de localizagao estao descritos a seguir.

Longitude = 43° 23’ 08" W = -(43+(23+08/60)/60) = -43,385555556
graus

Latitude = 22° 48’ 38" S = -(22+(48+438/60) /60) = -22,810555556 graus
Altitude = 15 metros

Numero de pessoas = 4

Dados de consumo de um edificio elevado residencial na Zona Sul do Rio de
Janeiro

Para caracterizacao do consumo de agua da zona sul da cidade do RJ foram utilizados
dados fornecidos de um prédio localizado no bairro Laranjeiras, composto por 56 aparta-
mentos. A coleta de dados de consumo diario é realizada todos os dias pelo funcionério
que esta trabalhando no horario da manha.

Como em todo prédio residencial, a agua é o segundo item de maior peso or¢camentério
nas cotas condominiais mensais [69]. O registro de dados do consumo diario possibilitou
ao prédio, identificar quaisquer problemas de vazamento e trata-los imediatamente devido
o controle didrio de consumo de dgua do prédio por meio do hidrometro. O periodo de
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dados tem inicio em 3 de fevereiro de 2011 e término em 12 de dezembro de 2015. Abaixo
temos os dados de localizacao desse prédio.

Longitude = 43° 10’ 56” W = -(43+4(10+56/60)/60) = -43,182222222
graus

Latitude = 22° 56’ 10” S = -(22+(56+10/60)/60) = -22,936111111 graus
Altitude = 30 metros

Numero de apartamentos = 56

Nuamero de pessoas estimado (2 por apartamento) = 2 % 56 = 112

2.2.3 Tratamento dos dados faltantes

Para anélises estatisticas consistentes, as falhas da série temporal devem ser conside-
radas [78].

Em geral, os momentos estatisticos de primeira e segunda ordem da distribui¢ao devem
ser conservados em qualquer método para tratamento de falhas, o que é particularmente
importante para completar falhas. Neste trabalho, as falhas de variaveis individuais nao
sao preenchidas, mas eliminadas, aonde ocorrem, de forma que somente as linhas de da-
dos completas para todas as variaveis foram preservadas. Deste procedimento, obtendo-se
assim os denominados dados ajustados.

Apos parear os dados (em um programa fortran f90, chamado reading dataset), os
valores foram verificados quanto a sua ocorréncia dentro de um intervalo caracteristico
apropriado para cada varidvel meteorologica, por exemplo, min(f;) <= f; <= maz(f;),
sendo f; a variavel e min(f;) e max(f;) seus limites aceitaveis, minimo e maximo, respec-
tivamente. Em geral, estes limites de observacao sao escolhidos para representar mais ou
menos 3 desvios-padrao das variaveis observadas. [25]

Ao final, uma interpolagao de Barnes 2-D é aplicada ao longo da série para todas as
variaveis meteorologicas [10]. O consumo de adgua potéavel também foi interpoladado hora
a hora, de forma a gerar um pareamento de todos os dados hora a hora.

O objetivo da interpolacao foi também fazer o tratamento de dados duplicados ou
quase duplicados presentes nas mensagens em codificagio METAR (i.e., com horérios de
observagao quase coincidentes ou coincidentes, correspondentes as mudanga de tempo que
ocorrem em escala de tempo sub-horaria mas que devem ser registradas em mensagens de
tempo de aeroportos por uma questao de seguranca aeroportuéria).

Nas interpolagoes 2-D, foi escolhida uma janela de observacao de 3 horas, entao apli-
cada na obtengao dos valores horarios interpolados ao longo de toda a série. Desta forma,
a série de variaveis filtradas e ajustadas foi gerada de forma consistente com a informagcao
original.

A interpolagao 2-D pode ser escrita como [10],

S (i) f

T Y ry) 2

9i(z,y)
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onde 7 é o fator de peso,

2
Nij = €xp <4—;) (2.2)

sendo r a distancia no sistema de coordenadas polar.

O erro de truncamento (€) pode ser expresso

€ = exp (;}j) (2.3)

em fungao do raio de influéncia (R). Somente observacoes dentro da vizinhanga r < R
sao consideradas na somatoria, o que implica no erro de truncamento e. Quando R — oo
resulta que 7 serd um funcao de distribui¢ao, portanto com integral 1, e o erro da inter-
polacao nulo, i.e., € = 0.

k € o parametro de forma do filtro, associado a densidade das observacoes e ao
comprimento-de-onda recuperado escrito em relagao ao espacamento de grade.

Uma generalizacao da interpolagao de Barnes foi desenvolvida para a concepgao de
propriedades de filtragem especificas de um passa-banda. [29]

Filtragens temporal e espacial foram realizadas simultaneamente e obteve-se excelente
continuidade temporal (i.e., uma meta em analise de cartas sindticas), assim como obteve-
se padroes espaciais suavisados ao maximo sem que informagoes em determanada banda
espectral fossem filtradas. Portanto, uma solugao de compromisso 6tima do ponto de vista
estatistico. [29]

Um esquema de analise objetiva foi desenvolvido e fundamentado na interpolacao de
Barnes. Propuseram um aplicativo auxiliar a andlise e previsao de alta resolugao (i.e.,
nowcasting), projetado para uso em computador interativo (workstation). Destacaram as
vantagens do interpolador de Barnes como a possibilidade de implementag¢ao modular,
de criacao de interatividade com o usuario (via monitor do sistema), o que resultou na
andlise objetiva ou estatistica. [47]

Entre as caracteristicas da analise objetiva tem-se: possibilidade de sua aplicagao a
dados distribuidos irregularmente no espaco e tempo, interpolagao de uma grade irregular
para uma grade regular sobre o dominio de andlise (previsao), controle interativo via pos-
sibilidade de rodar novamente com diferentes parametros de interpolacao, consideradas
as possibilidades funcionais de um monitor de processo amigavel (aplicativo com botoes
iterativos), assim obtendo-se controle da taxa de convergéncia e controle dos parametros
de filtragem do passa-banda. Este tipo de controle do passa-banda pode ser especialmente
util ao previsor de nowcasting para separacao dos escoamentos de mesoescala e de escala
sinoptica.
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2.3 Ondeletas

A ondeleta é uma funcao matematica usada para dividir uma determinada funcéao ou
sinal de tempo continuo em componentes de escala diferentes. Normalmente, pode-se atri-
buir uma faixa de freqiiéncia de cada escala componente. Cada escala componente pode,
entdo, ser estudada com uma resolu¢ao que corresponda a sua escala. [60]

A ondeleta tem como fungao caracterizar o sinal das variaveis. Ela consiste em uma
oscilacao de onda que tem inicio em zero, aumenta e em seguida diminui de volta para
zero, definindo-a como uma breve ou pequena oscilagao. Todas as ondeletas podem ser
consideradas formas de representacao em tempo e frequéncia e sao ferramentas poderosas
de processamento de sinais, devido a capacidade de decomposigao das fungoes. [60]

Por meio da ondeleta pode-se decompor uma funcao, este processo é conhecido como
Transformada de Ondeleta (TO) e possui variantes que se dividem em continuos e discre-
tos. Estas fungoes sao bastante aplicadas na compressao de dados, eliminacao de ruido,
separacao de componentes no sinal, identificacao de singularidades, deteccao de auto-
semelhanca, entre outras. [77]

Inicialmente, a TO foi utilizada para analise de sinais sismicos. Esta foi desenvolvida na
década de 1980 por pesquisadores como Morlet, Grossman, Meyer e Daubechies [35]. Em
1994, Kumar e Foufoula-Georgiou, escreveram que as TOs ja estavam sendo exploradas
para anélise de diversos processos geofisicos, como a turbuléncia atmosférica, precipitacao
em tempo-espago, ondas de ventos do oceano, batimetria do fundo do mar, estruturas de
camadas geologicas, mudancgas climéaticas, dentre outros. [49]

A TO foi elaborada para o estudo de sinal nao-estacionario. Em oposicao, a trans-
formada de Fourier foi aplicada para a andlise de sinais estacionarios, devido a natureza
de preenchimento de espaco das fungoes trigonométricas. Enquanto, a transformada de
Fourier concede a analise global do sinal e a sua reconstrucao total, a TO permite estudar
o sinal tanto localmente quanto globalmente, assim como a reconstrucao de partes deste
sinal. [35]

Diversos estudos foram desenvolvidos e estes empregaram a TO por ser um método
com muitas vantagens. Uma implementacao do “algorithme & trous” foi usado para calcu-
lar a TO, empregando sons musicais com duragao de poucos segundos. [31]

A TO foi aplicada para o estudo da turbuléncia [35]. A TO foi utilizada para analise
das frentes frias na camada limite e concluiu-se que a ondeleta fornece uma representacao
superior de fendmenos frontais quando comparados com métodos de transformada global.

[38]

Um estudo sobre a organizacao da convecgao sobre o Pacifico tropical foi realizado e
indicou a TO como uma ferramenta poderosa para a analise de fendmenos que envolvem
interagbes multiescalares que exibem localizagdo em freqiiéncia e tempo. [76]

Uma anélise de ondeleta é realizada, com exemplos tirados de séries temporais do
fendmeno El Nino- Oscila¢ao Sul (ENOS). Mostra-se que o nivelamento no tempo ou es-
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cala pode ser usada para aumentar a confianga do espectro de ondeleta e que féormulas
empiricas sao indicados para o efeito de suavizagao em niveis de significancia e intervalos
de confianga. [73]

A variabilidade climética na Africa foi estudada por meio de uma anélise da TO apli-
cada ao registro de chuva e concluiram que fenomenos climaticos extremos associados
remotamente ocorrem de forma generalizada sobre o continente. [46]

Uma anélise das variabilidades intrasazonais sobre a América do Sul e oceanos ad-
jacentes foi desenvolvida e aplicou-se o método da TO unidimensional para detectar as
oscilagoes intrasazonais e verificar as escalas de tempo associadas ao sinal atmosférico
mais energético. 75|

Verificou-se que o ciclo anual é o responsavel pela maior parte da variabilidade cli-
mética no extremo sul do Brasil juntamente com as massas de ar e sistemas frontais.
Ressaltou-se que a associacao dos dados na TO com os eventos atmosféricos ocorreu de-
vido a grande eficiéncia desta metodologia em decompor os sinais em dominios de tempo
e escala, i.e., indicando a ferramenta como um discriminador eficiente dos sinais meteoro-
l6gicos no tempo. [61]

O termo ondeleta corresponde a um conjunto de ondas formadas por dilatagao [¢(t) —
¥ (2t)] e translacao [(t) — ¢ (t 4+ 1)] de uma tnica fungdo () que é quadraticamente
integravel sobre o campo dos reais ou espago [L?(R)| e possui energia finita. A fungdo
1(t) pode ser chamada de “ondeleta mae”, “ondeleta basica” ou “ondeleta analisadora” en-
quanto que as funcgoes dilatadas e transladadas derivadas da ondeleta mae sao chamadas

simplesmente “ondeletas”. [76]

Ondeletas continuas e discretas

As ondas que formam uma ondeleta continua transformada estao sujeitas ao principio
da incerteza da teoria respectiva de analise da amostragem de Fourier, atesta-se que dado
um sinal com algum evento em que, nao se pode atribuir um tempo exato e escala de
resposta de frequéncia simultaneamente para esse evento.

As ondeletas discretas sao utilizadas para a decomposigao e filtragem de qualquer
série-temporal. A sua aplicabilidade neste aspecto advém do fato de que estas ondeletas
nao provocam retundancias de coeficientes entre escalas (frequéncias). [14]

A transformada de ondeleta continua de um sinal f(?) ¢ definida como [27] [76]:
Wa(F) = (f0i0) = [ Fle)0i (0 2:4)

onde ¢ é o parametro de dilatacao, ¢’ é o parametro de translacao e 1* é o complexo
conjugado das ondeletas 1y,



2.3 ONDELETAS 19

bew(t) = %w (t S t/) (2.5)

onde ¥(t) é a ondeleta mae, ¢ é o parametro de dilatagao (escala) e t’é o parametro
de translacao.

O calculo da transformada inversa ¢ determinado como [52][50]:

10 = [ [ Wartryostiarg (2.6)

onde Cy aparece como um fator de normalizagao e é descrito como [24]:

w

Cy =2m /OO de < 00 (2.7)
0

onde ¢ ¢ a transformada de Fourier de 1(t).

Para uma fungao 1 (t) se torna uma ondeleta mae ela deve ser submetida a algumas
condigoes [35]:

Admissibilidade relata que para uma funcao integravel, a sua média é nula.

/ 0o Y(t)dt =0 (2.8)

Para escolher a ondeleta mae adequada devemos levar em consideragao caracteristicas
semelhantes ao sinal que seréd estudado, como a assimetria e variacao brusca ou suave no
tempo [24].

