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Abstract. In this article it is proposed a methodology fapaeling the rainfall-
runoff relationship of a specific watershed, thrbouaytificial neural networks
(ANN) and genetic algorithm. This model was dewsdom Piquiri river
watershed, located at the state of Parana, Brd&alk comparative purposes,
two approaches were developed on the model: a melkbgy that uses only a
MLP ANN and another that uses a MLP ANN with genalgorithms. As
results, the hybrid model fitted better than ANNe&giresenting the rainfall-
runoff transformation process.

Resumo. Este artigo apresenta uma metodologia para modstaga relacéao
de transformacdo chuva-vazdo de uma bacia hidragaafitilizando redes
neurais artificiais (RNA) acopladas a um algoritngenético (AG). Esta
modelagem foi desenvolvida na bacia hidrograficaridoPiquiri, localizada
no estado do Parana, Brasil. Para efeitos comparcstj foram desenvolvidas
duas abordagens na modelagem: uma metodologiazardio apenas uma
RNA tipo MLP e outra usando uma RNA MLP com algw# genéticos.
Observou-se que o modelo hibrido obteve melhoresgmtacdo do processo
de transformacao chuva-vazéao.

1. Introducéo

O processo de transformacdo chuva-vazdo € um dis coaplexos fenémenos
hidrologicos que ocorrem em uma bacia hidrografieajdo a grande variacao temporal
e espacial dos diversos elementos do ciclo hidiaogSedki 2009]. Dentre tais
elementos, podem ser citados precipitacdo, evappiracdo e infiltracdo, e esta
diversidade de variaveis pode aumentar a complégidia definicdo de um modelo
fisico que descreva corretamente esse processo.

Modelos chuva-vazao descrevem a relagao entrevea@ha vazao de uma bacia
hidrogréfica, quantificando a transformacdo da ehem vazdo de um curso de agua.
Esta relacdo é descrita através de um hidrograneappstra a variagdo da vazéo do
curso de agua no tempo, em um determinado ponittetesse da bacia. Portanto, tem
diversas finalidades praticas para a previsao d@ashda recarga de reservatorios, da
disponibilidade de 4gua para abastecimento urbameigacédo, dentre outras.

O objetivo deste trabalho é testar o uso dassradurais artificiais e algoritmos
genéticos para a modelagem hidrologica da transipdion chuva-vazdo em um ponto
intermediario da bacia do Rio Piquiri, localizadaastado do Paranéa (Brasil), e cuja foz



encontra-se junto ao rio Parana. A motivacdo destquisa foi a construcdo de método
de modelagem que possibilitasse trabalhar com umeral reduzido de variaveis
hidrometeoroldgicas para a representacdo do pmatas/a-vazao. Este trabalho esta
organizado nas seguintes seclOes: a secdo 2 apregestjuisas relacionadas a
modelagem chuva-vazao; a secdo 3 expde os conaktasedes neurais artificiais,
algoritmos genéticos e modelos hibridos; a secdetdlha o estudo de caso, a selecdo
dos dados para processamento, o treinamento da &MAdefinicdo do algoritmo
genético utilizado; a secdo 5 apresenta os resglalotidos com os modelos propostos.

2. Trabalhos Relacionados

Campolo et. al.(1999) utilizam uma rede neuralapanalisar e prever o
comportamento do rio Tagliamento na Itélia, durgmeiodos de fortes chuvas. O
modelo proposto faz uso de diversas estagcdes dmmletria levando em consideracdo
sua distribuicdo espacial. A area de drenagem di liam um total de 1950Km
incluindo diversas sub-bacias. No estudo, foranpgstos dois modelos de previsao do
nivel de agua: o primeiro modelo para curtos pedade tempo (1 hora); o segundo
modelo para tempos longos acima de 10 horas.

Em outro estudo proposto por [Nasseri 2008], pdicado RNAs para a previséo
de precipitagdo na bacia de Upper Parramatta fackliem Sydney, Austrélia, com area
aproximada de 112kmOs autores relatam a problemética e o consuntendpo para
encontrar e selecionar uma arquitetura de redeahagilequada. Para contornar tal
questdo, os autores propdem a utilizagdo de algusigenéticos acoplado a uma rede
neural tipo MLP para melhorar o desempenho da dedente a fase de treinamento. O
uso de algoritmos genéticos é voltado nesse trabpHra determinar os pesos
correspondentes das conexdes entre cada neuréificdahrEssa mesma metodologia é

também investigada em [Sedki 2009] numa baciailaxdd no Marrocos.

Outro estudo de caso foi conduzido por [Tokar 19@@ aplicam redes neurais
para realizar previsdes de vazao diaria como umgifuda precipitacdo, da temperatura
e do derretimento da neve medidos diariamente,ac#éa o rio Little Patuxent em
Maryland, Estados Unidos. A RNA é comparada a tésnde regressao estatistica e
com o modelo SCRRsimple conceptual rainfall-rungff proposto com McCuen e
Snyder. Concluem ao final que o modelo obtido @RNA mostrou resultados mais
sistematicos, com necessidade de menos dadosgtiragio e melhor previsao.

