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Abstract— Brazil has propitious hydrography the construction of large hydroelectric plants, context where-

upon the control systems of sophisticated runoff are required, with forecasting of hydrological data, which deals
with physical processes of high complexity and variability. The modeling methods for conceptual hydrological
series is a costly process and requires involvement of many specialists. An alternative is to apply Artificial Neural
Networks in the capture of existing standards in hydrological time series, reducing the intervention of expert
and the cost of building the model. This paper presents the implementation of the Elman network modeling
hydrological time series (imputation and prediction) for the construction of Rainfall-Runoff models, and certifies
its ability to generate reliable predictions of future values of river flows based only on data of rainfall.

Keywords— Artificial Neural Networks, Elman Network, Time Series Prediction, Data Imputation.

Resumo— O Brasil possui hidrografia propicia & construgao de grandes hidrelétricas, contexto no qual sistemas
de controle de vazao sofisticados sdo necessarios, com previsao de dados hidrolégicos, que lida com processos fisicos
de alta complexidade e variabilidade. A modelagem de séries hidroldgicas por métodos conceituais é um processo
custoso e exige muita intervengao de especialistas. Uma alternativa é aplicar Redes Neurais Artificiais na captura
dos padroes existentes em séries temporais hidrolégicas, diminuindo essa intervengao e o custo de construcao do
modelo. Este artigo apresenta a aplicagdo da Rede de Elman na modelagem temporal de séries hidrolégicas
(imputagéo e predigdo) pela constru¢do de modelos Chuva-Vazao, e atesta sua capacidade de gerar progndsticos

confidveis de valores futuros de vazoes fluviais com base apenas em dados de precipitagdo de chuva.

Keywords—

1 Introducao

A escassez e a alta demanda de recursos natu-
rais vém exigindo tomadas de decisoes racionais
e eficientes. Neste contexto, o desenvolvimento
de ferramentas computacionais capazes de melho-
rar os processos de tomada de decisao para di-
mensionar projetos de infra-estrutura, analisar teo-
rias ou compreender fenomenos fisicos pode exi-
gir informagoes desconhecidas no presente é fun-
damental. Entretanto, muitas dessas informacoes
somente podem ser adquiridas por meio de inferén-
cia matematica a partir de dados histéricos.

Um conjunto de informacoes coletadas seqiiencial-
mente em algum dominio (tempo, espago ou fre-
qiiéncia) caracteriza uma série temporal (Morettin
and Toloi, 1985). Dada a quantidade de séries
temporais encontradas na natureza, como na area
de hidrografia, e a constante necessidade de infor-
magoes futuras, modelar e predizer essas séries é
essencial ao desenvolvimento cientifico.

O comego da moderna predicao de séries é
atribuido a Yule, o qual propos em 1926 a técnica
de modelagem auto-regressiva (Makridakis, 1994).
Seguiram-se a ele pesquisadores que propuseram
técnicas de predicao de séries temporais que consis-

Redes Neurais Artificiais, Rede de Elman, Predigao de Séries Temporais, Imputagdo de Dados.

tiam em procurar, em um universo limitado de mo-
delos, aqueles que melhor representassem os pro-
cessos geradores das séries (Widrow et al., 1994).
Com o estudo das RNAs (Redes Neurais Artifici-
ais) e os avangos computacionais, séries temporais
mais longas e complexas puderam ser estudadas,
permitindo, pela busca adaptativa, extrair relagoes
em grandes conjuntos de dados e inferir o processo
gerador da série (Makridakis, 1994).

Para a efetiva representagdo temporal, uma RNA
necessita representar sinais dinamicos no tempo.
Tais redes, chamadas de Redes Neurais Artifici-
ais Recorrentes (RNA-R), utilizam seu sistema de
memoéria para capturar padroes temporais, como
tendéncias e sazonalidade, e possuem pelo menos
um lago de realimentagao, que podem ser estru-
turados de diferentes modos, caracterizando re-
des localmente (realimentacdo recursiva em cada
neurdnio) e globalmente recorrentes (realimentagao
entre diferentes neurénios) (Haykin, 2000).