A ondeleta mae de Morlet, representada na Figura 2.1, é muito empregada em me-
teorologia pois é mais apropriada para sinais em forma de onda. Essa ondeleta consegue
capturar variages nas frequéncias dos sinais geofisicos. [66]

(a7 (b7

Figura 2.1: Ondeleta complexa de Morlet, a) ondeleta de Morlet com largura e amplitude arbitrd-
ria e com o tempo ao longo do eixo horizontal e b) constru¢ao da ondeleta de Morlet (tracejado)
a partir de uma onda seno modulada por uma curva gaussiana. Fonte: Torrence e Compo (1998)



20 MATERIAIS, CONCEITOS E METODOS 2.4

A ondeleta de Morlet é descrita por

2
Y(t) = w2 et (2.9)

Veja a equacgao 2.9, sendo wy, o parametro de Morlet. Este deve ser escolhido para
satisfazer a condigao de admissibilidade. O wy corresponde a 5,4. [76]

2.4 Redes Neurais Artificiais

As chamadas Redes Neurais Artificiais ou RNAs s@o estruturas topologicas computa-
cionais que foram relacionadas inicialmente ao funcionamento celular de neurénios acopla-
dos. Estas redes sao capazes armazenar um conjunto grande de informagoes por meio de
um método de aprendizado (e.g., backward propagation of information under constraints),
condicionado por minimizagao de métricas medias: MSE ou o que deve resultar no mesmo,
a maximizagao de integrais: verossemelhanca, likelyhood.

A dindmica e estrutura de cada rede de aprendizado esta associada a uma fungao. A
origem de sua teoria remonta aos modelos matemaéticos aplicados como também a teoria
de funcionamento de neurénios biologicos como redes topologicas. [48]

Em geral, uma interpretacao estocastica é considerada aos sistemas nao-deterministicos
ou nao-lineares. Neste caso, os coeficientes aplicados nas equagoes das séries temporais de
entrada (i.e., das variaveis significativas) precisam ser determinados por otimizagao.

As RNAs foram introduzidas e apresentaram os fundamentos conceituais, principios
operacionais e métodos de modelagem. Com a finalidade de obter um tratamento do pro-
blema de aprendizado de méaquina, em busca de solucao de problemas complexos, deve-se
aplicar métodos estatisticos e computacionais, basicamente. No caso de aplicagoes, o pro-
cesso requer interpretagoes fisicas dos resultados. [48]

O neuroémnio biolégico

O neurdnio, dita célula nervosa, incluido aqui por questoes histéricas, foi identificado
anatomicamente e descrito com notéavel particularidade, pelo neurologista espanhol Cajal
(no século XIX). [18]

O neuro6nio como qualquer célula biologica é composto por uma fina membrana celular
ue além de desempenhar a funcao biolégica, possui propriedades que sao primordiais para
o funcionamento da célula nervosa. [48]

O corpo celular, ou soma, representa o centro dos processos metabolicos da célula
nervosa e a partir desse corpo desenvolvem-se os dentritos e o axénio que sao extensoes
filamentares. Os dentritos cobrem um volume muitas vezes maior do que o proprio corpo
celular e formam uma arvore dentrital (Figura 2.2). [48]
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A semelhanca topolégica de varios neurénios interconectados e de algumas redes rela-
cionais de variaveis levou ao nome RNA. Entretanto, a semelhanca deve é aparente, desde
que a rede se refere a otimizagao de parametros associada a uma distribuicao de proba-
bilidade. Deste ponto de vista a rede é a forma topoldgica da solucao otimizada de um
problema de distribuicao posterior, obtida a partir de uma distribuicao prior, disponivel
a priori, que em geral é mal- informativa, portanto, de um problema bayesiano.

dendritos

N

~— s0ma ————
\ ax6nio /

a) b)

Figura 2.2: Neuronios do sistema nervoso central dos vertebrados: a) Neurénio motor da medula
espinhal; b) Célula de Ourkinje encontrada no cerebelo. Esta célula é notdvel pela extensa rami-
ficacdo da sua drvore dentrital da qual apenas uma pequena parte € mostrada na figura, podendo
ultrapassar vdrias dezenas de vezes as dimensées do corpo celular. Fonte: Kovdcs (2006)

Modelos de RN A

E possivel realizar uma distincdo entre modelos de RNA e suas caracteristicas basicas,
e.g., o tipo de entrada, a forma de conex@o e o tipo de aprendizado. |20]

O tipo de entrada pode ser binaria ou intervalar. Os modelos chamados binérios acei-
tam entradas discretas, i.e., somente na forma de 0 e 1, inclusos nesse tipo de modelo temos
os modelos de Hopield e ART. Os modelos intervalares aceitam qualquer valor nimerico
como entrada (forma continua) e temos como exemplo, o backpropagation e Kohonen.

Por meio da forma de conexao temos como definir a maneira que os elementos da rede
estao conectados e como o modelo matematico representa a transmissao dos sinais da
rede. Com isso, temos trés formas de conexao: alimentacao a frente, retro-alimentacao e
competitiva. [20]

A forma de conexao por alimentacao a frente consiste em que os sinais de entrada sao
simplesmente transformados em sinais de saida. A retro-alimentagao indica que os sinais
sao alterados em diversas transi¢oes de estado, em que a saida também é alimentadora da
entrada. Além das formas de conexao citadas anteriormente, temos a conexao competitiva
que realiza a interacao lateral dos sinais recebidos na entrada entre os elementos dentro
de uma zona de vizinhanca.

O tipo de aprendizado (treinamento) esta ligado a existéncia ou nao de um sinal de
saida pré- definido para a rede. Quando ha uma definicao sobre qual saida se deseja para
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a rede , chamamos de aprendizado supervisionado, i.e., o ajuste de pesos é forcado de
modo a representar um sinal desejado. Em contrapartida, ha o auto-aprendizado (néo-
supervisionado) que limita-se a se fazer uma representagao da distribuigao de probabili-
dade dos padroes de entrada na rede e este tipo de treinamento esta ligado com a conexao
competitiva.

Por meio da Figura 2.3, ilustram-se estes modelos e as classificacoes que foram cita-
das anteriormente. Essa figura mostra um esquema de combinacao das classificagoes para
compreensao das caracteristicas dos modelos mais comumente usados atualmente.

4 I

prendizado supervisionado

binaric

intervalar auto-aprendizado

alimentado retro- competitivo
\_ a frente -alimentado Y,

Figura 2.3: Modelo de RNA e suas classificagoes. Fonte: Cardon et al. (1994)

As particularidades dos respectivos modelos de RNA [20] serdo vistos a seguir:

e Perceptron/Adaline: Possui entrada intervalar, aprendizado supervisionado e cone-
xao de alimentacao a frente. Sua grande vantagem é a simplicidade na implementa-
¢ao desse algoritmo. Além disso, s@o necessarios poucos parametros para ajusta-lo e
o padrao de entrada nao precisa de um processamento muito elaborado, dependendo
da aplicacao. Entretanto, esse algoritmo tem sua aplicagao restrita a padroes nao
muito complexos que sejam linearmente separaveis.

As aplicagoes do perceptron/adaline esta restrita a quantidade de padrdes envolvi-
dos e sua complexidade.

e Backpropagation: Esse modelo é derivado do perceptron/adaline obtendo assim as
mesmas caracteristicas, i.e., entrada intervalar, aprendizado supervisionado e cone-
xao de alimentacao a frente. A capacidade de abranger as mais variadas classificagoes
de padroes é a grande vantagem deste modelo.

Algumas desvantagens também se aplicam a esse modelo como o tempo de trei-
namento que é bastante longo para a maioria das aplica¢oes de uso pratico (e.g.
reconhecimento de caracteres). Além disso, ha certos tipos de padroes envolvidos
em séries temporais que precisam de uma grande necessidade de pré-processamento,
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devido a complexidade da analise e classificagao dos padroes em questao.

O Backpropagation é utilizado para reconhecimento de caracteres, composi¢ao mu-
sical, séries temporais, reconhecimento de sinais em geral, treinamento de robos, etc.

Hopfield: E caracterizado por entrada binaria, aprendizado supervisionado e cone-
xao de retro-alimentacao. Essa rede tem como vantagem adequar-se quando deseja-se
utilizar uma memoria associativa, i.e., uma memoria que armazena diversos padroes
ao mesmo tempo. Com isso, cada um desses padroes pode ser referenciado depen-
dendo de qual se assemelha ao padrao de entrada.

Em contrapartida, ha duas desvantagens (restrigdes) nesse modelo. A primeira pro-
poe que o numero de padroes a ser ensinado deverd corresponder a no maximo
15% do total de nodos da rede e a segunda restri¢ao é nao permitir que um modelo
exemplar compartilhe muitos bits com outro padrao, pois isto pode confundir a rede.

O conversor analdgico-digital é uma das muitas aplicagoes desse modelo.

Kohonen: Suas caracteristicas sao entrada intervalar, auto-aprendizado e conexao
competitiva. Esse modelo possui vantagens nas aplicagoes em que os padroes tem
alguma relacao entre si, podendo desta forma, serem classificados. Entretanto, essa
rede pode ser um pouco complexa em relagao aos outros modelos, pois as variaveis
como raio da vizinhanca e coeficiente de aprendizado devem ser ajustados adequa-
damente, para que o aprendizado seja bem sucedido.

Como exemplos de aplicacoes pode ser citado a maquina de escrever fonética ou
Phonetic Typewriter.

ART (Adaptative Resonance Theory): A teoria da ressonancia adaptativa resultou
num classificador projetado por Carpenter e Grossberg e suas caracteristicas sao
entrada binaria, aprendizado supervisionado e conexao retro-alimentadora.

O modelo ART tem como vantagem a facilidade de nao precisar de um aprendizado
prévio, adaptando-se de acordo com a necessidade. Por outro lado, este modelo é
muito sensivel a padroes distorcidos nao podendo fazer uma boa diferenciacao entre
padroes semelhantes, limitando assim suas aplicagoes.

Utiliza-se o ART para reconhecimento de imagens e mais comum para reconheci-
mento de caracteres.
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Normalizacao
Escalonamento

As RNAs aceitam normalmente valores entre 0/(-1) e 1. Se os dados estao unifor-
memente distribuidos é considerada linear e quando seu comportamento é logaritmico

Normalizagao de vetores

Para normalizagdo de uma série de escalares (na forma de elementos de vetores),
subtrai-se o valor médio (z) e divide-se pelo desvio padrao o,

7 —

- (2.10)

Equacoes

A Figura 2.4 mostra o esquema de uma RNA contendo sinais de entrada (z;+1), uma
camada intermediaria (camada interna) representada por trés neurénios e na saida ha um
neurdnio atuando como funcgao de ativagao.

77
'///
o

7

A
-

N

Figura 2.4: Modelo de uma rede neural artificial
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na qual
a, = 9(()1)330 + 9§”x1 + 951)952 + Qél)xg + ...+ Hgl)xi
az = 0Pz + 0Pz, + 0Pz, + 0Pz, + .+ 0Pz, (2.11)
as = 9(()3)$0 + 9%3)931 + 9&3):762 + 9§S)x3 + ...+ 91(1)932-
Temos o modelo logistico representado pela equagao:
1
Z)=——— 2.12
Trabalhando este modelo em nossa RNA teremos
a1 = g(zT0W); ay = g(270?); a3 = g(276®) (2.13)

Temos hipoteses de saida, conhecida como “output” descrito como:

ay
hg(x) = g(@’0))sendo, @ = | ay
as
sendo @ usado para denotar os parametros do modelo, 61, ... (/).

Temos na 2.4, os parametros do modelo representados por (n+1)m, onde n sao os nt-
meros de entrada, 1 representa o nimero de saidas e m sao o nimero de neurénios internos.

