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Resumo - Este artigo tem como objetivo apresentar
uma metodologia para modelagem que envolve a relacdo
de transformacdo chuva-vaz8o em um rio através da
tecnologia de Redes Neurais Artificiais (RNA). A
metodologia aplicada na modelagem teve duas
abordagens: a primeira utilizou-se uma RNA sem
realimentacdo (feedforward — MLP) e outra usando uma
RNA com realimentacdo (feedback - Elman). Os
resultados obtidos mostraram que a rede que obteve um
melhor desempenho para a relacdo chuva-vazdo foi a
rede Elman.

Palavras-Chave - Redes Neurais Artificiais,
Modelagem Chuva-Vazéo, Retroalimentacéo.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
APPLIED TO SEASONAL PREDICTION
FLOWS THROUGH THE RAIN FLOW
RELATIONSHIP

Abstract - This article aims to present a methodology
for modeling involving the rainfall-runoff transformation
relation in a river through the Artificial Neural Network
Technology (ANN). The methodology used in modeling
had two approaches: the first used an ANN without
feedback (feedforward - MLP) and the other using an
ANN with feedback (Elman). The results showed that the
network achieved a better performance for the rain-flow
rate relation was the Elman network.

Keywords - Artificial Neural Networks, Rainfall-runoff
modeling, Feedback.

I. INTRODUCAO

O sistema hidroelétrico brasileiro apresenta aspectos
peculiares que o torna diferente dos outros sistemas de base
hidroelétrica.  Inicialmente, pelas caracteristicas das
afluéncias nos rios brasileiros, que apresentam acentuada
sazonalidade e elevado nivel de incerteza [1].

Para viabilizar esse processo existem distribuidos em
pontos especificos dos rios que integram as bacias
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hidrograficas, pontos de medi¢do que fornecem medidas
discretas da vazédo e de chuva, permitindo compor as séries
histéricas de vazdo afluente e precipitacdo. Prever a vazdo
significa descobrir, por antecipacdo, os valores da quantidade
de &gua que ira afluir nesses pontos de medi¢do com base nas
séries histdricas disponiveis [1].

Modelos chuva-vazdo descrevem a relacdo entre a chuva e
a vazdo de uma bacia hidrografica, quantificando a
transformacdo da chuva em vazéo de um curso de agua. Esta
relacdo é descrita através de um hidrograma, que mostra a
variacdo da vazdo do curso de agua no tempo, em um
determinado ponto de interesse da bacia. Portanto, tem
diversas finalidades préticas para a previsdo de cheias, da
recarga de reservatérios, da disponibilidade de agua para
abastecimento urbano ou irrigagdo, dentre outras [2].

O objetivo deste trabalho é testar o uso das redes neurais
artificiais para a modelagem hidrolégica da transformacao
chuva-vazdo em um ponto intermediadrio da bacia do Rio
Tijuco, localizada na cidade de ltuiutaba, Minas Gerais.

Il. REDE NEURAL ARTIFICIAL

Rede Neuronal representa uma tecnologia que tem raizes
em muitas disciplinas: neurociéncia, matematica, estatistica,
fisica, ciéncia da computacdo e engenharia; e encontram
aplicagcdes em campos diversos, como modelagem, analise de
séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento
de sinais e controle, em virtude de uma importante
propriedade: a habilidade de aprender a partir de dados de
entrada com ou sem supervisor [7].

Portanto uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma
maquina projetada para modelar a maneira como o cérebro
realiza uma tarefa particular ou fungdo de interesse; a rede é
normalmente implementada, utilizando-se componentes
eletronicos ou é simulada por programagdo em um
computador digital.

Os principais componentes dos neurdnios artificiais séo
(Figura 1) [7]:
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Figura 1. Esquema de representacdo de um neurdnio artificial.
Fonte: [7]



o As entradas (xn) similares aos dendritos, que
fornece os valores iniciais ou recebem os estimulos
transmitidos de outros neurénios;

. A funcdo soma (v) e a funcdo de ativacgdo, similar
ao corpo de neurdnio. A funcdo soma tem como finalidade
realizar o processamento de todas as entradas do neurénio
e a funcéo de transferéncia verifica se 0 neurdnio possuira
um processo de estimulo ou inibicéo;

o A saida (y) similar ao axdnio, que possui como
caracteristica fornecer a resposta ao sistema ou transmitir
os estimulos para outros neurdnios.

