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Abstract— This paper aims to provide a model that represents the behavior of the hydrological basin of the

river Joao Leite, in Goias, helping the decision-making by managers of water resources. The presented inflow
forecast model and rainfall-runoff model use Artificial Neural Networks (ANN) with multiple layers and the
Levenberg-Marquardt learning algorithm, and use as input the time series data of daily observed rainfall and
daily observed inflows measured by stations along of the Joao Leite basin, in a period of six years, from 1991 to
1997. The data were pre-processed to correct cases of inconsistency or lack of information, and the computation of
the average daily precipitation was performed by the Thiessen method. The choice of the Levenberg-Marquardt
algorithm made the ANN training process much faster and efficient, and allowed to test different combinations
of parameters and the choice of the best model. The results obtained by the presented model show the feasibility
of using ANNSs in the modeling of river basins and better results than the conceptual models ones.

Keywords— Precipitation, Inflow Forecast, Levenberg-Marquardt.

Resumo— Este trabalho busca fornecer um modelo que representa o comportamento hidrolégico da bacia do
ribeirdo Joao Leite, em Goids, facilitando a tomada de decisdao dos gestores dos recursos hidricos. O modelo
de previsdo de vazao e o modelo de transformacio precipitagdo-vazao apresentados utilizam Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA) com multiplas camadas e treinamento pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt. A entrada da
RNA é constituida das séries histéricas dos dados de precipitacao didria e vazdo didria observadas nos postos
pluviométricos e fluviométricos existentes ao longo da bacia em um periodo de seis anos, de 1991 a 1997. Os
dados foram pré-processados para correcao de casos de inconsisténcia ou inexisténcia e o célculo da precipitagao
média didria foi realizado pelo método de Thiessen. A opgao pelo uso do algoritmo de Levenberg-Marquardt
tornou o processo de treinamento da RNA muito mais rdpido e eficiente, e possibilitou que diversas combinagoes
de parametros de configuragao para escolha do melhor modelo fossem exploradas e apresentadas. Os resultados
obtidos com o modelo apresentado mostram a viabilidade do uso de RNAs na modelagem de bacias hidrogréficas,

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

com melhores resultados que os modelos conceituais existentes.

Keywords—

1 Introducao

A dgua é um recurso natural que apresenta os mais
variados usos e é indispensavel ao desenvolvimento
humano. A manutencao desse recurso finito em
padroes de quantidade e qualidade representa um
desafio para a sociedade e exige estudos sobre con-
servagao, manutengao, escoamento e tratamento
de dgua. Nesse sentido, estudos que proponham
desenvolver modelos para representar o comporta-
mento hidrolégico de bacias sao cada vez mais va-
lorizados.

A bacia hidrografica do ribeirdo Jodo Leite estd
localizada ao norte de Goiania, capital de Goids.
Esta bacia é responsdvel por aproximadamente
52% do abastecimento urbano da cidade de Goia-
nia, além de suprir demandas de irrigagao, piscicul-
tura, etc. Nos ultimos anos, a demanda por agua
na bacia hidrografica do ribeirao Joao Leite tem
superado sua disponibilidade hidrica, gerando con-

Precipitagao, Previsdo de Vazao, Levenberg-Marquardt.

flitos entre os usudrios.

Nesse contexto, o objetivo deste estudo é desen-
volver um algoritmo computacional capaz de cons-
truir uma Rede Neural Artificial que preveja a
vazao didria para um dia seguinte a dados forneci-
dos e comparar os resultados obtidos com trabalho
semelhante realizado por Figueiredo et al. (2007).

2 Fundamentagao Tedrica

Nesta secao, conceituaremos a bacia do ribeirao
Joao Leite, modelos de previsao didria de vazao
e redes neurais artificiais - arquitetura e modelo de
treinamento Levenberg-Marquardt.
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2.1 Bacia do ribeirao Joao Leite

Este artigo foi baseado em séries histéricas de pre-
cipitacao e vazao da bacia hidrogréafica do ribeirao
Jodo Leite, que drena uma area de 766,80 km?2,
com secao de controle nas estagoes pluviométricas
e fluviométricas listadas na Tabela 1. O ribeirao
Joao Leite tem sua nascente nas proximidades do
municipio de Ouro Verde de Goids e faz parte
do complexo hidrografico da bacia do rio Paran4.
Além de Goiania, outros municipios importantes de
Goiés estao diretamente ligados a bacia em estudo,
como € o caso do municipio de Anédpolis, demons-
trando a necessidade de um modelo de previsao de
vazao.