A funcao custo é representada por

Aplicacoes de RNA

Um sistema de previsao a curtissimo prazo foi desenvolvido usando técnicas de RNA
para o Aeroporto Internacional Tom Jobim-R.J, dados meteorologicos (de vérios anos) das
estagoes de superficie e altitude do DECEA-Galeao, junto com dados acumulados horé-
rios de precipitacao e registro de raios da Ilha do Governador e proximidades. A partir
do grupo de dados pré-processados escolheram duas séries, uma para treinamento e outra
para validar o processamento feito pela da RNA. Foram usados os registros de raios para
melhor desempenho da rede e obteve-se médias de acertos e alarmes falsos do sistema de
previsao para as trés horas, tendo as respectivas respostas: a) 88% e 15% para primeira
hora, b) 87% e 14% para segunda hora, c) 85% e 19% para terceira hora. Conclui-se que a
RNA ¢é capaz de identificar o perfil termodindmico da atmosfera e a aplicacgao da mesma
no sistema de previsdo de curtissimo prazo é muito importante no ramo da aviagao. [65]
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Um sistema de RNA foi usado para realizar um estudo de previsao da demanda de
agua na Regido Metropolitana de Sao Paulo (RMSP) por meio do consumo de agua (es-
tagdo Cantareira) e variaveis meteorologicas e socioambiental, para o ano de 2005. Foram
desenvolvidos oito configuracoes de modelos, sendo que o melhor desempenho foi obtido
para a média de 12 horas nas varidveis de entrada. Concluiram que uma rede neural de
alimentacao tipica de trés camadas foi mais qualitativa para este estudo e o método pro-
posto é uma ferramenta 1til para a previsao e gerenciamento de sistemas de agua. [68]

Um modelo de previsao de demandas de dgua permitiu a utilizagao de modelos de
otimizac¢ao da operagao relacionado com modelos de simula¢ao do fluxo do sistema. Esse
modelo foi usado em alguns reservatorios do Sistema Adutor Metropolitano de Sao Paulo
e obteve como resultados a precisao e colaboracao no auxilio ao modelo de otimizacao,
a melhoria no indice de atendimento & demanda e a redug¢ao do nimero de manobras
fundamentais. [81]

Uma comparacao de regressao multivariada e RNA foi realizada para prever a de-
manda de dgua a curto-prazo (i.e., semanal), principalmente os picos da demanda. Foram
analisados cerca de 6 anos de dados de picos de demanda de dgua semanal e 2 varidveis
meteorologicas em duas regioes diferentes da cidade de Nicosia, Chipre. Os modelos tra-
balhados foram de regressao linear miltipla e RNA usando trés tipos de algoritmo. O
método de RNA que empregou o algoritmo Levenberg-Marquardt forneceu uma previsao
mais exata do pico da demanda de 4gua semanal para as duas regioes e essa demanda foi
melhor correlacionada com a ocorréncia de precipitagao. [1]

Uma modelagem e previsao da demanda do pico didrio de dgua durante o verao apli-
cando redes neurais artificiais (RNA) foi realizada para a cidade de Ottawa, Canada.
Comparagoes entre a regressao linear, analise de séries temporais e RNA foram realizadas
para modelar a previsao dessa demanda de agua. Cerca de 10 anos de dados da demanda
de 4gua foram empregados juntamente com 2 variaveis meteorolégicas. Os resultados ob-
tidos apontaram que a RNA proporciona uma previsao melhor do pico de demanda diario
no verao e os melhores resultados ocorrem quando a demanda atinge o pico do dia an-
terior. A temperatuta méaxima do dia atual e anterior e a ocorréncia/nao ocorréncia de
precipitacao de cinco dias antes, foram usados como dados de entrada. O pico da demanda
de 4gua diaria é melhor correlacionada com a ocorréncia de chuva. [2]

2.4.1 Indices estatisticos da RNA

Ha diversas técnicas de validagdo para RNA [15]. As mais comuns sao:

e Teste: Uma sequéncia de testes independentes de Dy e distribuidas de acordo com
a mesma distribuicao de probabilidade é usada para avaliar a qualidade. Na pratica,
infelizmente, um conjunto adicional de observagoes de entrada/saida é raramente
disponivel.

e Validacao: O método de validagao, as vezes chamado de estimativa da amostra de
teste, particiona os dados Dy em dois conjuntos multuamente exclusivos, o conjunto
de treinamento Dy, e a validagao ou o conjunto de teste Dy, onde N = Ny, + Nys.
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e Validagao-cruzada de partigcao-K: O conjunto Dy é dividido aleatoriamente
em K particoes de teste multuamente exclusivas de tamanho aproximadamente
igual. Os casos nao encontrados, em cada particao de teste, sao usados de forma
independente para selecionar a hipotese que seré testada na propria particao. O
erro médio sobre todas as particoes k é a taxa de erro da validacao-cruzada.

Para verificacao do desempenho da RNA do presente trabalho aplicaremos a validacao-
cruzada de partigao-K [15]. O algoritmo é detalhado a seguir:

1. Dividir o conjunto de dados Dy em K partes de tamanhos iguais (i.e., K subamos-
tras).

2. Para a k-ésima parte, sendo k = 1, ... , K, ajustar o modelo para outras partes
K — 1 partes do dado. A seguir, estimar a incerteza da previsao do modelo ajustado
para cada uma das K subamostras.

3. Repetir os passos acima para as K — 1 subamostras, e entao, fazer a estimativa da
incerteza média usando as K — 1 estimativas da incerteza.

Desta forma obtém-se uma estimativa de validagao-cruzada do erro quadratico médio
(MSE) para aplicagao na etapa de previsao (i.e., de validagao).

N

1 i

MSEey =3 (=4 "") (2.15)
=1

k(i : . . .
sendo ¥; @ 5 valor ajustado para outra i-ésima observacao devolvida pelo modelo
estimado com uma k-ésima parte dos dados removida.

O método acima é ilustrado na Figura 2.5. Nela temos a validagao cruzada com 10
partigoes, i.e., K = 10. Em cada interagao 90% dos dados sao usados para treinamento e
o remanescente, 10%, para o teste.

O método da validacao cruzada estabelece cada subamostra seja aplicada ao procedi-
mento leave-one-out (i.e., deixa uma parte da amostra fora do treinamento para teste).
Neste caso, o algoritmo durante o n-ésimo teste da série de K = 10 subgrupos, separa
a amostra na por¢ao de treinamento (i.e, 9/10 da amostra) e na porcao de teste (i.e.,
1/10), escolhendo diferentes partes da amostra sem repetigao para teste (Figura 2.5) para
compreensao desta separacao, exemplificada para os trés primeiros testes da validacao
cruzada.

1. Realizou-se a identificacao paramétrica e deixou-se aquela observagao para fora do
conjunto de treinamento,

2. Calculou-se o valor previsto para a iésima observagao, denotado por g, "

A estimativa correspondente do erro de previsao MSE é

N

- 1 L

MSE,, = ~ Z(yi — 712 (2.16)
=1
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Em geral, a estimativa do (M SFE) associado ao subconjunto de amostras de validacao
das K-etapas é muito pequeno, estando proximo do limite de precisao em ponto-flutuante
da méaquina. Isto ocorre porque a maquina de aprendizado (rede) constitui-se como um
sistema de varidveis interligadas com coeficientes ajustados pelo método dos minimos-
quadrados, como no caso deste trabalho, implicando portanto em uma estimativa do erro
sistemético global muito préximo de zero.

MSEcy =6 (2.17)

sendo 0 da ordem do erro de truncamento da optimizacao dos coeficientes da rede. O
que esta por tras disto é a ideia de que quando se faz a aplicag@ao sobre uma mesma amos-
tra para treinar e para testar, o erro sistematico obtido na validagao nao serda um bom
estimador do erro real associado ao desempenho da rede em uma amostra independente.

Por isto o interesse em métodos como da validagao-cruzada, por sua possibilidade de
avaliagao do M SFE real durante cada um dos testes independentemente. Naturalmente,
outras possibilidades existem, como o método de reamostragens bootstrap e outros méto-
dos, como modelagem estatistica pelo método de Monte-Carlo.

O valor pequeno, 9, da incerteza do treinamento, entretanto, continua a ser uma esti-
mativa razoavel do ajuste possivel da rede, mas que nao é apropriada para avaliacao da
incerteza associada a aplicacao da rede (modelo) a uma amostra diferente. Para avaliar
a incerteza associada as amostras independentes do treinamento utiliza-se as estimativas
denominadas leave-one-out (i.e., deiza-uma-parte-fora). [15]

O erro quadratico médio obtido de cada um dos K-testes da validacao-cruzada, sao
mediados aritmetricamente para obter o valor M SE;,,. Em geral,

MSElOO < MSECV (218)

Uma aplicagao importante da validacao-cruzada, além da estimativa do M SFE real, é
a possibilidade de avaliar o nimero 6timo de camadas de nés da camada intermediaria
da rede, que deve ser superior a um minimo de nds para que a rede tenha capacidade
de armazenar a quantidade de informacao associativa entre as variaveis. Mais adiante na
etapa de aplicacao da rede neste trabalho, apds testes optou-se por 40 nés na camada
intermediaria da rede.

Apo6s comparar o modelo de previsao com a observagao é necessario avaliar o grau
de confianga do modelo. Para que seja possivel a avaliacao do intervalo de confianca é
preciso conhecer-se a distribui¢ao dos erros do modelo em relagao a observagao. Isto nao
é conhecido a priori. Para fechar o problema em geral o intervalo de confianca é estimado.
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A estimativa do intervalo de confianga é feita comumente a partir da suposicao de
que o erro do modelo em relagao a observagao pode ser aproximado por uma distribuicao
Chi-quadrado. A distribui¢ao Chi-quadrado é aparentemente similar a uma distribuicao
Normal, mas apresenta caudas mais pesadas, ou seja, valores extremos sao mais frequen-
tes que na distribuicao normal. Por isto, Chi-quadro é apropriada para avaliar o intervalo
de confianca, pois vai gerar valores de frequéncia nao tao baixos como obtida por uma
distribuicao exponencial como a Normal.

Para tal, supoe-se que o erro obtido das inovagoes (modelo-observacao) se distribua
como a distribuigao Chi-quadrado [64]. Para uma variavel com distribui¢do quase normal
como o consumo da agua, ha em geral 2 graus de liberdade, o primeiro associado a
média, nao pode ser considerado, e o segundo associada a variancia. Supondo desconhecida
a variancia da inovagao, o modelo produz resultados médios localmente. Assim tem-se
apenas 1 grau de liberdade disponivel para a distribuicao Chi-quadrado. Supondo um
intervalo de confianca de 90% de distribuicao Chi-quadrado obtém-se o valor 2,2. Logo,
o intervalo de confianca de 90% (ogoy%) pode ser expresso por:

090% — :|:2, 2\/ MSE[OO (219)

Outra forma de estimar o intervalo de confianga é considerar diretamente as distribui-
¢oes do modelo e da observagao, sem recurso a um modelo paramétrico como Normal ou
Chi-quadrado. Isto pode ser feito a partir da matriz de covariancia (cov) entre modelo e
observacao. Neste caso, obtida a matriz de covariancia, ha dois caminhos: o primeiro é
obter-se a decomposicao de Cholesky de COV', resultando em duas matrizes, a primeira
triangular inferior ou superior e a segunda, sua transposta. A norma da matriz de Cho-
lesky é uma estimativa da variancia dos erros entre modelo e observagao. Por outro lado,
pode-se calcular os autovalores e autovetores de C'OV'. Isto é feito, para determinar os
vetores de base do espaco vetorial, que permitem de forma compacta descrever a estrutura
covariante com apenas a média e a escala dada por mais ou menos os maximos autovalores
das distribuigdes fdp empiricas da observagao e do modelo (i.e., neste caso, considerado
também uma variavel estocastica), vezes um fator Chi-quadrado.

Indices estatisticos

Veremos os indices estatisticos a seguir [1]:

e O coeficiente de determinagao (R?) calcula o grau de correlagao entre os valores
observados e previstos. E uma medida da capacidade do modelo na relacéo entre as
varidveis de entrada e saida. Entende-se que quanto maior o valor de R? (sendo 1,
o valor maximo), melhor o desempenho do modelo.

n )2

com

Yi = L Z Yi (2.21)
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sendo n o numero de pontos de dados usados, y; a demanda de dgua semanal ob-
servada, 7j; o valor médio tomado sobre n e 3; a demanda de 4gua semanal prevista
do modelo.

A raiz do erro quadratico médio (RMSE, root mean square error) usado para
avaliagao da variancia dos erros, dividindo-se por n, independentemente do tamanho
da amostra.

EFE
RMSE = /2 (2.22)
n
com a soma dos quadrados dos erros (SEE, sum of squared errors)
N
SEE =" (3 — )’ (2.23)

=1

quanto menor for o RMSFE, melhor o desempenho do modelo.

O erro quadratico médio (MSE, mean square error) é obtido pela divisao da
soma dos quadrados dos erros, SEFE, pelo nimero de dados na amostra, n, ou seja,

SEE 1~

MSE = — = Zl (5 — 1:)? (2.24)
—

O valor médio do erro absoluto relativo (AARE, average absolute relative error)

também é uma estimativa util da incerteza absoluta, particularmente apliciavel na

afericao da precisao de um modelo de previsoes de uma variavel flutuante em torno

da média.

n

AARE = - Z

n <
=1

~

Yi — Vi
Yi

« 100% (2.25)

quanto menor for o valor obtido para AARFE, melhor o desempenho do modelo.