A solucdo de problemas através de redes neurais é
bastante atraente, jA& que a forma como estes sdo
representados internamente pela RNA e o paralelismo natural
das arquiteturas das redes cria condi¢cBes favordveis do
desempenho da RNA em relagdo aos modelos
deterministicos convencionais [8].

Nas redes neurais o procedimento usual na solucdo de
problemas passa inicialmente por uma fase de treinamento
(ajuste do modelo), em que um conjunto de exemplos é
apresentado para a rede, que deles extrai as caracteristicas
necessarias para modelar a informag&o recebida [8].

I11. ARQUITETURA

A. Tipos de Conexao

Ha duas formas de conex&o mais comuns existentes para a
interacdo entre os neurdnios constituintes de uma rede
neural.

1) Feedforward

Quando a rede possui conexdo feedforward todos os
neurdnios da camada a montante se conectam a todos 0s
neurbnios da camada a jusante, ndo havendo realimentagdo
de sinais propagados de uma camada a jusante para
montante. As redes feedforward sdo referenciadas como
sistemas de mapeamento ndo-linear estatico [4].

A Figura 2 representa uma rede feedforward.
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Figura 2. Representacdo de uma rede feedforward multicamadas.
Fonte: [9]

A feedforward aplicada nesse trabalho sera a Rede
Multilayer Percpetron (MLP). A rede MLP é composta de
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, €
uma camada de saida. Em cada uma dessa camadas é
possivel conter um ou mais neurénios.

2) Feedback
Nesse tipo de conexdo, pode haver realimentagdo de sinais
ja propagados na rede. As redes feedback sdo referenciadas

como sistemas ndo lineares dindmicos. A Figura 3 representa
uma rede feedback.

Figura 3. Representacdo de uma rede feedback. Fonte: [9]

A feedback serd a Rede Elman, onde é criada uma camada
de entrada com neurdnios adicionais, chamados de Unidades
de Contexto ou Operadores de atraso unitario. No tempo t, a
camada de entrada recebe a primeira entrada da sequéncia.
Dependendo da natureza do problema, essa entrada pode ser
um valor escalar ou um vetor. As unidades de contexto
recebem o valor inicial de 0,5. Tanto a camada de entrada
como as unidades de contexto ativam a camada oculta. A
camada oculta, por sua vez, ativa a camada de saida, como
também ativam de volta as unidades de contexto. Esse
processo constitui a ativagcdo da rede neural recorrente de
Elman [10].

B. Treinamento

A fase de aprendizado de uma RNA é essencial na
resolucdo de problemas com essa técnica, pois, é através
desta que a rede neural consegue captar informacdes
importantes dos padrdes de entrada por meio do algoritmo de
aprendizado ou de treinamento, que é um processo iterativo
de ajuste dos pesos e bias (parametros), por meio de regras
bem definidas, visando a solugdo generalizada para o
problema tratado, de tal forma que, as saidas calculadas pela
rede sejam iguais ou préximas da saida desejada [5].

Os treinamentos podem ser classificados como:
aprendizado supervisionado, quando existe uma resposta
para o problema dado de forma que seja possivel comparar
com a resposta obtida, aprendizado ndo supervisionado,
quando ndo existe agente externo indicando a resposta
desejada para os padrdes de entrada e aprendizado por
reforco, quando um agente externo avalia a resposta
fornecida pela rede [3].

Serd utilizado o algoritmo de treinamento da
backpropagation. Backpropagation é o algoritmo de
treinamento supervisionado que busca minimizar o erro do
aprendizado, se utilizando do método do gradiente
descendente, realizando corre¢do dos pesos no sentido
contrario a propagacdo da informagdo. Ou seja, da camada de
saida para a camada escondida, e das camadas escondidas até
a camada de entrada [5].

C. Normalizagéo dos dados

A normalizacdo dos dados serve para evitar que grandes
variagdes dos valores de entrada atrapalhem o treinamento e
o0 aprendizado da rede, aumentando a eficiéncia do algoritmo
de treinamento. Com isso, todos os padrdes de informacdes
da série historica podem ser normalizados no intervalo de
[0, 1] e [-1,1] seguindo a normalizacdo linear conforme a
Equacéo (1) [6]:
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Onde
y - Valor normalizado.
b - Intervalo maximo da normalizag&o.
a - Intervalo minimo da normalizacao.

X. - Valor a ser normalizado.
Xqin - Valor minimo das variaveis.
X

mx - Valor maximo das variaveis.