2.2 Modelos de Previsdao de Vazao

Modelos de precipitagao-vazao é complexo devido
a grande quantidade de varidveis envolvidas - pre-
cipitagao, condensagao, infiltracao, interceptagao,
escoamento superficial e subterraneo, percolagao,
evapotranspiragao, etc. A outra dificuldade esta
associada ao fato da nao linearidade entre essas
variaveis e da sua modificagao no tempo e no es-
paco. Os modelos atuais, denominados de modelos
conceituais, procuram, com certo grau de precisao,
simular os processos fisicos da bacia hidrogréfica.
Apds a calibragao de tais modelos, sao alterados
0s parametros e verificam-se os impactos de tais
alteracoes sobre a bacia hidrolégica. Apesar de
fornecerem bons resultados, os modelos conceitu-
ais apresentam certas dificuldades, tais como: di-
ficuldade na interpretacao do algoritmo, incerteza
fora do intervalo de ajuste, grande ntimero de pa-
rametros a serem calibrados, necessidade de conhe-
cimento aprofundado de hidrologia e levantamento
de dados no campo. O modelo mais utilizado, de-
nominado PREVIVAZH, consiste em utilizar ape-
nas informacgoes histéricas de vazoes observadas.
Anélise de desempenho disponibilizada para este
modelo, ao longo dos anos, mostra que os indices
Mape (Erros Médios Absolutos Percentuais) estao
entre 10% a 52%, onde

100

N ‘
1 |vprevisto, — vobservadoy|
Mape = —
p N ; vobservado;

Como visto, o sitema de precipitagao-vazao é rui-
doso, nao linear e complexo. Uma alternativa aos
modelos conceituais sao os modelos baseados em
Redes Neurais Artificiais, que procuram relacionar
entrada e saida sem se fazer necessdrio simular
todo o ciclo hidrolégico. Alguns trabalhos que
utilizaram Redes Neurais Artificiais obtiveram re-
sultados significativamente superiores que modelos
conceituais tradicionais.
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2.8 Algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)

Segundo Haykin (1999), Redes Neurais Artifici-
ais (RNA) do tipo Multilayers Perceptron (MLP)
tém sido utilizadas com sucesso na resolucao de
problemas diversos e dificeis, com o algoritmo de
treinamento de retropropagacao do erro (backpro-
pagation). Este algoritmo é uma técnica de imple-
mentacao de atualizacao dos pesos pelo gradiente
descendente, onde os pesos movem-se direciona-
dos pela negativa do gradiente da fungao objetivo.
Existem algumas variagoes do algoritmo béasico que
sao baseadas em técnicas de otimizagao, como o
gradiente conjugado e os métodos de Newton. Es-
tas técnicas de otimizagao operam em modo batch,
e sao baseadas em técnicas conhecidas de otimiza-
¢ao numérica: algoritmo do gradiente conjugado,
Quasi-Newton e Levenberg-Marquardt (LM).

O algoritmo LM foi projetado para se aproximar
da velocidade dos algoritmos de treinamento de
segunda-ordem, sem ter que calcular a matriz Hes-
siana. Quando a funcao objetivo tem a forma do
somatorio de poténcias:

1 N

(n) = () — ;)2

n=1

Onde d;(n) é a saida desejada para o neurénio j e
y;j(n) é a saida calculada para o neurénio j. Entao
a matriz Hessiana pode ser aproximada como:

H=J"J
e o gradiente pode ser calculado como
g=JTe

onde J é a matriz Jacobiana que contém as
primeiras derivadas dos erros da rede em relagao
aos pesos e bias, e e é um vetor de erros da rede.
A matriz Jacobiana pode ser calculada pela téc-
nica padrao de backpropagation que é uma maneira
bem menos complexa que o calculo da matriz Hes-
siana, de forma que J é a matriz jacobiana que
contém as primeiras derivadas dos erros da rede
em relagdo aos pesos e bias da rede neural artifi-
cial, (Hagan and Menha, 1994).