O valor méaximo do erro absoluto relativo (marAARE, mazximum absolute relative
error) ¢ também uma medida pontual da confiabilidade do modelo. Quanto menor,
melhor o desempenho do modelo.

O indice de persisténcia (PI, persistence index) permite uma comparacao do
desempenho do modelo em relagao ao desempenho de um modelo de referéncia,
e.g., um modelo de persisténcia ou de estrutura homogénea (i.e., com métrica de
diferenca invariante por translagao). Isto pode ser expresso por

Z?:l (?)z - yi)2

PI=1-=
Zi:l(yi - yi—L)2

(2.26)
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sendo y;_;, a demanda de adgua observada (entrada) no tempo (i — L), para o qual L
é o indice do vetor (tempo) associado ao tempo t, tal que (i — L) se refere ao tempo
de observagao anterior t — 24 (h).

A probabilidade de explicacao da persisténcia, i.e., do previsao do modelo homo-
géneo, é de (1 - le) ~ 63,212%. Em geral, modelos operacionais devem ter uma
performance associada a um PI > 0,63212, i.e., apresentar uma desempenho me-
lhor do que o obtido para o modelo de persisténcia, considerado como modelo de

referéncia.

O valor PI = 1 reflete ao ajuste perfeito entre os valores previstos e observados
(caso ideal). Quando PI = 0 entende-se que o modelo ndo é melhor que um modelo
homogéneo, sendo equipotente. J& PI < 0 o modelo apresenta acuracia inferior em
relacao ao modelo homogéneo.

e A tabela de contingéncia (7'C’) faz parte dos instrumentos usados em conexao a
previsoes nao-probabilisticas, de forma que nao contém diretamente expressoes de
incerteza |79]. Note-se que a verificagdo de previsoes nao-probabilisticas via predi-
tores discretos esta sendo praticada desde o século XIX. [54]

A TC tem como objetivo registrar e analisar a relagao entre os pares de previsao
e observacao, sendo que o critério de acerto ou de erro da previsao baseia-se na
ocorréncia ou nao do evento (binomial ou categorizado). [26]

A comparacao das frequéncias registrada nas células previsao/observacao da TC' é
efetuada por consolidacao e avaliagao de proporgoes, assim estabelecendo um quadro
de resumo dos dados (Tabela 2.1). Em geral, os limiares de classe empregados para
definir categorias de valores, i.e., usados na contagem das frequéncias absolutas, sao
obtidos pelos quantis. Um exemplo de T'C' binomial, associada ao quantil 50% ¢é
mostrada na Tabela 3.57.

Tabela 2.1: Tabela de contingéncia. (Fonte:EUMETCAL, 2016)

Eventos Eventos observados
previstos | Sim  Nao Total
Sim a b a-+b
Nao c d c+d
Total at+c b+d at+b+ct+d=n

sendo (em relagdo ao quantil alto, sim, ou de ocorréncia binomial):
— a frequéncia absoluta de acertos (i.e., o0 modelo previu e a observac¢ao confir-
mou);

— b frequéncia absoluta de falsos alarmes (i.e., o modelo previu chuva e nao
ocorreu);
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— ¢ frequéncia absoluta de falhas (i.e., o modelo ndo previu a ocorréncia obser-
vada);

— d frequéncia absoluta de acertos opostos (i.e., o modelo nao previu a ocorréncia
nao observada).

Com base nas categorias apresentadas acima é possivel calcular alguns indices de
avaliagao, medidos como frequencia relativa (razoes entre contagens de amostras)
ou probabilidade, como indicado a seguir.

Razao de Falso Alarme (RAF) O falso alarme é a proporc¢ao de previsoes de
ocorréncia de chuva as quais nao ocorreram. Quanto mais préximo for o valor
de 1, pior é a previsao de chuva.

b
a-+b
Probabilidade de Detecgao (POD) O POD é a relagao entre o evento de chuva
previsto e os eventos de chuvas previstos confirmados ou nao. Isto, indica o

desempenho de deteccao da chuva. Tem-se assim a melhor previsao quando a
POD for igual a um.

RAF =

(2.27)

a
a+c
Indice de Sucesso Critico (C'SI) ou ingl., Threat Score (T'S) A probabilidade

CS1 é aplicada quando a frequéncia de ocorréncia é bem superior a frequéncia
de nao-ocorréncia. O indice aponta para a melhoria da previsao a medida que

POD =

(2.28)

CSI — 1. [63]
a
TS =CSI = —— (2.29)
a+b+c
em que
a é a frequéncia absoluta de acertos da previsao acima do limiar (i.e., acertos,
scores);

b é a frequéncia absoluta de falsos alarmes (i.e, falsos alarmes);
¢ é a frequéncia absoluta de falhas (i.e., 0 modelo nao previou o que foi obser-
vado).

Porém, devido a ocorréncia de acertos aleatorios, T'S tende a aumentar arti-
ficialmente o ntmero de previsoes corretas. Tendo em vista a necessidade de
corre¢ao desta tendéncia, uma proporcao derivada foi estabelecida, denominada

Equitable Threat Score ET'S.

Indice de sucesso equitavel em ingl., Equitable Threat Score (ETS) corresponde
a estimativa corrigida do (C'ST), podendo ser obtido da seguinte razao,

a— a,

ETS= ————
a+b+c—a,

(2.30)

sendo

— a afrequéncia absoluta de acertos da previsao acima do limiar (i.e., acertos,
scores);
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— a, a frequéncia absoluta dos acertos por processos aleatorios (i.e., acertos
por chance);

— b a frequéncia absoluta de falsos alarmes (i.e, falsos alarmes);
— ¢ a frequéncia absoluta de falhas (i.e., o modelo ndo previou o que foi
observado).

A frequéncia absoluta dos acertos por chance pode ser estimada por

o = etblato (2.31)

sendo n = a + b+ ¢+ d o namero total de eventos observados (previstos).

O ETS, assim como também (C'ST), também ocorre no intervalo de 0 a 1. No
caso de ET'S = 1 tem-se o caso ideal, dito previsao perfeita.

Grau de Desproporg¢ao (DD) em ingl., Disproportion Degree permite infe-
rir informagao sobre o balango das frequéncias (contagens de acertos) ao longo
das categorias contingenciadas. Portanto, obtem-se informacao sobre a distri-
buicao da previsibilidade do modelo, sendo o valor ideal igual a 1.2

a C
a+b c+d

| (2.32)

BIAS, .;i» nao apresenta uma medida da previsibilidade (i.e., probabilidade de acerto),
mas sim, a razao entre as frequéncias previstas e observadas.

a+b

B[Asratio =
a—+c

(2.33)

A previsao pode subestimar (i.e., no caso de BIAS, 4, < 1) ou superestimar
a ocorréncia do evento observado (i.e., no caso de BIAS, 0 > 1).

Indice de habilidade associado (SSA) (em ingl., Skill Score, Associated)

MSE

A=1-—""
55 MSE,e

(2.34)
sendo M SE,.; o indice M SE da previsao obtida com um modelo de referén-
cia. Uma comparagao com a descri¢ao do indice de persisténcia (PI) feita
acima, indica que é conveniente neste trabalho a escolha do modelo de persis-
téncia de 1 dia para o modelo de referéncia. Outra possibilidade é um modelo
estocastico de distribui¢gao uniforme no intervalo das observagoes ou um modelo
de distribuigao Normal (i.e., f.d.p. e f.d.a. Normal), se as observagoes aderirem
bem & distribuicao Normal.

!Para uma referéncia eletronica do indice Grau de Despropor¢do acesse o website sobre o Critical Sucess
Index (CST) and Equitable Threat Score (ET'S) no enderego www.eumetcal.org/resources/ukmeteocal /
verificationSAV /www /english /msg/ver categ forec/uos2 Kod.htm.

2Para uma referéncia eletronica do indice Grau de Despropor¢io acesse o Website for Statistical com-
putation no endereco Vassarstats.net/tab2x2.html.


www.eumetcal.org/resources/ukmeteocal/verificationSAV/www/english/msg/ ver_categ_forec/uos2_Ko4.htm
www.eumetcal.org/resources/ukmeteocal/verificationSAV/www/english/msg/ ver_categ_forec/uos2_Ko4.htm
Vassarstats.net/tab2x2.html
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10%

90%

10% 90%

Figura 2.5: Primeiras trés amostras de K = 10 em que cada interagao, 90% dos dados sdo
utilizados para treinamento e os 10 % restantes sao usados para o teste, sem repeticao da amostra.
Fonte: Bontempi (2003)



Capitulo 3

Resultados

3.1 Dados

Temperatura

Para uma representatividade dos dados de entrada da RNA serao descritos nessa
secao as seguintes variaveis: temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e
consumo de agua. Apresentaremos graficos do comportamento temporal das varia-
veis, histogramas com fungao de distribuigao de probabilidade (f.d.p.), fun¢ao de
distribui¢ao acumulada (f.d.a.), boxplot anual e quantil-quantil (Q-Q).

O comportamento da temperatura do ar esta expresso em uma variagao temporal,
descrito na Figura 3.1. O grafico presente na figura indica um ciclo anual bem de-
finido, com um grande conjunto de temperaturas que ficam entre 20 e 30°C e uma
média em torno de 25°C, que indica caracteristicas de uma regiao tropical.

A partir do comportamento da temperatura gerou-se o histograma da f.d.p. (Figura
3.2) e juntamente foi tracada a curva da densidade da normal que indica a distribui-
¢ao dos dados de forma quase normal, com dados iniciais abaixo da média e dados
finais acima da média (Figura 3.3) que indica um aumento da temperatura do ar
nos ultimos anos.

Para distribuicao empirica dos dados de temperatura utilizou-se o boxplot anual,
conforme a Figura 3.4. Nesse grafico tem-se o limite inferior igual a 15°C, o limite
superior igual a 33°C, a mediana igual a 24°C, primeiro quartil igual a 22°C e ter-
ceiro quartil com valor de 26°C. Por meio das posigoes dos quartis observamos que
grande parte dos dados possuem valores acima da média e temos outliers com valo-
res abaixo de 15°C.

Umidade relativa

A umidade relativa é uma variavel muito importante no que diz respeito ao descon-
forto térmico que é avaliado a partir de medi¢oes em conjunto da umidade relativa e

35
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Figura 3.1: Variacao temporal da temperatura hordria do ar na esta¢do do Aeroporto Interna-
cional Tom Jobim (Galedo-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.2: Histograma da temperatura do ar na esta¢ao do Aeroporto Internacional Tom Jobim
(Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015. A linha continua representa a curva da Normal.

da temperatura do ar [12]. O comportamento temporal dessa variavel é apresentado
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Figura 3.3: Quantil-Quantil da temperatura do ar na estacdo do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.4: Boxplot anual da temperatura hordria do ar na estacdo do Aeroporto Internacional
Tom Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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na Figura 3.5. E possivel identificar uma variabilidade ao longo de toda a série que
indica periodos com baixas e altas umidades e média em torno de 75%.

120 T T

100

Umidade Relativa (RH) (%)

20

2011 2012 2013 2014 2015 2016
Ano

Figura 3.5: Variagdo temporal da umidade relativa hordria na estagao do Aeroporto Internaci-
onal Tom Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.

A f.d.p. da umidade relativa é descrita na Figura 3.6. O histograma e uma curva
normal foram plotados juntos, com isso identificou-se que a curva nao acompanha
o histograma, i.e., os dados possuem assimetria devido a distribuicao irregular dos
dados dessa amostra, tem-se a maior frequéncia de dados no intervalo de 75%.

A comparagao dos dados empiricos da umidade relativa com os valores ajustados
dessa variavel é descrita na Figura 3.7. A ligacao entre as observagoes e a distribui-
¢ao ajustada mostra uma superestimativa dos valores devido a maior concentragao
de dados ter valores acima de 68%.

O boxplot anual da umidade relativa é visto na Figura 3.8. Esse grafico mostra que
cerca de 50% dos dados centrais estao entre 68 e 79%. A mediana tem valor de 74%
e a maioria dos dados entre o primeiro quartil e o terceiro quartil estao localizados
abaixo da mediana. O limite superior e inferior correspondem a 92 e 52% respecti-
vamente, além disso notamos valores abaixo do limite inferior com valor minimo de
43%. Isso indica uma distribuigao irregular dos dados.

Pressao

A Figura 3.9 mostra o histograma da pressao atmosférica. No grafico temos um
estreitamento das barras justificado pela amostragem de dados ser grande. A curva
plotada nao acompanha a forma do histograma pelo fato dos dados serem multimo-
dais.
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Figura 3.6: Histograma da umidade relativa na estagdo do Aeroporto Internacional Tom Jobim
(Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015. A linha continua representa a curva da Normal.