Desde os primeiros estudos sobre RNA-R reali-
zados por Rumelhart et al. (1986), véarias redes
foram desenvolvidas, entre elas a Rede de Elman
(Elman, 1990), na qual a representacao temporal
se d4 por meio de unidades internas, denominadas
unidades de contexto, que realimentam a camada
oculta (rede globalmente recorrente), sendo res-
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ponsaveis por apenas memorizar as ativagoes an-
teriores das unidades intermedidrias. A utilizacao
de realimentacao na camada escondida permite que
todas as amostras ja apresentadas a rede influen-
ciem em sua resposta, enfatizando a influéncia so-
bre entradas mais recentes (Braga et al., 2007).

RNAs que possuem capacidade de capturar
padrées temporais podem ser vistas com alterna-
tivas vidveis a modelagem Chuva-Vazao (Jain and
Indurthy, 2003), uma vez que necessitam represen-
tar tempo de retardo (tempo entre uma chuva e sua
respectiva vazao). Elas tém se destacado nas apli-
cagoes relacionadas a recursos hidricos oferencendo
diversos atrativos em relagao aos demais métodos
estatisticos e matematicos, como a aprendizagem
por exemplos, independéncia do problema, proces-
samento distribuido, paralelo e local e implemen-
tagao realistica.

Destacam-se as aplicagoes de Dawson and Wilby
(1998) na comparacao de modelos baseados em
RNA e modelos convencionais preditivos de vazao;
Ballini (2000) na predi¢do de séries temporais de
vazao por meio de RNAs Nebulosas, coletadas nas
hidrelétricas de Furnas, Emborcagéo (bacia do rio
Parand) e Sobradinho (bacia do rio Sdo Francisco);
Machado (2005) na modelagem Chuva-Vazao acu-
mulada mensal da bacia hidrografica do rio Jan-
gada, localizada na divisa do Parand com Santa
Catarina; e Jain and Kumar (2007) na construgao
de um modelo hibrido (RNA e modelos estatisti-
cos) para previsao de séries fluviométricas do rio
Colorado em Lees Ferry.

O presente trabalho apresenta a concepgao de
um modelo Chuva-Vazdo da bacia do rio Piquiri'
baseado em séries temporais pluviais e fluviais. Tal
modelo foi concebido usando Rede de Elman para
o pré-processamento (imputacao) e na predigdo de
médio e longo prazo de vazoes fluviais. A fim de
melhor apresentar a concepgao e testes desse mo-
delo, este artigo segue assim estruturado: A Secao
2 descreve os conceitos envolvidos na modelagem
Chuva-Vazao; A Secao 3 é dedicada a apresentagao
do modelo Chuva-Vazao construido e dos resulta-
dos obtidos; Por fim, a Segao 4 traz as conclusoes
desse estudo.

2 Definicao do Problema: Modelos
Chuva-Vazao

Modelos Chuva-Vazao descrevem, em fungao da
precipitagdo de chuva, as perdas (vazao) por eva-
poracao, interceptagao, infiltracao e percolagao da
agua subterranea e, calculam o escoamento superfi-

I Bacia hidrogréfica de grande porte (24.731 Km? de
4rea de drenagem.) localizada na regiao oeste do Estado do
Parand/Brasil.
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cial e 0 escoamento de base (Tucci, 1998). Por meio
desses modelos é possivel predizer situagoes que
ainda nao ocorreram na natureza, suportando apli-
cacoes de gerenciamento de recursos hidricos,como
em (Linsley and Franzini, 1978).

A distribuigao da vazao em funcao do tempo numa
dada secao de um curso d’dgua é usualmente
chamada de hidrograma e é interpretada como a
resposta da bacia ou drea de drenagem quando es-
timulada pelas chuvas que caem sobre essa area
(Righetto, 1998). Essa resposta geralmente ocorre
com uma defasagem mno tempo, referida como
tempo de retardo da bacia, ou seja, apds a ocor-
réncia de chuva QQa seu correspondente efeito sobre
a vazdo Qb na secdo de controle (se¢do transver-
sal do rio na qual a vazao é aferida), ocorrerd apés
certo intervalo de tempo At.