A atualizac@o dos pesos e bias é feita por z;11 =
xp—[JTJ+pxI]~1JTe. Quando o escalar y é zero,
o método torna-se o método de Newton usando
a aproximacao da matriz Hessiana. Quando p é
grande, ele torna-se o método do gradiente descen-
dente com passo de tamanho pequeno. O método
de Newton é mais rdpido e mais preciso quando
perto de um erro minimo, e desta forma o objetivo
é ir em direcao ao método de Newton o mais rapido
possivel. Entao, o valor de p é decrementado apos
cada passo em que houver redugao da fungao ob-
jetivo e é aumentado somente quando é verificado
que se o passo for executado havera um aumento
da funcao objetivo. Desta forma, a fungao objetivo
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¢é sempre reduzida a cada iteragao do algoritmo.
Para o treinamento com o algoritmo de LM sao
necessarios os parametros: f, fdecs MHinc € Mbmaz-
O parametro p é o valor inicial de . Este valor
é multiplicado por pge. sempre que a fungao obje-
tivo é reduzida em um dado passo. E multiplicada
por pne sempre que é verificado se a execugao de
um passo implicara no aumento da fungao objetivo.
Se p torna-se maior que fiyqz, O algoritmo para.
A descrigao original do algoritmo de LM estd em
Marquardt (1963), e uma aplicacao do algoritmo
no treinamento de redes neurais aparece em (Duda
et al., 2001) e em (Hagan and Menha, 1994).
Este algoritmo é eficiente e rapido para redes neu-
rais MLP feedforward de tamanho moderado (até
algumas centenas de pesos) e possui uma imple-
mentagao eficiente no software MATLAB®), onde o
céalculo da equagao com matriz é uma funcao built-
in do software. Apesar da grande eficiéncia do al-
goritmo LM, o custo computacional é grande, pois
o tamanho da matriz J é determinado pelo nimero
de padroes de treinamento e pesos.

3 Materiais e Métodos

Nesta secao discutiremos os procedimentos prag-
maticamente inerente a este estudo.

3.1 Séries Historicas

Os dados de precipitagao e vazao didria foram
disponibilizados pelo Sistema Nacional de Infor-
macoes Hidroldgicas coordenado pela Agéncia Na-
cional de Aguas (ANA), através de seu site. Na
Tabela 1, estao apresentadas as principais infor-
magoes das estagoes pluviométricas e da estagao
fluviométrica empregadas nesse estudo. Os dados

Tabela 1: Informagoes das 3 estagoes Pluviométri-
cas e da fluviométrica

CODIGO NOME MUNICIPIO LATITUDE LONGITUDE
1645004 Goi li Goi i 16°51'64 48°02'03
1649003 Goidnia - Agronomia Goidnia 16766767 49°26°67
1649000 Cruro Verde de Goids Cruro Verde de Godds | 16°22'81 40°14'36
60642000 Captagio Jodo Leite Goiinia 15730700 45714734

disponiveis para a construcao do modelo de pre-
visao de vazao dividem-se em dois tipos:

e Precipitacgao didria observada em trés estagoes
pluviométricas, em mm, de 1 janeiro de 1991
a 31 de julho de 1997.

e Vazao diaria observada na estacao de captagao
Jodo Leite, em m3s~!, no mesmo periodo an-
terior.

Os dados disponiveis na Agéncia Nacional de
Aguas possuem inconsisténcia, falhas de dias e até
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anos. Além disso, a estacdo pluviométrica Goiania-
Agronomia foi desativada em 1997. Neste con-
texto, a escolha dessa bacia foi definida pela nossa
proximidade dela e pela existéncia de estudos re-
centes feito por Santos (2009).

3.2 Pré-processamento de Dados

Para o célculo da precipitagao média didria uti-
lizamos o método de poligonos de Thiessen. Se-
gundo Pinto (1976), o método consiste em calcular
a area influenciada por cada estagdo (poligono) e
utilizé-la como pesos para o calculo da média pon-
derada a cada dia, através da equagao abaixo:

n o
area; * precipitacao;

precipitacao_media = E
i=1

soma-areas

Para encontrar esses poligonos, tracamos um seg-
mento de reta entre duas estagoes pluviométricas
especificas e tracamos sua mediatriz. Fizemos o
mesmo para as outras estagoes, duas a duas. De
modo que a area de cada poligono é o peso no cal-
culo da média ponderada.