O grafico Q-Q é uma ferramenta muito ttil para checar a adequacao de distribui-
¢ao de frequéncia dos dados. Com base nisso, aplicamos os dados de pressao para
geracao do grafico, como visto na Figura 3.10 que mostra uma ligeira subestimativa
sobre grande parte dos valores da série ordenada, i.e., essas discrepancias podem
estar atribuidas a uma ligeira variacao em relagao a Normal.

Para representacao dos dados subjacentes utililiza-se o grafico boxplot. Por meio
da Figura 3.11 é descrito o grafico boxplot anual de pressao atmosférica indicando
que 50% dos dados estao entre 1012 e 1018 hPa. O limite inferior e superior corres-
pondem a 1004 e 1027 hPa respectivamente. Como a mediana nao estd no centro
da caixa e hé valores extremos (e.g., 1031 hPa) acima do limite superior nao existe
simetria nos dados.

Velocidade do vento

A velocidade do vento é uma varidvel meteorologica que tem influéncia sobre a sen-
sacao térmica. A Figura 3.12 mostra a exibi¢ao temporal da velocidade do vento
durante o periodo estudado. A velocidade média do vento corresponde a 3 m s~! e

valores extremos mostrados no grafico acima de 20 m s~! foram considerados erros
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Figura 3.7: Quantil-Quantil da umidade relativa na estacao do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.8: Boxplot anual da umidade relativa na estacao do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.9: Histograma da pressio atmosférica na estagcdo do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015. A linha continua representa a curva da
Normal.

instrumentais que sobreviveram ao processo de filtragem. Isso indica que a rotina
de verificacao dos dados deve ser melhorada implementando técnicas mais rigoro-
sas nas proximas versoes. Por exemplo, o padrao usado para definir o intervalo de
filtragem poderia ser substituido por uma métrica entre os quantis de 10 e 90%, o
que efetivamente eliminaria valores extremos (spikes).

A distribuigao dos dados de velocidade do vento é vista na Figura 3.13. O grafico
representado em forma de histograma da f.d.p. possui uma distribui¢ao normal indi-
cada pela curva em forma de sino que o acompanha. E possivel identificar que 60%

dos dados tem valor de 3 m s !.

A Figura 3.14 mostra a plotagem Q-Q da velocidade do vento. O gréafico Q-Q indica
que a distribuicao ajustada da velocidade do vento corresponde bem aos dados ob-
servados, durante boa parte do grafico. Com isso, é possivel observar que a funcao
Q-Q avaliada nesse grafico contém valores proximos dos dados observados, como
visto na trajetoéria da curva expressa no grafico.

Para anélise da distribui¢ao dos dados subjacentes de velocidade do vento foi gerado
um grafico em boxplot anual, conforme visto na Figura 3.15. O primeiro quartil tem
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Figura 3.10: Quantil-Quantil da pressao atmosférica na estacdo do Aeroporto Internacional
Tom Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.11: Boxplot anual da pressdao atmosférica na estagciao do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.12: Variacdo temporal da velocidade hordria do vento na estagdo do Aeroporto Inter-
nacional Tom Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.13: Histograma da velocidade do vento na estagcdo do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015. A linha continua representa a curva da
Normal.
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Normal Q-Q Plot
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Figura 3.14: Quantil-Quantil da velocidade do vento na estacdo do Aeroporto Internacional
Tom Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.

valor de 2,6 m s™! e o terceiro quartil de 3,6 m s~!. Além disso observa-se que a

mediana apresenta valor de 3 m s7!, i.e., a mediana esta localizada no centro da
caixa com 50% dos dados estao bem distribuidos. O limite inferior e superior corres-
pondem a 1,03 e 4,9 m s~! respectivamente e notamos a presenca de outliers acima

do intervalo de limite superior com valor maximo de 6 m s™*.

Consumo de agua

A variagao temporal do consumo de agua (m? dia™' pessoa™') (unido de dados de
uma residéncia e de um prédio) para o periodo estudado é mostrada na Figura 3.16.
Os valores de consumo de agua diarios foram agregados em um arquivo tnico, tanto
para residéncia quanto para o prédio, apos digitacao.

O comportamento da variagao temporal mostra uma variabilidade anual bem ca-
racterizada. E possivel identificar uma diminuicdo do consumo ao longo dos tltimos
anos. Entretanto, ¢ possivel notar uma tendéncia de diminui¢ao nos anos de 2013,
2014 e 2015. Isso indica que as pessoas utilizam menos dgua no edificio, ou fatores
externos podem ser a causa disso como, maior custo, racionamento voluntario, cam-
panhas de reducao, menor fornecimento de dgua por reducao da pressao, por causa
de crises hidricas na regiao, entre outros.
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Figura 3.15: Boxplot anual da velocidade do vento na estagio do Aeroporto Internacional Tom
Jobim (Galeao-RJ) para o periodo de 2011 a 2015.

0.600000

0.500000

0.400000

0.300000 |J .|||“I|l|||‘|‘|.m it ‘ \H

T T
LI

"SI E LI LLCEFPBIPF PP PP

Ordem dos dados

Taxa de Consumo de Agua (méfdia/pessoa)

Figura 3.16: Variagao temporal do consumo didrio de dgua (uniao de dados de uma residéncia
e de um prédio) para o periodo de 2011 a 2015.

Do ponto de vista estatistico, o histograma relativo ou f.d.p. do consumo de agua (Fi-
gura 3.17) indica uma distribuigao quase Normal, sendo que este modelo é mostrado
pela curva que acompanha o histograma. O méximo de frequéncia é encontrado no
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valor aproximado de 0,28 (m3 dia™! pessoa™!). Este valor corresponde a 25,5 vezes
maior que o valor recomendado pela FAO. [57]

Segundo a CEDAE, a populagao da cidade do Rio de Janeiro, i.e., 6 milhoes de pes-
soas, consome cerca de 25 (m? s71) de dgua, isso equivale a 2,16 x 10° (m? dia™!). Di-
vidindo o consumo de 4gua pela populagao temos o valor de 0, 36 (m? dia™" pessoa™).
Entao concluimos que os valores obtidos neste trabalho estao compativeis com os
dados da CEDAE.
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Figura 3.17: Histograma do consumo didrio de dgua (uniao de dados de uma residéncia e de
um prédio) para o periodo de 2011 a 2015. A linha continua representa a curva da Normal.

O gréfico Q-Q do consumo de adgua é mostrado na Figura 3.18. Este grafico explica a
relacao entre a distribuicao dos quantis do consumo de dgua observada e a distribui-
¢ao correspondente Normal. Mais uma vez se confirma que a distribui¢ao observada
é quase Normal, mas nao exatamente Normal pois apresenta duas peculiaridades,
a primeira uma ligeira subestimativa dos primeiros quantis e segundo uma ligeira
superestimativa dos maiores quantis.

O boxplot anual do consumo de agua pode ser analisado a partir da Figura 3.19.
Por meio da caixa é possivel identificar os quartis inferior e superior, com valo-
res de 0,24 e 0,29 (m?® dia™! pessoa™'), respectivamente. A mediana tem valor de
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Figura 3.18: Quantil-Quantil do consumo didrio de dgua (unido de dados de uma residéncia e
de um prédio) para o periodo de 2011 a 2015.

0,26 (m? dia™' pessoa™') que separa 50% dos dados abaixo dos 50% dos dados
acima. Os limites inferior e superior sdo 0,16 e 0,35 (m? dia™! pessoa™') respec-
tivamente. Além desses limites ha pontos isolados (outliers) com valor minimo de
0,07 e valor méaximo de 0,43 (m?3 dia™' pessoa™!), esses valores podem ser associa-
dos a vazamentos no sistema.

3.2 Consumo de agua de uma casa da RMRJ

Os dados mensais de consumo de dgua de uma casa foram obtidos pelo hidrémetro
no periodo de 26,/11/2009 a 05/05/2015. A Figura 3.20 mostra a evolugao temporal
(em meses) do consumo acumulado de dgua por pessoa de uma familia, residente
no bairro Sdo Nicolau, Sdo Joao de Meriti (baixada fluminense). A variagdo mensal
fica entre 201 e 371 (m? pessoa™" mes™1).

A Figura 3.21 destaca o consumo didrio por pessoa de uma familia residente no
bairro Sao Nicolau, Sdo Joao de Meriti (baixada fluminense). O consumo de agua
é expresso por diferenga finita simples (linha fina) e por diferenga finita centrada
(linha espessa). A diferenga simples apresenta um erro de truncamento de primeira
ordem enquanto a diferenca centrada apresenta um erro de segunda, sendo portanto
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Figura 3.19: Bozplot anual do consumo didrio de dgua (unido de dados de uma residéncia e de
um prédio) para o periodo de 2011 a 2015.
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Figura 3.20: Variacdo temporal do consumo acumulado por pessoa de uma familia residente no
municipio de Sao Joao de Meriti-RMR.J, no periodo de novembro/2009 a maio/2015.

mais precisa (linha espessa).

Os maximos de taxa de consumo de agua ocorreram no inicio dos anos de 2010 e
2011. Em janeiro de 2011 ocorreram chuvas intensas na regiao serrana do estado do
Rio de Janeiro que ocasionaram no maior deslizamento da historia [30]. Isso pode ter
afetado o sistema com perdas ao longo da rede de distribui¢ao e consequentemente
a companhia de distribuicao reduziu a oferta de 4gua. Em contrapartida, pode ter
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ocorrido um acumulo de agua pela familia devido a baixa disponibilidade de dgua e
assim um consumo de dgua acima do normal.

Outro ponto que pode ser ressaltado é a razao dos custos de servigos relacionados &
agua e sua politica de distribuicao [62]. No verdo, espera-se um aumento de consumo,
associado as necessidades fisiologicas. A quantidade de agua que supre as necessi-
dades fisiologicas é muito pequena em relagao ao consumo individual observado, o
que da margem a uma possivel reducao do consumo. A oferta de dgua é controlada
pela disponibilidade de 4gua no ambiente, por periodos de manutencao da rede, por
vazamentos, por estiagem, por secas, pela politica de distribuicao etc.

Os maximos de consumo de agua ocorreram em novembro de 2009 e abril de 2015,
essa maior demanda pode ter ligagao com as altas temperaturas ou até mesmo com
a perdas de dgua do sistema.
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Figura 3.21: Evolugcdo temporal por diferenca simples e centrada do consumo didrio de dgua
individual na residéncia familiar em Sao Joao de Meriti-RMRJ, no periodo entre novembro de
2009 e maio de 2015.

A partir dos dados foi gerado o histograma de frequéncia relativa do consumo diario
individual, ilustrado na Figura 3.22.

Uma curva gaussiana associada a fdp Normal foi ajustada ao histograma empirico.
Cerca de 54% dos dados possuem valor igual ou maior que 0, 08 (m? dia™! pessoa™!),
i.e., sendo que cada individuo da familia consome em média aproximadamente 80
litros de agua por dia, um gasto 7 vezes maior que o recomendado pela FAO[57| de
11 litros por dia, ou seja, 0,011 (m3 dia™* pessoa™!).
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Figura 3.22: Frequéncia relativa do consumo didrio de dgua de cada membro da familia residente
em Sao Jodo de Meriti-RMRJ, no periodo compreendido entre novembro de 2009 a maio de 2015.

3.3 Consumo de Agua em uma edificacao-condominio
da RMRJ

A Figura 3.23 mostra a evolugao temporal do registro do consumo acumulado de
agua de um prédio residencial localizado no bairro de Laranjeiras, no Rio de Janeiro,
RJ. Estima-se que nesse prédio com 56 apartamentos residam 112 pessoas (i.e., 2
por apartamento). Os dados foram medidos por um hidrémetro e anotados por um
funcionario do prédio no periodo de 03/02/2011 a 12/12/2015. A descontinuidade
de primeira ordem que aparece no grafico indica a data do reinicio da contagem do
hidrometro, a qual ocorre quando o acumulo totaliza o valor 100000 (m?).

A Figura 3.24 apresenta a frequéncia relativa do consumo diario de dgua individual.
O modelo Normal foi ajustado aos dados empiricos evidenciando que a distribui-
¢ao ¢ praticamente Normal e o valor da moda corresponde a 2.7 (m? dia™! pessoa™").

A Figura 3.25 apresenta um gréafico com ajuste de polinomio de 6% ordem do con-
sumo diario individual. O ajuste polinomial mostra variagoes interanuais da taxa de
consumo além de uma tendéncia de reducao do préprio consumo ao longo do tempo.