Em relagédo aos artigos citados acima, esta pesdierencia-se nos seguintes
aspectos: sao desenvolvidas duas modelagens despoode transformacgédo chuva-
vazao, uma usando apenas redes neurais artif{§l&ld) e outra usando um modelo
hibrido no qual é acoplado um algoritmo genéticG)Aunto a RNA. A area total de
drenagem da bacia hidrogréafica do Rio Piquiri, caeapde o total de 3620Kmuma
area consideravelmente maior do que os traballvisad®s acima. Isso implica numa
maior variabilidade espacial e temporal, exercend@r influéncia na correlacao entre
os dados de precipitacdo e os dados de vazado. d#sm, sdo propostos 19 modelos de
entradas de dados, para identificacdo de um canadequado de dados de entrada. Em
termos hidroldgicos, este artigo apresenta umad&dmportante num cenario no qual
existem poucas variaveis de monitoramento na bhweografica. Neste caso, a
modelagem é possivel a partir da identificagdo desdvariaveis tipicamente
monitoradas: precipitacdo(P) e vazao(Q). Assim,a essetodologia tem uma



aplicabilidade maior, pois ndo necessita da edpaciio de informacdes adicionais
sobre a bacia hidrografica.

3. Fundamentacéo Teodrica

A seguir sdo apresentados as abordagens concedeai®des neurais artificiais,
algoritmos genéticos e modelos hibridos utilizageste trabalho.

3.1. Redes Neurais Artificiais

O diferencial da modelagem de sistemas usando RBIAgue as mesmas sao

desenvolvidas a partir de um conjunto de dadosttada, com ou sem supervisao, nao
sendo portanto, um modelo baseado no processo figicfenbmeno. O mecanismo

bésico consiste em treinar esta rede com dados, @aiseja, dados empiricos com
amostras ou exemplos de padrdes de entrada-saédegpestruir uma relagdo néo-linear
entre os exemplos e, a partir disso, criar um noogeé permita realizar previsoes.

Redes neurais podem ser definidas como estrutguas contém diversas
unidades de processamento (também conhecidas aamanios artificiais) densamente
interconectadas sendo capaz de desempenhar graadedgde de processamento de
dados em computacao paralela e representacdo decomento [Basheer 2000]. RNAs
também sdo conhecidas como aproximadores univedgaifuncdes ja tendo sido
demonstrado que sdo capazes de aproximar qualqugd continua em qualquer nivel
de precisao [Cybenko 1989].

3.2. Algoritmos genéticos

Algoritmo genético (AG) € uma estratégia de budodal em um espaco de estados
nao-linear, no qual solugdes iterativas ndo saguatas. De acordo com a teoria da
selecdo natural, na qual apenas os individuos rapies sobrevivem e geram
descendentes, os algoritmos genéticos buscam sireatanivel computacional o
mesmo efeito através da codificacdo de possivéig@ss de um problema, numa
populacao de individuos.

Esses individuos séo representados por cromossogmes. Inicialmente, cada
cromossomo € inicializado com um conjunto aleatdeogenes (pesos). Esta solucao
(cromossomo) é avaliada por uma funcéo de aptidéovgrifica a qualidade da solucéo
proposta. Se 0 cromossomo possui uma boa aptidderaluma probabilidade maior de
manter-se na populacao e gerar descendentes cadaigaptos [Rezende 2005].

3.3. Modelos hibridos

Em redes MLP Nlultilayer perceptron o algoritmo de aprendizagepackpropagation
(BP) remete a minimizar o erro entre a funcdo d¢attaupela rede e o valor esperado.
Existem diversas estratégias para realizar estamzecdo [Silva 1998]. Uma delas,
utilizadas neste trabalho é o método do gradieegseahdente, que comumente € usado
no backpropagationEste método pode ficar preso num minimo local imidgando

de encontrar o minimo global. Um modo de superéimdacdo dos algoritmos de
treinamento baseados no gradiente descendente d@spara realizar o treinamento
como uma evolucdo das conexdes sinapticas. AsgM@ pode ser utilizado para uma



busca por um conjunto 6timo de pesos globais séoulaao gradiente descendente,
evitando a estagnacao precoce do processo de ftiowscaninimo local.
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Figura 1 — Rede neural, acoplada a um AG

A abordagem evolucionaria de treino de uma RNAsisb@ nos seguintes passos
[Yao 1999]:

1. Codificar cada individuo da geracéo atual, num waoj de pesos sinapticos e
construir a RNA correspondente com 0S pesos.

2. Avaliar cada RNA usando RMSE (equacdo 3). A aptidbo individuo
(cromossomo) € determinada pelo erro. Quanto noagoro, menor sua aptidao.

Selecionar os pais para a recombinacdo de acond@gas aptidoes.

Aplicar operadores de recombinacdo e mutacdo geraledcendentes que
formardo a préxima populacao.