Para os casos de inconsisténcia ou auséncia de da-
dos em uma estacao ou mais, utilizamos o método
de Thiessen para calcular a precipitagao média
didria, sem ser necessario completar este dado.
Neste caso, foi feito um recédlculo de novos pesos
para as estagoes que possuiam dados e deixando o
peso da estacao ausente de fora através da seguinte
equacao

peso_antigo

novo_peso =
soma_pesos_postos — faltantes

Como utilizamos apenas uma estagao flu-
viométrica, nao foi preciso calculo de média para
vazoes.

Ap6bs uma analise minuciosa dos dados, eles foram
divididos em dados de entrada e de saida. Os
dados de entrada sdo as precipitacoes médias e
as vazoes observadas e os dados de saida sao as
vazoes observadas. Os dados foram separados em
dois conjuntos - um deles para treinamento e outro
estritamente para teste da rede:

e treinamento - uma matriz de entrada com 2
linhas e 2192 colunas, onde a primeira linha
sao as precipitagoes e a segunda sao as vazoes
e uma matriz de saida com 1 linha e 2192 co-
lunas, onde as colunas sao vazoes observadas.

e teste - uma matriz de entrada com 2 linhas e
212 colunas, onde a primeira linha sao as pre-
cipitacoes e a segunda sao as vazoes e uma ma-
triz de saida com 1 linha e 212 colunas, onde
as colunas sao vazoes observadas.
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Devido ao fato de a maioria das fungoes de ati-
vagao utilizadas em redes neurais artificiais traba-
lhar com dados entre —1 e 1 ou entre 0 e 1 e ao
fato de precipitagao e vazao estarem em escala di-
ferentes, foi necessdrio normalizar os dados.
Sajikumar and Thandaveswara (1999) utilizou
seguinte equagao de normalizacao:

T — Tmin

:szn+ (Fma:zz _szn)

an’l‘m
Tmax — Tmin

Onde z,orm € x é, respectivamente, o valor nor-
malizado e o valor a ser normalizado. F,in € Finaz
sdo valores que devem ser bem definidos e Z;qz
€ Tmin SA0 0 menor e maior valor dos dados, res-
pectivamente. Por 1iltimo, os dados foram agrupa-
dos em pares (X,y), onde X é constituido de sete
valores de precipitagoes, sete valores de vazodes e
um valor da tdltima vazao e y é a vazao do oitavo
dia em relagao aos sete anteriores. Deste modo,
passamos a ter 2185 pares no formato a seguir:
(pl P2 P3 P4 Ps Pe Pr V1 V2 U3 V4 Us Vg U7 VU7, ’Us)-
Estes dados foram apresentados na entrada da rede
no seguinte percentual: 60% para treinamento,
20% para validagéo e 20% para teste, ou seja, 1311,
437 e 437, respectivamente.

4 Resultados

Realizamos 24 baterias de testes com 200 repeticoes
em cada uma. Fixamos alguns parametros da con-
figuracdo da RNA, tais como: 1 camada inter-
mediaria, funcao de ativacao logaritmica sigméide
na camada intermedidria e linear na camada de
saida, percentagens 60 — 20 — 20 de apresentagao
dos dados e variamos o nimero de neurdnios na ca-
mada oculta, normalizagao e nimero de entradas
no treinamento. Baseado nessa configuracao, ar-
mazenamos o0 Mape e o coeficiente de correlagao
R entre a saida observada e a prevista para duas
situagoes: o momento de TREINO e o momento de
TESTE. Os resultados estao exibidos na Tabela 2 e
mostram que o melhor desempenho, considerando
o menor Mape e a maior correlagdo linear R, foi
alcangado pela configuracao 9. A partir desse mo-
mento, definimos a linha 9 da Tabela 2 como a con-
figuracao utilizada em nosso modelo. Neste con-
texto, utilizando as 7 ultimas precipitacoes, as 7
altimas vazoes e a ultima vazao, todas observadas,
foi prevista a vazao do dia subsequente para alguns
exemplos. Na Tabela 3 é exibida a previsao para o
dia 18 de abril de 1997 e para 8 de janeiro de 1997.
E importante salientar que estes dias nao fazem
parte dos dados de treinamento. Em Figueiredo
et al. (2007) foi feita previsdes didrias para 1 dia
entre as bacias UHE Foz do Areia, Reservatério
Jordao e UHE Salto Osério usando Redes Neurais
Backpropagation (Levenberg-Marquardt) com 11
neurdnios na camada oculta e o Mape resultante foi
igual a 10.46. Nosso melhor resultado para a bacia
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Tabela 2: Variagao de parametros de treinamento