A Figura 3.26 mostra a fungao distribui¢io de probabilidade acumulada (fda) e da
fungao de densidade de probabilidade (fdp), ambas em fungao da taxa de consumo
de dgua potéavel. A figura enfatiza a Normalidade da distribuicao empirica, eviden-
ciada pela forma sigmoidal da fda.
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Figura 3.23: Registro do consumo acumulado de dgua ao longo do tempo do prédio residencial
em Laranjeiras, Rio de Janeiro, entre fevereiro de 2011 a dezembro de 2015.
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Figura 3.24: Frequéncia relativa do consumo de dgua por pessoa residente em um prédio residen-
cial em Larangeiras, Rio de Janeiro. A curva continua representa a fungio gaussiana ajustada.

Interpolagao horaria dos dados de consumo

Em geral, uma anélise estatistica, em particular uma anélise de rede neural neces-
sita que os dados estejam ajustados. Desde que os dados meteorologicos apresentam
amostragem horéaria e os dados de consumo apresentam frequéncia diaria foi re-
alizada a harmonizacao aplicando-se o interpolador de Barnes a todos os dados,
obtendo uma série horéria de dados ajustados.

A Figura 3.27 mostra um pequeno trecho dos dados interpolados de consumo de
agua correspondente & primeira semana de 2013. Nota-se que a linha continua de
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Figura 3.25: Grdfico com ajuste de polindomio de 6% ordem do consumo didrio de dgua por pessoa

residente em um prédio residencial em Laranjeiras, Rio de Janeiro.
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Figura 3.26: Grifico das fungées de distribui¢ao probabilidade e acumulada (f.d.p. e f.d.a.) por

pessoa residente em um prédio residencial em Laranjeiras, Rio de Janeiro.

interpolagao acompanha de forma suavizada as variagoes temporais do dado original.

3.4 Transformada de Ondeleta do consumo de agua
(prédio residencial)

A Figura 3.28 mostra a evolucao temporal da parte Real da transformada de onde-
leta da taxa de consumo de dgua do prédio residencial.
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Figura 3.27: Taza de consumo de dgua interpolada e original para a primeira semana do ano
2013.

A TO distribui o sinal de acordo com escalas. No caso da variacao temporal, as
escalas sdo periodos. Na Figura 3.28, o eixo x € o tempo e o eixo y=In(periodo),
com unidade do periodo em (dias), pois as amostras sao diarias. O valor da TO é
indicada pela escala de cores.
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Figura 3.28: Evolucao temporal da parte real da transformada de ondeleta da tara de consumo
de dgua do prédio residencial.

O que se nota na TO é que a variavel apresenta uma distribuicao de multiplos pe-
riodos apresentando-se como um ruido vermelho, i.e., com sinal mais intenso nas
baixas frequéncias ou periodos altos. O sinal é observado em todas as frequéncias
mas o sinal é constantemente observado nas baixas frequéncias. A Figura 3.29 mos-
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tra a evolugao temporal da poténcia (i.e., quadrado do mo6dulo) da transformada de
ondeleta da taxa de consumo de dgua do prédio residencial.

O modulo da TO (i.e., a poténcia) indica que existem variagdes sazonais importan-
tes, sendo que alguns meses ocorrem grandes aumentos do consumo, mas sem que
observe-se uma regularidade sazonal (dentro do cone de significancia). Talvez ocorra
alguma regularidade para periodos de expoente 3,5 e 6,5, correspondentes a valores
com perfodo de 1 més (= €3%) e 2 anos (& €%?). Isso pode ter associagao com ciclos
mensais e interanuais do consumo de agua.
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Figura 3.29: Evolucdo temporal da poténcia da transformada de ondeleta da taxa de consumo
de dgua do prédio residencial.

A Figura 3.30 mostra a evolugao temporal da parte Real da transformada de on-
deleta da taxa de consumo ACUMULADO de agua do prédio residencial. A TO
do consumo acumulado mostra-se concentrada em baixas frequéncias, ou periodos
muito longos. Isto indica que o sinal do consumo acumulado apresenta caracteristi-
cas de ruido vermelho, ou seja, de um sinal que dominam variagoes interanual.

A Figura 3.31 mostra a evolugao temporal da poténcia (i.e., quadrado do modulo)
da transformada de ondeleta da taxa de consumo ACUMULADO de agua do prédio
residencial.

Pode-se entender o dominio de baixas frequéncias como efeito das variagoes intera-
nuais associadas a flutuagao do clima que afetam a oferta e distribuicao de agua.
Por exemplo, na tubulacao do sistema de agua pode alterar o consumo de agua
mesmo se o usuario mantiver a torneira aberta pelo mesmo periodo. Por hipotese,
nos anos em que a precipitacao é menor, a distribuicao é utilizada com uma pressao
de distribuicao menor, que resulta em uma reducao do consumo pela populacgao.

O caréter quase aleatorio da distribuicao de frequéncia do sinal da TO também esta
a indicar que os efeitos de variagao diaria (alta frequéncia) das variaveis meteorolo-
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Figura 3.30: Fvolugdo temporal da parte real da transformada de ondeleta da taza de consumo
ACUMULADO de dgua do prédio residencial.

gicas devem ser pequenos.

As caracteristicas dos sinais conicos com base na baixa frequéncia e vértices na alta
frequéncia (fusos) indicam autocorrela¢ao do sinal.
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Figura 3.31: Evolugao temporal da poténcia da transformada de ondeleta da taza de
ACUMULADO de dgua do prédio residencial.

consumo
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3.5 Rede Neural Artificial

As variaveis meteorologicas temperatura, umidade relativa, pressao atmosférica e
vento foram incluidas como entradas da RNA. A variavel de saida da RNA corres-
ponde ao dado de consumo de 4dgua, que nesse caso com 0t = 24 horas. A partir do
consumo diario de dgua em uma residéncia e de um prédio foi possivel um treina-
mento que corresponde ao ajuste dos parametros das equagoes da rede. Além disso,
foi possivel verificar a qualidade do modelo em relagao as observagoes.

O script Octave que implementa a rede de aprendizado utilizou palavras de maquina
de 16 bits para representar as variaveis como ntimeros inteiros. Isto é, por imposigao
da biblioteca NNT utilizada. Uma implicacao do software de 16 bits é que o niimero
de dados de cada etapa de treinamento é limitada a 32 mil amostras.

A RNA apresentada nesse trabalho tem como estrutura: de duas a onze entradas,
uma camada intermediaria com 40 nés internos e uma saida. As diferentes redes
empregadas nesse trabalho sao listadas na Tabela 3.1. A variagao temporal foi divi-
dida em duas partes, a primeira dedicada aos treinamentos e verificagao dos erros,
a segunda para avaliacao final. Dez treinamentos com testes cruzados foram reali-
zados. Os resultados obtidos serao apresentados a seguir.

Tabela 3.1: Estruturas dos modelos para previsao de consumo de dgua residencial na Regido
Metropolitana do Rio de Janeiro usando consumos de dgua anteriores e varidveis meteoroldgicas.

Modelos Entradas
M1 t, vel, p, ur, w-1
M2 t, vel, p, ur, w-7
M3 ano, mes, nascer, por, t, vel, u, v, p, ur, w-1
M4 w-2, w-1
M5 w-7, w-6, w-5, w-4, w-3, w-2, w-1
M6 t, vel, p, ur
M7 vel, u, v, p, ur
M8 t, ur

Modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1)

O modelo M1 é composto por cinco entradas que tem como variaveis: temperatura
do ar (t), velocidade do vento (vel), pressdo atmosférica (p), umidade relativa (ur)
e consumo de agua do dia anterior (w-1). Como foi dito anteriormente, 10 testes de
validagao cruzada foram realizados com essa rede. Somente os trés primeiros testes
da validagao serao discutidos a seguir.

A etapa de treinamento do modelo M1 é mostrada na Figura 3.32. Nela temos as
etapas de treinamento 1, 2 e 3. Pode-se observar que o modelo segue a série obser-
vada com BIAS zero associado a otimizagao, ora superestimando na etapa 1, ora
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subestimando na etapa 3. O mesmo comportamento volta a aparecer nas demais
etapas.

O histograma das etapas 1, 2 e 3 de treinamento do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1) é
visto na Figura 3.33. Os histogramas confirmam a tendéncia de um erro sistemético
pequeno, decorrente do processo de otimizacao por minimos quadrados da rede de
aprendizado.

Gréficos Q-Q das etapas 1, 2 e 3 de treinamento do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1)
sao apresentados na Figura 3.34. A caracteristica que se destaca é a tendéncia de
um erro sistematico nulo considerando a distribui¢ao dos quantis.

Os trés primeiros testes de validagao cruzada do modelo M1 sao mostrados na Fi-
gura 3.35. A etapa de teste nao mostra uma precisao tao grande quanto a etapa
de validacao como pode ser observado nos detalhes da variacao da série modelada
em relacao a observada, como esperado em um teste de validagao cruzada. Em par-
ticular, a simulagao gera oscilagoes mais intensas e frequentes do que presentes na
observagao. Provavelmente, isso deve ser uma resposta para determinar a dinamica
das varidveis meteorologicas de superficie.

O histograma modelado mostra-se mais compacto do que os histogramas observa-
dos, nao definindo os valores de moda observados (Figura 3.36).

Graficos Q-Q do teste 1, 2 e 3 do modelo M1 sao vistos na Figura 3.37. Os graficos
evidenciam a dificuldade do modelo em simular os extremos da distribuicao.

A etapa de validagao do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1) é apresentada na Figura
3.38 com as etapas de treinamento da validacao, resultado da validagao e validacao
com o intervalo de confianca. Nessa figura, é possivel observar as séries temporais
no treinamento da validagao aplicada & metade dos dados. O resultado da validagao
¢ o conjunto de coeficientes do modelo M1. Os MSE médios obtidos durante as K
etapas da validagao cruzada, é empregado para estimar o desvio padrao do modelo,
i.e., £0. O desvio padrao fornece uma ideia da escala de variabilidade local do mo-
delo em torno da resposta média.

Para avaliacao do intervalo de confianca partimos da suposi¢ao de que o erro do
modelo em relacao & observacao pode ser aproximado por uma distribuigao Chi-
quadrado com intervalo de confianca de 90% (ogoy) (4rea cinzenta na figura).

Para entender melhor a distribuicao do modelo e observagao apresenta-se a seguir o
grafico Quantil-Quantil (Q — Q) (Figura 3.40) e os histograma de frequéncia obtidos
na etapa de validagao (Figura 3.39).
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Figura 3.32: Etapas 1, 2 e 3 de treinamento do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.33: Histogramas das etapas 1, 2 e 8 de treinamento do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.34: Grifico Q-Q das etapas 1, 2 e 3 de treinamento do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.35: Etapas 1, 2 e 8 do teste do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.36: Histogramas das etapas 1, 2 e 3 do teste do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.37: Grdficos Q-Q das etapas 1, 2 e 8 do teste do
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modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.39: Histograma da validagao cruzada do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).
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Figura 3.40: Grdfico Q-Q da validag¢ao cruzada do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).

Modelo M2 (t, p, ur, vel, w-7)

O modelo M2 (t, p, ur, vel, w-7) é similar ao modelo M1, sendo que a tnica diferenca
¢ a substitui¢do do consumo anterior (denotado w-1) pelo consumo de 7 dias antes
(i.e., w-7). Portanto, pode ser caraterizado como um modelo de fraca dependéncia
da persisténcia.

Serao mostrados apenas os resultados da validacgdo do modelo M2 (Figura 3.41),
além de seu histograma na etapa de validagao (Figura 3.42).

O modelo M2 acompanha o movimento da média do consumo, o que é interessante
para a finalidade da previsao. Entretanto, as oscilagoes do modelo sao mais intensas
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que as observadas, gerando superestimativas e subestimativas dos maximos e mini-
mos observados devido a fraca dependéncia da persisténcia.

A semelhanca dos histogramas modelado e observado reforga a caracteristica do
modelo M2 de acompanhar razoavelmente a média, apesar do pequeno papel da
persisténcia usada na entrada. A correlagao do consumo em relagao ao observado
na semana anterior é pequena, mas suficiente para ancorar bem o valor médio, mas
nao a amplitude da oscilagao.
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Figura 3.41: Etapas de validagao cruzada do modelo M2 (t, p, ur, vel, w-7).

Modelo M3 (ano, més, nascer, por, t, p, ur, vel, u, v, w-1)

No modelo M3 aplicou-se 11 variéveis de entradas que sao: ano, més, hora do nascer,
hora do por do Sol, temperatura, velocidade do vento, componente zonal do vento,
componente meridional do vento, pressao atmosférica, umidade relativa e consumo
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Figura 3.42: Histograma da validagao cruzada do modelo M2 (t, p, ur, vel, w-7).

de 4gua do dia anterior (i.e., incluindo persisténcia).