A Figura 1 demonstra o tempo de retardo de uma
bacia hipotética, que nao depende apenas da in-
tensidade e distribuigao espacial da precipitagao,
mas também de caracteristicas fisicas da bacia,
como area, conformacao topografica e geogréfica,
tipos de solo e usos empreendidos em sua superfi-
cie (Tucci, 1998).
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Figura 1: Representacao gréifica do tempo de re-
tardo de uma bacia hidrogréfica. Fonte: Adaptado
Tucci (1998): Qa representa a precipitagdo média
acumulada; Qb representa a vazao resultante. Apos
a ocorréncia de um montante de chuva (ponto mé-
ximo de Qa), sua resultante em vazao (ponto ma-
ximo da curva Qb), s6 ocorre apds um atraso tem-
poral, neste caso pouco mais de um dia (A =1, 3).

3 Experimentos e Resultados

Esta secao se destina a relatar os procedimentos
experimentais executados, com destaque a etapa
de imputacao de dados e aos resultados obtidos.

3.1  Conjunto de Dados

Os dados utilizados na construcao do modelo
Chuva-Vazdo sao provenientes de postos plu-
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viométricos e fluviométricos da bacia do rio Piquiri,
monitorados pela SUDERHSA (2008). Trata-se de
102 séries histéricas de precipitagao de chuva (1956
a 2008) e uma série de vazao (1971 a 2003), todas
com uma frequéncia diaria. Dada a disponibilidade
de uma unica série de vazao, esta foi considerada
como referéncia de corte as demais séries hidrolé-
gicas?, restringindo-as em 22 séries.

Para o treinamento supervisionado das redes, as
22 séries de precipitagao foram utilizadas como
entrada e a série de vazao como valor esperado
(saida). Porém, a série de vazdo disponibilizada
possui 3 perfodos de dados ausentes: 04/01/1982
a 31/01/1982; 01/05/2002 a 31/05/2002; e
1/12/2002 a 31/12/2002. Considerado apenas o
periodo sem falhas, a série se restringe a um
perfodo de 18 anos (1983 a 2001). Para aumen-
tar a extensdo dessa série®, as falhas encontradas
foram imputadas por um modelo hidroldgico neu-
ral distribuido?, tal que os dados de precipitacio e
vazao foram utilizados para treinar uma Rede de
Elman e estimar dados de vazao.

3.2 Experimentos

O conjunto de dados (de séries) utilizados no ex-
perimento foram divididos em trés sub-conjuntos
sequenciais: a) de Validagdo, os primeiros 15% dos
dados de cada série; b) de Treinamento, os proxi-
mos 70% dos dados de cada série; ¢) de Teste, os
15% restantes de cada série.

Devido a existéncia de véarios picos na série de
vazao, e para evitar que futuros valores de vazoes
extrapolem um limiar imposto por uma normal-
izacao, a série de vazao nao foi normalizada.
Por esse motivo, uma funcdo do tipo linear po-
sitiva foi adotada como fungao de ativacao dos
neurdnios de saida, representando os dados entre
[0,+inf]. O processo de normalizagdo escolhido
para os dados de entrada foi a transformacao li-
near, reescalando-os para uma amplitude variando
m [—1, 1]. Desse modo, para melhor representagéo
interna nas RNAs, optou-se em utilizar na camada
de entrada e nas camadas ocultas uma fungao de
ativacao tangente hiperbolica.

Para o treinamento das redes (imputagao e
predicdo), diferentes conjuntos de parametros
foram testados, e os melhores resultados foram

25 importante notar que para a modelagem Chuva-
Vazéo com suporte de RNA (treinamento supervisionado)
é necessirio que todas as séries temporais utilizadas con-
tenham o mesmo periodo de coleta de dados.

3 Righetto (1998) recomenda utilizar periodos iguais ou
maiores que 20 anos para capturar o comportamento de uma
série hidrolégica.