PR AMETROS TEETNO TESTE
2 i
28129 2 |z = ul
v|59(24 E| T|® | Z E | & n
BE|28 2
T |20 | 17 |05 04 [ 638 [ 097 | &L | 05 | 30 [oed
7 [ales |22 [[05- 05 | 685 | 097 | Da0 | 053 | 312 |omad
S {3 [ 50 [ (0595 | 665 | 057 | He0 | 034 | 313 | mmd
T3 [0 [ 0505 [ 667 | 098 [ 367 | 038 [ 313 [ood
T [Elm | 17 | [14 [S50] 096 [ DaE | 077 | 313 |omd
& (2l |30 | [19] | 510 098 | 1103 | 074 | 313 |oed
7 [ales [ W00 | [19] | 482 | 097 |36 | 031 | 317 |oma
5 {alm [ 17 [ |59 | 190 | 096 | W36 | 084 | 313 |mad
3 (2186 |30 | [£7] | 185 | 097 | 1005 | 084 | 2 |rad
10 216 [ 47 | [=.7 | 188 | 096 | 1121 | 081 | 913 |mwd
11 (216 | 20 | (=7 | 188 | 096 | 1128 | 071 | 213 | 01
T ITE 30 | = 196 [ 0% [I7T [ 07 | 2k [l
T3 30 | 50 |18 | 096 [ Bos | 0sE |30 | 1
10 [om | 30 | (=] | 192 | 095 | Bal | 090 | 197 |mwd
15 (216 [ 47 | [2.5] | 208 | 096 | W61 | 080 | 913 |med
(W[ 30 | (=4 | 198 [ 095 [ 525 | 090 | 74 | e
T w30 | (=] | 197 | 096 | W6 | 082 | 94 | mwd
T (10w | 20 | (=] | 19¢ | 095 | W88 | 000 | T84 | mmd
e L I O O I O O L 0 L . S
WS 30 [ [ [IIE [ 096 [ G| 09T [ Id [l
I [ 30 | 30 [ (=7 (05l 059 | 386 | 05l [ 204 [
T [ W0 | 30 | [5.0] [ 044 | 009 | 9704 | 085 [ 234 | omd
23 [ 50 |30 [ [=0] (om0 1 | #=0 | 0gs [ 93 | oed
24 [ 10 [ 30 [ [=7 (000 - |6o6m | 054 [ 294 [oed

Joao Leite utilizando RNAs, com 30 neurénios foi
Mape igual a 10.05.

Ap6s obtencao e armazenamento dos melhores pe-
sos para as opgoes de treinamento anteriormente
definidas, fizemos diversas previsoes de 1 dia para
verificar a capacidade da rede em responder cor-
retamente. Na Tabela 3 estao demonstradas duas
das previsoes geradas. Além do objetivo principal

Tabela 3: Duas previsoes didrias nos meses de abril
e janeiro de 1997.