Resultados obtidos para a etapa de validagao sao apresentados nas Figuras 3.43 e
3.44.

O modelo M3 tem um desempenho global médio, i.e., fornece o valor médio de longo
periodo corretamente. Entretanto, apresentou superestimativa em aproximadamente
metade do periodo de validagao (periodo inicial) e subestimativa na segunda metade
do periodo de validacao.

O histograma modelado nao mostra o carater bimodal do histograma observado,
sendo monomodal. O caracteristica bimodal observada se deve a diferenga de con-
sumo registrada nos ultimos anos da série (2014 a 2015), i.e., um registro de redugao
do consumo, provavelmente associado a percepc¢ao da estiagem ocorrida no periodo
2013-2014 no SE do Brasil, particularmente em SP, onde se encontra as nascentes
do rio Paraiba do Sul.

Modelo M4 (w-1, w-2)

No modelo M4 (w-1, w-2) é um modelo de persisténcia de dois dias. As duas varia-
veis de entradas sao, primeira o consumo de 4dgua do dia anterior e, a segunda, o
consumo de 4gua observado dois dias antes da data de previsao.

Resultados obtidos para a etapa de validagao sao apresentados nas Figuras 3.45 e
3.46.

Esse modelo apresenta uma boa resposta, verificadas a modelagem da média e a
amplitude das oscilagoes do consumo ao longo do periodo de validagao.
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Figura 3.43: Etapas de valida¢ao cruzada do modelo M3 (ano, més, nascer, por, t, p, ur, vel,
u, v, w-1).

Embora, seja um dos modelos de melhor resposta obtidos neste trabalho, nao re-
produz o carater bimodal do histograma de frequéncias.

Modelo M5 (w-1, w-2, w-3, w-4, w-5, w-6, w-7)

No modelo M5 (w-1, w-2, w-3, w-4, w-5, w-6, w-7) é um modelo de persisténcia de
7 dias. As 7 variaveis de entradas sao os consumos de agua dos 7 dias anteriores.

Resultados obtidos para a etapa de validacao sao apresentados nas Figuras 3.47 e
3.48.

O modelo M5 (com 7 dias de persisténcia) apresenta as mesmas caracteristicas des-
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Figura 3.44: Histograma da valida¢ao cruzada do modelo M3 (ano, més, nascer, por, t, p, ur,
vel, u, v, w-1).

tacadas para o modelo M4 (com 2 dias de persisténcia), simulando de forma mais
precisa a moda principal observada no histograma de frequéncias.

Modelo M6 (t, vel, p, ur)

No modelo M6 (t, vel, p, ur) é um modelo de 4 variaveis de entrada, todas mete-
orologicas. Portanto, sem persisténcia. As 4 variaveis de entradas sao temperatura
do ar a superficie, velocidade do vento, pressao atmosférica e umidade relativa do ar.

Resultados obtidos para a etapa de validacao sao apresentados nas Figuras 3.49 e
3.50. O modelo M6 em funcao apenas de 4 variaveis meteorologicas nao é capaz de
prever adequadamente a amplitude das oscilagoes do consumo diario, permanecendo
em torno da mediana global como visto no histograma.

As variagoes intra-anuais (i.e., oscilagoes de longo periodo) também nao sao simu-
ladas apropriadamente pelo modelo M6.

Modelo M7 (vel, u, v, p, ur)

No modelo M7 é um modelo de 5 variaveis de entrada que correspondem a velo-
cidade do vento (vel), componente zonal do vento (u), componente meridional do
vento (v), pressao atmosférica (p) e umidade relativa (ur). Todas essas variaveis sao
meteoroldgicas, no qual destaca-se a auséncia da temperatura entre as varidveis de
entrada. Outra caracteristica escolhida é a auséncia de persisténcia.
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Figura 3.45: FEtapas de validagao cruzada do modelo M4 (w-1, w-2).

Resultados obtidos para a etapa de validagao sao apresentados nas Figuras 3.51 e
3.52.

O modelo M7 apresenta um desempenho global melhor que o modelo M6 em rela-
¢ao a amplitude das oscilagoes do consumo diario. Este modelo também foi escrito
somente em fungao de variaveis meteorologicas, para as quais foi feito o acréscimo
das componentes zonal e meridional do vento.

Considerou-se no design do modelo M7, o papel relevante das componentes zonal e
meridional do vento para o entendimento da meteorologia urbana do Rio de Janeiro.
Em particular, a oscilagao diaria do vento, evidenciada pela oscilagao Sul-Norte da
componente meridional do vento, ocorre devido a circulacao de brisa maritima-
terrestre ao longo da linha de retorte da costa litoranea do RJ. Argumenta-se que
a oscilagao do vento em conjunto com a dindmica da camada limite urbana possa
explicar o fenomeno caracteristico da Ilha de Calor Urbana da RMRJ, juntamente
com os efeitos mecanico e térmico da topografia local e regional.
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Figura 3.46: Histograma da validagao cruzada do modelo M/ (w-1, w-2).

Modelo M8 (t, ur)

No modelo M8 (t, ur) ¢ um modelo de apenas 2 variaveis de entrada meteorologicas
que sao temperatura e umidade relativa do ar. Com apenas duas varidveis mete-
orologicas como entrada este modelo é um dos mais compactos entre os modelos
propostos.

Resultados obtidos para a etapa de validacao sao apresentados nas Figuras 3.53 e
3.54. Como em outros modelos apresentados anteriormente, esse modelo acompa-
nha a média local e subestima a amplitude das oscilagoes. Sua principal vantagem,
além da simplicidade, é a capacidade de simular o carater bimodal observado no
histograma de frequéncias.

3.6 Desempenho estatistico dos modelos

Os desempenhos dos modelos descritos anteriormente podem ser avaliados usando
testes estatisticos que descrevem os erros associados com o modelo. Os indices esta-
tisticos aplicados a todos os modelos estao descritos nas tabelas 3.2, 3.3 e 3.4.

A analise conjunta dos indices de avaliagao do desempenho dos modelos testados na
rede de aprendizado, indica que o melhor desempenho foi do modelo M5 (w-1, w-2,
w-3, w-4, w-5, w-6, w-7), seguido pelos modelos M4 (w-1, w-2) e M1 (t, vel, p, ur,
w-1).
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Figura 3.47: FEtapas de validagao cruzada do modelo M5 (w-1, w-2, w-3, w-4, w-5, w-6, w-7).

O indice de persisténcia (SSA) é maior para os modelos M5 (w-1, w-2, w-3, w-4,
w-5, w-6, w-7) e M4 (w-1, w-2), como esperado. Entretanto, a consideracao de va-
ridveis de entrada meteorologicas (como no modelo M1) é importante pois implica
em redugao do erro sisteméatico (BIAS), importante do ponto de vista operacional.

O modelo M4 (i.e., modelo de persisténcia de 2 dias) alcangou o maior valor da pro-
babilidade de detec¢ao (POD) dentre todos os modelos, com desvio padrao igual a
0,88 e também alcangou o menor indice de falso alarme (FAR).

O erro quadratico do modelo de referéncia (i.e., considerando persisténcia de 24 (h),
(MSE,.r), apresenta valor aproximado de 0,478. Este valor ¢ menor que o valor
correspondente aos M SFE obtidos nos K-testes.

Os indices BIAS e POD jqnee apresentam um menor erro para o modelo M1 mos-
trando a importancia da inclusao de variaveis meteorolégicas na entrada da rede de
aprendizado para a previsao do consumo de agua.
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Figura 3.48: Histograma da validagdo cruzada do modelo M5 (w-1, w-2, w-3, w-4, w-5, w-6,

w-7).

A comparagao das métricas estatisticas dos modelos, particularmente do indice
POD _ pance, em relacao ao modelo M1, indica que a inclusao da meteorologia au-
menta o carater deterministico do modelo de simulacao. Por outro lado, o carater
estocastico é destacado pela persisténcia e homogeneidade estatistica (i.e., pela in-
variancia por translagao).

Tabelas de contingéncia

A tabela de contingéncia (7'C') foi aplicada para todos os modelos. Entretanto, ape-
nas as tabelas do modelo M1 e M4 serao mostradas pois sao as que tiveram um
melhor resultado nos indices estatisticos, como visto anteriormente.

Para uma descricao mais detalhada, foi gerada uma tabela de contingéncia cate-
gorica com 6 categorias (i.e, por 6 classes definidas pela distribui¢cdo de quantis
observados) (Figura 3.55 para modelo M1 e Figura 3.56 para modelo 4).

Os resultados de contagem de frequencia absoluta das 6 classes categoricas foram
reagrupados em tabelas de 2 classes (usando a mediana ou quantil de 50% como
critério de reagrupamento), apresentadas nas Figuras 3.57) e 3.58).

O que se infere das T'C's é a menor variancia do modelo em relagao as observagoes.
Isto gera alguma confusdo estatistica (i.e., um efeito se confunde com o outro) junto
a diagonal de aferigao (i.e., a segunda diagonal no caso das TC apresentadas), em
relacao as categorias associadas aos quantis menores e maiores. No caso ideal, todos
os elementos ao longo da diagonal secundaria das figuras da TC, deveriam mostrar
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Figura 3.49: FEtapas de validagao cruzada do modelo M6 (t, vel, p, ur).

a cor cinza escura, usada para indicar alta frequéncia de contagem categorica.

Matriz de correlagao

A dispersao de pontos associada aos modelos M1 e M4 é mostrada nas Figuras 3.59
e 3.60, respectivamente. Observa-se a forma eliptica da distribuicao da dispersao de
pontos.

A elipse encontrada no centro do grafico mostra a plotagem de raios menores e maior
associacao ao grau de confiabilidade estatistica de 90%. Os autovetores da matriz
de covariancia (COV') entre observagao e simulagao também foram representados.

Estas figura destacam o papel da autocorrelagao na explicagao do consumo, assim
como o papel das variaveis meteorologicas para a dispersao dos pontos, ou seja, para
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Figura 3.50: Histograma da validagao cruzada do modelo M6 (t, vel, p, ur).

Tabela 3.2: Desempenho estatistico dos modelos M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7 e M8 para os
indices estatisticos POD, FAR, DD, TS e ETS.

Indices POD FAR DD TS ETS
Modelos  Descrigao/Intervalo [0;1] [0;1] [0;1]
estrutura da rede ideal=1 ideal=0 ideal=1 ideal=1 ideal=1
M1 (t,vel,p,ur,w-1); 0,74 0,19 0,56 0,63 0,39
5-40-1
M2 (t,vel,p,ur,w-7); 0,44 0,48 0,021 0,32 0,010
5-40-1

M3 (ano,mes,nasch,porh, 0,57 0,21 0,45 0,50 0,26
t,vel,u,v,p,ur,w-1);

11-40-1

M4 persistence(w-2,w-1); 0,82 0,13 0,69 0,73 0,53
2-40-1

M5 persistence(w-7,w-6, 0,91 0,18 0,71 0,75 0,53

w-5,w-4,w-3,w-2,w-1);

7-40-1

M6 (t,vel,p,ur); 0,49 0,52 0,058 0,32 - 0,028
4-40-1

M7 (vel,u,v,p,ur); 0,27 0,59 0,15 0,19 - 0,060
5-40-1

M8 (t,ur); 0,50 0,48 0,028 0,34 0,014
2-40-1

Nota: POD= probabilidade de deteccao; FAR= razao de falso alarme; DD= grau de
desproporcao; TS= indice de sucesso; ETS= indice de sucesso corrigido.

a explicacao da amplitude da dispersao observada.

A matriz de correlagao (CORR) das variaveis de entrada ¢ mostrada na Figura 3.61.
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Figura 3.51: FEtapas de validagao cruzada do modelo M7 (vel, u, v, p, ur).

Em primeiro plano, destaca-se o papel da autocorrelagao do consumo w—1 e w — 2
na explicacao do consumo observado. A correlagao entre o consumo e as variaveis
meteoroldgicas é menor que o efeito da autocorrelacao.

A autocorrelagao do consumo é maior para intervalo de 24 horas, reduzindo-se muito
para intervalos maiores.

Funcao adjunta de densidade de probabilidade

A Figura 3.62, temos a matriz de dispersao de seis variaveis meteorologicas: tempe-
ratura, velocidade do vento, pressao atmosférica, umidade relativa e duas variaveis
de consumo de agua, para o dia presente e o anterior.

A funcao adjunta de densidade de probabilidade entre observacao e simulagao pode
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Figura 3.52: Histograma da validagao cruzada do modelo M7 (vel, u, v, p, ur).