D. Funcéo de Ativacdo

A funcdo de ativacdo F(.) possui a finalidade de processar
e mapear toda somatoria dos estimulos, ponderados pelos
pesos, advindos dos neurdbnios que o alimenta com
informacdes. O resultado deste processamento faz com que o
neurbnio alcance um novo estado de ativacdo que seré
propagado através de sua saida, como um novo estimulo de
chegada para os demais neurdnios receptores deste [5].

As funcbes mais utilizadas sdo expostas na Tabela I.

Tabela | — Funcdes de ativacdo utilizadas em Redes Neurais

Artificiais
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A fungdo sigmoide, também conhecida como funcédo
logistica, € uma fungdo continua que tem a forma de um S
que faz a transicdo gradual entre os dois extremos, variando
de 0 a 1. A funcdo tangente hiperbolica é uma funcéo
sigmoide que varia entre -1 e +1.

IV. ESTUDO DE CASO

O método descrito foi aplicado na bacia hidrogréfica do
rio Tijuco, limitado ao municipio de ltuiutaba-MG. A bacia
hidrografica do Rio Tijuco, municipio de ltuiutaba - MG,

com &rea aproximada de 1.335,1 (Km?), regido de grande
significado econdmico para o Estado de Minas Gerais,
localiza-se no Triangulo Mineiro, entre as coordenadas
geograficas 18°40” ¢ 19°47° S e 47°53* a 50°13” W [6].

O rio Tijuco nasce a 950 m de altitude, nas coordenadas
19°31°39.88” S; 47°54°41.40°°W, no municipio de Uberaba-
MG, e tem sua foz na cota de 526 m, sendo afluente da
margem esquerda do Rio Paranaiba, tendo como principais
afluentes os rios Prata, Babildnia, Cabagal, Douradinho,
Panga, dentre outros [6].

Para este trabalho, escolheu-se o trecho onde se
localiza a estagdo fluviométrica e pluviométrica ltuiutaba
para realizar a andlise dos dados de chuva e vazdo. A estacdo
fluviométrica ltuiutaba, localizada nas coordenadas 18°56'S e
49°26'W, entre os quildmetros 15 e 20, encontra-se entre a
cota 497m e termina na cota 487m (1,31 Km). Os dados
contidos na estacdo compreendem o periodo de 1969 a 2015
[6].

Os dados da série historica foram disponibilizados pelo
Sistema Nacional de Informagdes sobre Recursos Hidricos —
SNIRH, através da plataforma Hidroweb, gerenciado e
coordenado pela Agéncia Nacional de Aguas —ANA.

O software Matlab foi utilizado como ferramenta de
desenvolvimento e simulacdo dos dados da série histérica
para as redes MPL e Elman. Para a rede MLP foi
desenvolvido um c6digo no programa e para a rede Elman
foi utilizado a toolbox do Matlab.

No presente trabalho serd empregado os dois casos de
conexdo afim de verificar qual a melhor conexdo para analise
da série histdria em estudo.

As Tabelas 11 e 11l apresentam a divisdo dos dados da série
histérica que foi utilizado nas simulagdes para as duas redes
com valores maximos, minimos, média e desvio padrdo do
periodo analisado para chuva e vazao, respectivamente.

Tabela I1. Dados pluviométricos da série historica

Chuva (mm) 36 meses 60 meses 180 meses
Méaximo 327,2 327,2 518,5
Minimo 0,00 0,00 0,00

Média 69,23 69,17 87,49
Desvio Padrdo 87,26 86,52 110,69

Tabela I11. Dados fluviométricos da série histérica

Vaz&o (m3/s) 36 meses 60 meses 180 meses
Méximo 266,96 317,98 423,99
Minimo 23,47 18,10 18,10

Média 74,25 85,89 91,04

Desvio Padréo 48,64 63,79 62,98

V. RESULTADOS E ANALISES

A. Rede MLP

As Figuras 4 e 5 representam os graficos das simulacfes
de treinamento e teste da rede MLP com a mesma quantidade
de variaveis de entrada, porém, modificando a quantidade de
neurdnios na camada escondida. Em todas as representacdes
dos treinamentos feitas na rede MLP a linha azul é a fungéo
esperada e a vermelha a aproximada.
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Figura. 4. () Treinamento — 150:50:1. (b) Teste — 27:50:1
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Figura. 5. (a) Treinamento — 153:500:1. (b) Teste — 27:500:1

As simulagBes que compreendem as Figuras 4 e 5
possuem analise da série histérica dos Gltimos 15 anos da
bacia estudada, resultando em 180 dados, dividindo 153 para
treinamento e 27 para teste. Pode-se observar, conforme as
Figuras 4 e 5, que a rede MLP respondeu melhor quando a
quantidade de neurdnios na camada escondida era maior.