4 Modelos distribuidos sdo aqueles em que os parametros
de alimentagao variam também segundo o espago geografico
(Morettin and Toloi, 1985).
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obtidos a partir de: Inicializacao de pesos
aleatoria para minimizar o problema de mini-
mos locais causados pela inicializacao, cada rede
foi inicializada e treinada trés vezes; Ajuste
dindmico de Momentum, com taxa de 0.1
no intervalo de [0.001,1el0]; Taxa de apren-
dizagem, definida de acordo com o algoritmo de
aprendizado Levenberg-Marquardt (Ardrib, 2003);
Avaliagao do desempenho, segundo afericao do
Erro Médio Quadratico; Critério de parada do
treinamento em 600 épocas ou crescimento pro-
gressivo do erro do conjunto de validagao (vali-
dagdo cruzada) por 10 épocas consecutivas (evitar
a perda da generalizac¢do) ou ainda, alcance de uma
taxa de erro igual a zero; Ntimero de neurénios®
na camada oculta igual a 35.

3.3 Resultados de Pré-Processamento

Apds o ajuste dos parametros e a execucao
do treinamento, as Redes de Elman apresen-
taram resultados coerentes com o comportamento
hidrolégico da bacia. A imputagdo dos dados
ausentes produziram resultados proximos ao com-
portamento do hidrograma, nao sub-dimensionado
seus valores de pico®, e reproduzindo o tempo de
retardo da bacia.

Corregéo de Dados de Vazéio

Figura 2: Interpolagao para as falhas do més de
maio de 2002. Eixos: Precipitagao Média X Dias
X Vazao (m3/s).

Apesar da localizagao das falhas ser em pequenos
periodos, as do més de maio de 2002 sao um ponto
critico, caracterizado pela alta incidéncia chuva.
Na Figura 2, as barras verticais representam a pre-
cipitagao acumulada na &area de estudo, a linha
continua representa a descontinuidade da coleta
da vazao e a linha pontilhada demonstra a in-
terpolacao produzida pelas Redes de Elman apos

5 Redes com mais camadas e com mais neurénios nao
foram consideradas devido & complexidade computacional
do processo de treinamento.

6 Dados de vazdes fluviais séo utilizados no dimensiona-
mento de obras hidraulicas, sendo essencial que as vazoes
de pico nédo sejam sub-dimensionados (Barbosa, 2006).
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treinamento. Analisando essa figura percebe-se a
resposta devidamente atrasada da vazao apds um
periodo de chuva.

Considerando os pequenos periodos com falhas e
diante dos bons resultados produzidos pela Rede
de Elman, estes foram tidos como adequados para
suportar a interpolacao dos dados ausentes, resul-
tando na ampliagdo do periodo da série temporal
de 18 para 32 anos.

3.4 Resultados de Predigao

Para a tarefa de predigao, Redes de Elman foram
treinadas com as séries pré-processadas. O tempo
de treinamento das redes foram aproximadamente
de 180 horas’. Este tempo é devido a longa
duragao de cada época de treinamento, onde é
necessario apresentar a rede 22 séries temporais,
cada uma com um periodo de 27 anos de dados
didrios, dos quais 5 anos pertencem ao conjunto de
validagao e 22 anos ao conjunto de treinamento.

Concluida esta etapa, o conjunto de teste foi apre-
sentado as redes e suas respostas (predicoes) foram
obtidas. Essas respostas demonstram a capaci-
dade das redes utilizadas em predizer valores com
um horizonte maximo de 5 anos, horizonte pré-
determinado pelo tamanho do conjunto de testes.
Um resumo do desempenho das redes é apresen-
tado na Tabela 1, onde os melhores resultados es-
tao destacados em negrito.

Avaliando apenas o EMQ néao é possivel visualizar
os bons resultados obtidos pelas RNAs, um dos
motivos é grande variacao da vazao. Nos meses de
maio e outubro as vazoes observadas chegam a 9.6
vezes a vazdo média (maxima de 4759m3/s), con-
tribuindo no aumento do EQM. Porém, ao analisar
a representagao grafica da previsao e dos valores
esperados é possivel observar a captura do com-
portamento da série pela RNA.

Tabela 1: Desempenho das Redes de Elman.