Tabela 3.3: Desempenho estatistico dos modelos M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7 e M8 para os
indices estatisticos Gops, Omod, MAE, BIAS, R%* e MSE.

Indices Oobs Omod MAE BIAS R? MSE
Modelos Descrigao; ideal=0,,s ideal=0 ideal=0
estrutura da rede
M1 (t,vel,p,ur,w-1); 1,00 0,73 0,53  -0,032%  0,40* 047
5-40-1
M2 (t,vel,p,ur,w-7); 1,00 0,40 0,84 0,058* -0,20% 1,2
5-40-1
M3 (ano,mes,nasch,porh, 1,00 0,72 0,62 0,20%* 0,39* 0,65
t,vel,u,v,p,ur,w-1);
11-40-1
M4 persistence(w-2,w-1); 1,00 0,88 0,42 0,040* 0,70 0,30
2-40-1
M5 persistence(w-7,w-6, 1,00 0,81 0,38 0,26* 0,51* 0,24
w-5,w-4,w-3,w-2,w-1);
7-40-1
M6 (t,vel,p,ur); 1,00 0,29 0,83  -031* -11* 21
4-40-1
M7 (vel,u,v,p,ur); 1,00 045 0,92  -038 -047% 13
5-40-1
M8 (t,ur); 1,00 0,55 0,90 0,17*  -0,15* 13
2-40-1

Nota: o4s= desvio padrao observado; o,,,q= desvio padrao modelado; MAE= erro médio
absoluto; BIAS= erro sistemético; R?= grau de correlacao entre observacao e previsao;
MSE= erro quadratico médio.

ser estimada a partir do diagrama de dispersao dos pontos modelados e observados.
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Figura 3.53: FEtapas de validagao cruzada do modelo M8 (t, ur).

Discussoes suplementares

Dado que diferentes microclimas urbanos sao resultantes das alteragoes da super-
ficie, i.e., nascem da urbanizagao que altera o balanco de dgua e energia originais,
questiona-se, por exemplo, se a intensificacao da Ilha de Calor Urbana, associada
aos processo de urbanizagao, tera ou nao como resultado uma modificacao dos niveis
atuais de consumo de dgua potéavel em cidades tropicais?

Se por um lado, a demanda urbana é por dgua potével, por outro, a cidade é fonte
de polui¢ao das adguas utilizadas. Como a dgua é um solvente, o aumento da vazao
de agua potavel pode levar a uma maior dissolugao dos poluentes no meio liquido,
caso fosse, de se aplicar um tratamento aos efluentes liquidos (i.e., fechar o ciclo
de saneamento da 4gua). No momento, nao se pode entender isto sem um planeja-
mento de saneamento das bacias urbanas, incluindo os rios. Diga-se que a legislagao
de protecao de areas vegetadas pouco ou nada se aplica aos rios urbanos, i.e., em
relacao a presenca de vegetacao ciliar nas margens, o que causa perplexidade diante
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Figura 3.54: Histograma da validagdo cruzada do modelo M8 (t, ur).
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Tabela 3.4: Desempenho estatistico dos modelos M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7 e M8 para os
indices estatisticos MSEpers, SSA, RMSE;,04, RMSE,.c; ¢ PODcpance-

Indices MSE,.,s SSA RMSE,,q RMSE,. PODg:pance
Modelos Descrigao; ideal=0 ideal=0
estrutura da rede

M1 (t,vel,p,ur,w-1); 0,48 0,019 0,69 0,69 % =0,24
5-40-1

M2 (t,vel,p,ur,w-7); 048  -14 1,08 0,69 B2 =0,22
5-40-1

M3 (ano,mes,nasch,porh, 0,48 - 0,36 0,81 0,69 % =0,19

t,vel,u,v,p,ur,w-1);

11-40-1

M4 persistence(w-2,w-1); 0,48 0,38 0,55 0,69 % =0,24
2-40-1

M5 persistence(w-7,w-6, 0,48 0,49 0,50 0,69 % =0,29

w-5,w-4,w-3,w-2,w-1);

7-40-1

M6 (t,vel,p,ur); 048  -14 1,06 0,69 2 =0,27
4-40-1

M7 (vel,u,v,p,ur); 0,48 -18 1,2 0,69 % =0,17
5-40-1

M8 (t,ur); 048  -1,7 1,1 0,69 25 =0,25
2-40-1

Nota: MSE,s— erro quadratico médio do modelo de persisténcia; SSA= indice de ha-
bilidade de previsao comparado com o modelo de referéncia; RMSE,,,q— raiz do erro
quadrético médio do modelo; RMSE, ;= raiz do erro quadratico médio do modelo de
referéncia; PO D pqnee= probabilidade de detecgao por chance.
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g6 (mod) 0.0 1.0 0.0 0.0 66.0 146.0

g5 (mod) 0.0

g4 (mod) 5.0 36.0
93 (mod) 31.0 12.0
92 (mod) 179.0 1.0
gl (mod) 24.0 32.0 3.0 0.0 0.0 0.0
gl (obs) g2 (obs) g3 (obs) g4 (obs) g5 (obs) g6 (obs)

Figura 3.55: Tabela de contingéncia estilo 626 do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).

g6 (mod) 0.0 1.0 0.0 5.0 92.0 168.0

g5 (mod) 0.0

178.0

g4 (mod) 0.0

g3 (mod) 5.0 0.0

92 (mod) 161.0 0.0

gl (mod) 3.0 26.0 0.0 0.0 0.0 0.0
gl (obs) g2 (obs) g3 (obs) g4 (obs) g5 (obs) g6 (obs)

Figura 3.56: Tabela de contingéncia estilo 66 do modelo M4 (w-1, w-2).

da necessidade de areas verdes para lazer da populacao, de acordo com a ideia de
utilizacao do espago urbano de forma inclusiva.

No caso do Rio de Janeiro, na qual extensas areas periféricas apresentam-se densa-
mente habitadas levanta-se a questao das causas dos niveis elevados de consumo de
agua potavel, em toda a cidade mas possivelmente incrementado nos bairros com
melhores servigos publicos. Pergunta-se se a causa do consumo incrementado seria
a existéncia de vazamentos ao longo da rede de distribuigao? Mais provavel entre-
tanto é que o consumo da RMRJ possa ser entendido como resultado de um padrao
de consumo diferente daquele que foi empregado pela ONU na elaboracao de sua
recomendacao. Do ponto de vista econdmico, niveis de consumo elevados podem
induzir um aumento de precos pelo aumento da demanda. Do ponto de vista do
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mod >= q(50%)

mod < q(50%)

obs < q(50%) obs >= g (50%)

Figura 3.57: Tabela de contingéncia estilo 2z2 do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).

mod >= q(50%)

mod < q(50%)

obs < q(50%) obs >= g (50%)

Figura 3.58: Tabela de contingéncia estilo 2z2 do modelo M4 (w-1, w-2).

clima, a ocorréncia de secas e de longos periodos de estiagem também pode implicar
em aumentos do prego da agua potavel. E importante apontar ainda a inter-relagao
existente entre as produgoes de energia elétrica e de agua potavel.

Consideracgoes finais

Seria interessante continuar o trabalho utilizando dados de demanda de &gua glo-
bal, como feito para a RMSP, para obter um entendimento do consumo pelos varios
agentes, nao somente para o consumo doméstico. A metodologia utilizada aqui pode
ser aplicada a outras metropoles e cidades, desde que é baseada principalmente em
software livre, com saida grafica automatizada em octave.
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Figura 3.59: Distribuicao dos dados observados e previstos do modelo M1 (t, vel, p, ur e w-1).

Figura 3.60: Distribuicao dos dados observados e previstos do modelo M4 (w-1, w-2).
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Figura 3.62: Matriz de dispersiao entre as varidveis da RNA, sendo a coluna 1 e linha 1:
temperatura, coluna 2 e linha 2: velocidade do vento, coluna 8 e linha 3: pressao atmosférica,
coluna 4 e linha 4: umidade relativa, coluna 5 e linha 5: consumo de dois dias anteriores e coluna
6 e linha 6: consumo de um dia anterior.

O trabalho foi desenvolvido para ampliar o entendimento sobre o consumo de dgua
potavel na RMRJ na segunda década do século XIX, para que possa ser alcangada
uma utilizacao mais racional da agua.
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Capitulo 4

Conclusoes

1. Os dados meteoroldgicos foram organizados e analisados. Apos isso, executou-se
uma estatistica basica, encontrando média, variancia, desvio padrao, histogra-
mas. Além disso, caracterizou-se os dados por meio da transformada de Fourier
(TF) e da TO, fizemos a anélise espectral para identificar quais periodos das
variaveis meteorologicos sao mais importantes ao longo da série temporal.

2. As TO que foram empregadas na andlise do consumo do prédio residencial
indicaram ciclos de 1 més e 2 anos que caracteriza a mudanca no héabito de
consumo de dgua mensal e interanual por conta de mudancas climéaticas.

3. No esquema da RNA foram empregadas entre 2 e 7 variaveis de entradas (i.e.,
tempo, temperatura, pressao, umidade do ar, vento, componentes zonal e me-
ridional, consumo dos dias anteriores, de 1 a 7 dias), uma camada interna com
40 neurdnios e 1 saida que corresponde ao consumo de agua. Posteriormente,
apresentou-se os resultados da rede neural e foram efetuados as avaluagoes dos
estimadores estatisticos da incerteza como verificacao, para todas as etapas de
utilizada da rede topologica. Assim, modelou-se o consumo de dgua potéavel.

4. A rede que usou variaveis meteorologicas na entrada nao apresenta uma van-
tagem aparente, para a métrica MSE, em relacao ao modelo de persisténcia.
Entretanto, apresenta uma pequena vantagem em reduzir o erro sistematico

(BIAS).

5. Este trabalho permitiu estimar o valor do consumo de agua residencial na Re-
giao Metropolitana do Rio de Janeiro, em aproximadamente 0,28 (m? dia™! pessoa™).

6. Os principais resultados obtidos neste trabalho foram submetidos na forma de
uma artigo a uma revista cientifica da area.
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Capitulo 5

Anexo

5.1 Programacao

Os seguintes programas foram utilizados:

wget metar A concentracao dos dados meteorolégicos ¢ realizada pelos coman-
dos wget (https://www.gnu.org/software/wget/) e cat (/unix commands/cat.
htm) do shell/linux. O arquivo concatenado na saida do wget metar ¢ a en-
trada de um programa Fortran chamado reading dataset. Codigo-fonte: La-
boratorio de Hidrometeorologia Experimental.

reading dataset O programa chamado reading_ dataset.f0 organiza as variaveis
meteoroldgicas em colunas de formato XYZ.dat. Também é aplicados para
reformatacao das varidveis, estabelecimento de uma escala de tempo comum e
continua (neste caso, o ano decimal em dupla precisao), localizagao geografica
(inclusao da longitude, latitude e altitude ANMS), validagao e pareamento das
variaveis (selegdo de linhas consistentes), conferéncia se os valores escalares
encontram-se dentro do intervalo esperado de desvio, e conversoes das unidades
fisicas para o Sistema Internacional (S.I.) de unidades fisicas. Codigo-fonte:
Laboratorio de Hidrometeorologia Experimental.

script R Script codificado do R para calcular as fungoes densidade de probabilidade
(f.d.p.), fungoes de densidade acumulada (f.d.a.), plotagens quantil-quantil (qg-
q) e boxplot anual de cada variavel. Codigo-fonte: Laboratério de Hidromete-
orologia Experimental.

PAST A Transformada de Ondeleta (TO) é obtida com aplicativo PAleontological
STatistics (PAST). De acordo com o site do aplicativo PAST trata-se de soft-
ware livre para windows com capacidade de anélise de dados cientificos, fungoes
de manipulagao, plotagem de estatistica uni- e multivariada, analise ecologica,
analise de séries temporais e espaciais, anédlise morfométrica e estratigrafica.
Site e download: http://folk.uio.no/ohammer/past/.

NNET A RNA foi implementada em Octave com base na biblioteca/library Neural
Networks (nnet), versao: 0.1.13 de 02-Dez-2010, escrita pelo Dr. Michael Sch-
mid. Esta biblioteca apresenta com capacidade de alimentacao forward de uma
rede neural de multicamadas com optimizagao usando minimos quadrados. O
desenvolvimento da biblioteca baseou-se nos trabalhos de Eaton (1997)[32],
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The MathWorks|72], Bishop (2002)[13] e Hagon et al. (1996)[41]. Codigo-fonte
¢ acessivel via: http://octave.sf.net ou http://octnnettb.sourceforge.net.
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