Ano: 1997

11/abr 12/abr 13/abr 14/abr 15/abr 16/abr 17/abr 18/abr

000 000 000 000 6,02 042 3,28 Vazdo Observada: 9,49

797 | 781 767 781 781 781 | 9,32 Vazdo Prevista: 9.04

Erro: 4,74%

1/jan 2/jan 3/jan 4/jan 5/jan 6fjan 7/jan 8/jan

0,00 15,70 0,00 0,00 10,02 0,68 3,84 Vazdo Observada: 13,76
Vazdo Prevista: 10.20

Erro: 25,87%

6,94 7,65 1572 1555 10,64 8,51 10,08

de fazer previsao didria para a bacia do ribeirdao
Joao Leite, criamos um modelo que pode ser uti-
lizado por gestores de recursos hidricos na tomada
de decisdes. O modelo representa bem a transfor-
magao de precipitacgao em vazao sem o custo ope-
racional exigido pelos modelos conceituais. Desse
modo, armazenamos os melhores pesos para serem
aplicados no conjunto total de dados e verificar sua
capacidade de modelagem do sistema hidroldgico.
Na Figura 1, percebemos um étimo ajuste entre a
vazao observada e a vazao estimada pela rede neu-
ral. Observe que houve um bom ajuste do modelo
previsto em relagcdo ao modelo observado, inclusive
a partir do 2192° dia, cujos dados nao foram uti-
lizados no treinamento da rede. Para esse modelo,
obtivemos o Mape igual a 8,66 e correlacao en-
tre vazao observada e vazao prevista igual a 0.96.
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Figura 1: Modelo hidrolégico de Vazao para o in-
tervalo de 01/01/1991 a 31/07/1997

Além disso, verificamos a dificuldade de a rede
responder a vazoes extremas e a mudangas radi-
cais no comportamento de vazao ou de precipita-
¢ao. Na Figura 2 podemos verificar a regressao
linear para o modelo computacional gerado pela
RNA. Fundamentado na Figura 2, observamos que

[=EX

) Regression (plotrepression)

Regression: R=095612
07 T

©  Data =
Fit

Y=T

085

Qutput~=092"Targei+0.031
=]
n

04-

0351
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Figura 2: Regressao linear entre vazao prevista
e vazdo observada no intervalo de 01/01/1991 a
31/07/1997

o grafico gerado pelo modelo nao é estacionario, ou
seja, possui leve tendéncia de diminuigao de vazao
com coeficiente de correlagdo de 0.96. Além disso,
percebemos uma sazonalidade de 1 ano - o que re-
presenta os aumentos de vazao durante os meses de
outubro a marco, com picos em dezembro e janeiro
e diminuicao nos meses de julho e agosto. O mesmo
conclui Santos (2009) em sua tese: uma redugao
de 0.07m3s~! ao ano, com significancia de 95%.
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5 Conclusoes

Com base na Figura 2 observa-se que o compor-
tamento dos dados observados em relagao aos
dados gerados pela técnica de Redes Neurais com
treinamento Levenberg-Marquardt apresentaram
um melhor ajuste para vazoes na faixa de 5 a
10m3s~!, sendo que para vazdes superiores a
10m3s~! ocorre discrepancia quanto ao ajuste.
Para mudancas bruscas na vazao observou-se
que a rede nao permite um ajuste adequado dos
dados observados em relacao aos dados previstos
para um primeiro momento. No entanto, apos
tais mudancas bruscas a funcao aproxima-se
satisfatoriamente dos valores observados, podendo
apresentar boa correlagdo linear entre vazao
prevista e vazao observada para ajuste dos dados.
Além disso, observamos uma boa representacao
do modelo hidrolégico utilizando Redes Neurais
Artificiais, o que é confirmado pelos coeficientes
de correlagao no intervalo de 0,75 a 0,90 durante
a etapa de teste. Vale ressaltar que o modelo
desenvolvido no presente trabalho obteve valores
de correlagao sensivelmente melhor que Santos
(2009) utilizando modelos conceituais e indices
Mape semelhantes a Figueiredo et al. (2007),
embora nao seja pertinente a comparagao de
Mape’s para estacoes diferentes.

Isto mostra que RNAs, bem treinada e
parametrizada, conseguem modelar bacias hidro-
graficas e executar previsoes de vazoes melhor
que modelos conceituais. Como trabalhos futuros,
sugerimos:

e melhorar o ajuste para dados discrepantes,
através da abordagem do problema no
dominio da frequéncia utilizando Transfor-
mada de Wavelet;

e aumentar o horizonte de previsao de vazao de
1 dia para valores maiores;

e utilizar mesma metodologia em uma bacia
maior.
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