Rede de Elman - Erro Médio Quadrdtico

Desempenho Arquitetura
Erro Validagao Erro Treinamento Erro Teste N© Escondida
1.8360e05 1.7981e05 1.809e05 20
8.4216e04 9.1523e04 8.5534e04 25
6.9810e03 7.4739e03 6.2198e03 30
1.3327e03 1.3204e03 1.2313e03 35

A Rede de Elman de melhor resultado teve as
melhores representagoes nos fluxos maximos de
vazoes, contudo, a maior frequéncia de erros ocor-
reu nas vazoes médias. A ocorréncia desses erros
pode ter sido causada pelo alto niimero de com-
binacOes possiveis das entradas que culminam em

7 Os testes foram executados utilizando o sistema opera-
cional Windows XP, um processador Pentium IV 3000MHz
e 1024MB de memoéria RAM.
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um valor médio, dificultando o processo de genera-
lizacao temporal da rede. Os resultados mostram a
diferenga acumulada de 0,0162% dos volumes ob-
servados em relagao aos previstos.

Considerando a nao linearidade da série de vazao
estudada e analisando a Figura 3, observa-se a
proximidade dos dados previstos (linha pontilhada)
com os dados coletados (linha continua), principal-
mente com relagao a periodos extremos de vazao,
qualificando o modelo para uso em simulagoes de
grandes periodos de vazoes.

Vazao (m%/s)
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Figura 3: Melhor resultado das Redes de Elman
para a predicao de 5 anos de vazbes (1998 a 2003).

Existe uma aparente sobreposicao da vazao obser-
vada (linha continua) e da prevista (linha ponti-
lhada)(Figura 3), mas ao ampliar a imagem ¢ pos-
sivel observar erros nas predi¢oes de menor vazao
(Figura 4). Do ponto de vista do especialista, es-
tas divergéncias estao dentro da normalidade pois,
no modelo construido, que abrange uma grande
area de drenagem, muitas séries pluviométricas sao
necessarias para representar o comportamento da
bacia, as quais podem possuir inconsisténcias cau-
sadas por erros na coleta, mudancas nas condigoes
de observacao ou devido a algum agente fisico real.
E, considerando o fluxo médio anual da bacia (524
m3 /8), o erro médio foi pequeno, tendo uma vari-
acao de 24,141 m3/s.

Apesar da utilizagao de 24 séries pluviométricas,
essas podem nao ter sido suficientes para a cap-
tura das respostas mais sensiveis da bacia hidrogra-
fica. Desse modo, aumentar o nimero de séries, de
preferéncia de postos de coletas préximos ao fluxo
de vazao principal (rio Piquiri), pode ser uma al-
ternativa para melhorar os resultados, mas exige
maiores recursos computacionais.

4 Conclusoes

Os resultados obtidos pelas Redes de Elman foram
promissores, promovendo prognosticos confidveis
para periodos longos (5 anos), evidenciando alta
capacidade de generalizacao temporal, colocando-
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Figura 4: Ampliagao dos resultados obtidos pela
Rede de Elman na predigao do periodo: junho de
1998 a agosto de 1998.

as como uma ferramenta 1til e eficiente a resolugao
de problemas de pesquisas e de gestao dos recursos
hidricos da bacia do rio Piquiri.

Embora o tempo gasto nos ajustes e treinamento
da RNA seja considerado computacionalmente
alto, é pequeno se comparado a construcao de
modelos hidrolégicos conceituais, que podem levar
anos para serem construidos e calibrados. Ade-
mais, apos a preparagao dos dados, o treinamento
se d4a de forma automatica, diminuindo o esforgo e a
influéncia do especialista na construcao desses mo-
delos. Reduzir a subjetividade imposta por um es-
pecialista aumenta a confianga dos resultados apre-
sentados, validando a modelagem.

Alguns dos parametros requeridos na modelagem
conceitual estao relacionados a caracteristicas fisi-
cas da bacia hidrografica, exigindo coletas de dados
em campo. Modelos baseados em RNAs capturam
as relacoes fisicas da bacia hidrografica implicita-
mente inseridas nos dados, reduzindo o nimero
de parametros necessarios & modelagem, reduzindo
tempo e custos.
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