A Figura 6 representa o grafico da simulacéo da rede MLP
com menos variaveis de entrada. Ela possui dados dos
Gltimos 5 anos da série historica.

(a) (b)
Figura. 6. (a) Treinamento — 48:1500:1. (b) Teste — 12:500:1

Nesse periodo a vazdo maxima é de 317,91 md/s
(Janeiro/11), minima de 18,09 md/s (agosto/09), média de
69,16 m3/s. Dos 60 dados observados, 78% possuem valores
préximos da média. Observa-se na Figura 6 que a rede ndo
consegue aproximar dos valores que estdo longe da média
observada. Pela compreensdo da série historica, alguns
valores sdo esporadicos ou anormais. Assim, foram retirados
alguns valores desse periodo que poderiam distorcer a
compreensdo e aproximacdo da rede. A Figura 7 representa o
grafico da nova simulacdo. Nota-se que o treinamento da

rede apresenta uma melhor modelagem que nas outras
simulac0es realizadas.

(@) (b)
Figura 7. (a) Treinamento — 38:500:1. (b) Teste — 12:500:1

Como a analise foi feita nos ultimos 5 anos, que envolve
todos os meses do ano, ha a sazonalidade dos periodos de
chuva e seca que existem no Brasil. Assim sendo, uma
analise mensal ou didria seria importante para compreender o
comportamento climatico do rio.

A Figura 8 e 9 representam os gréficos da simulagio que
envolve uma andlise mensal com e sem dados que podem
prejudicar a analise. Foi escolhido o més de janeiro,
compreendendo os dados do més de 1986-2015.
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Figura 9. Treinamento — 12:1000:1. (b) Teste — 6:500:1

Com a andlise prévia dos dados, a rede apresentou uma
aproximacao melhor, conforme Figura 9.



B. Rede Elman

As Figuras 10, 11 e 12 representam o grafico da rede
Elman, compreendendo o periodo dos dltimos 15, 5 e 3 anos,
respectivamente.
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Figura 10. Gréfico da rede Elman no periodo de 15 anos —
Arquitetura 180:1000:1
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Figura 11. Gréfico da rede Elman no periodo de 5 anos —
Arquitetura 60:2000:1
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Figura 12. Grafico da rede Elman no periodo de 3 anos —
Arquitetura 36:500:1

Confrontando as Figuras 5 e 6 com as Figuras 10 e 11,
onde as simula¢fes das redes MLP e EIman tinham o0 mesmo
periodo de anélise, o comportamento da rede Elman
apresenta melhores respostas para a modelagem chuva-vazéo
que a rede MLP.

Quando foi utilizado dados dos Gltimos 5 e 15 anos, a rede
Elman convergiu melhor com um numero elevado de
neurbnios na camada escondida, assim como na rede MLP.
Ja para os dados dos ultimos 3 anos, a rede precisou de
menos neurbnios na camada escondida para obter uma
melhor aproximacéo.

A figura 12 representa o grafico da rede Elman mostrando
o comportamento da relacdo chuva-vazdo para o més de
janeiro nos ultimos 40 anos.
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Figura 13. Grafico da rede Elman no periodo de 40 anos —
Arquitetura 40:2000:1

Apo6s uma distor¢do no periodo inicial, a figura 13
mostra que a rede Elman apresentou um erro muito pequeno
entre a saida conhecida e a saida encontrada. Também
apresentou resultados melhores quando comparados com a
rede MLP para 0 mesmo més.

V1. CONCLUSOES

A aplicagdo das técnicas de Redes Neurais Artificiais na
modelagem chuva-vazdo pode ser uma ferramenta que o
setor elétrico venha a utilizar para previsdo e assim ter um
conhecimento prévio do comportamento da vazdo de um rio
em um dia, més ou ano.

Durante a execugdo do trabalho houve muitos ajustes com
relagdo ao ndmero de neurdnios na camada escondida e
também uma analise comportamental dos dados de entrada
da série histérica, fatores que influenciavam nos resultados.

Valores que ndo se enquadravam ou que eram anormais
presentes na série historica ou em um periodo analisado,
prejudicavam a aproximacao dos valores de target com os de
saida.

A partir da comparacdo feita, podemos concluir que para
este problema, a rede Elman apresentou um resultado muito
mais proximo ao real nas simulagfes realizadas neste
trabalho do que a rede MLP.
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