A integracdo dos algoritmos genéticos com as Ri¥Agura 1) € vantajosa no
sentido de agregar a capacidade de busca globah@es[Back 1997] junto com o
algoritmo de treinamento e ajuste de pesos BP. QjA@a a superar os minimos locais
efetuando uma busca mais ampla no espaco de espamilo®le € menos suscetivel de
ficar estagnado num minimo local, pois ndo depelodgradiente, em comparagdo com
os algoritmos baseados no gradiente [Yao 1999]. sApd AG terminar seu
processamento, utiliza-se o BP para uma busca Uszaddo o conjunto de pesos pré-
ajustados pelo AG.

De acordo com a Figura 1, o primeiro passo do fool#rido consiste na
formulacdo de uma populacdo de cromossomos, crialdasoriamente. Nesse caso,
cada gene representa um peso sinaptico da RNA. dguid®, cada cromossomo €
avaliado por uma funcdo de aptiddo (funcdo RMSHuagdo 3). E verificado na
populacao, se algum candidato possui aptiddo safeide acordo com um erro minimo
desejado. Caso nao exista, o ciclo de execucadgdatao genético sera re-iniciado.
Para isso, € selecionado cromossomos candidatogegam novos individuos, que por
sua vez terdo alguns genes alterados de acordougomercentual de mutacdo. Em



seguida esses descendentes sdo alocados na nol@cRopEsse processo repete-se até
que o erro minimo seja atingido ou um namero maximdteracdes seja ultrapassado.
Apos a finalizacdo do AG, o melhor cromossomo iéaed da populacédo e uma RNA é
instanciada, com os pesos equivalentes aos geses melividuo. Essa RNA é passada
para o BP que executara um refinamento dos pesmsiteados. Desse modo pode-se
entender a fase do AG, como uma etapa de atribing@al dos pesos da RNA.

4. Materiais e métodos

A bacia hidrografica utilizada como estudo de dasa bacia do rio Piquiri, sub-bacia
da bacia do rio Parana. O rio Piquiri € um dosaipais afluentes da margem esquerda
do rio Parana. Possui 485 quildmetros de extenmd@xianada. A bacia hidrografica do
rio Piquiri € a terceira maior em area fisica da@és do Parand. Apresenta uma area
total de 24.731km

4.1. Selecao dos Dados para Processamento

Neste trabalho foram utilizadas 5 estacdes pluvincas e 1 estacdo fluviométrica.
Cada estacdo possui uma série historica em esédia de medicdo, com 3103
registros, na qual cada registro representa o detalhuva acumulado no periodo de 1
dia. No dia 05.10.2008, a vaz&do apresentou umamaédde 1991,5 s sendo que no
dia 24.07.2006 apresentou uma vazdo minima dent/47

4.2. Pré-processamento

Antes de serem submetidos a rede neural, as $ésiésicas de vazéo e chuva foram
normalizadas no intervalo de [0.1:0.9]. Essa etajp@portante para a adequacao das
variaveis em um mesmo intervalo, pois geralmerds ektdo em diferentes escalas de
medida como € o caso da precipitacdo e da vazaorrializacao é feita de acordo com

a equagao 1:
X, 1
Xoorm = 0.1 4 0.8 ( . ) (1)

“Xmax

4.3. Treinamento da RNA

Para treinamento da RNA foi utilizado o métodopdsada antecipada [Haykin
2008], que é definido de acordo com o monitoramedoterro de treinamento e do erro
de validacdo. Quando o erro de validacdo parardimdir, o treinamento € finalizado.

Uma das gquestdes mais importantes e ndo bem diefima literatura sobre
RNAs é qual modelo de arquitetura utilizar para determinado problema [Anders
1999]. Nesse caso, a definicdo da arquitetura eewkelecdo adequada do nimero de
nodos da camada oculta e do nimero de neurbnicandada de entrada. Sendo assim,
optou-se pela técnica apresentada por [Anders 0ok 2009] na qual parte-se de
um ponto de vistlottom-up isto &, inicia-se a rede neural, com um nimeromd de
neurdnios ocultos, e gradualmente aumenta-se €ssera até atingir um critério de
parada. A ideia consiste na definicho de um modeamal de RNA, contendo um
namero n minimo de neurdnios ocultos, sendo inicialmented. Ao término do
treinamento, acrescenta-se um neurdnio na camadta,oepetindo o treinamento e
calculando novamente o erro. Se essa nova redencminais neurénios mostrar um



erro de validagdo menor em relacdo a rede anten&o o novo modelo é aceito e
parte-se para uma nova hipétese de modelo. Essesgm para quando unidades
adicionais de neurdnios ocultos ndo conseguem iredwearo de validacdo em relacéo
ao modelo anterior.

4.4. Definicdo dos pesos iniciais da RNA usando AG

Uma das metodologias testadas neste trabalho enwolyiso de AG acoplado a uma
RNA. Nesse caso antes de avaliar cada modelo de, RiWAitilizado um algoritmo
genético para iniciar a matriz de pesos da RNA. étodologia de integracao de
algoritmos genéticos com redes neurais inicia-tequalificacdo dos pesos de cada rede
em uma populacdo de cromossomos. A codificacdo vator foi utilizada para
representacao de cada peso sinaptico, em um respgehe. Nessa codificacdo, o gene
€ codificado como um tipalouble do mesmo tipo do peso sinaptico da RNA. O
conjunto de genes forma um cromossomo. Cada cramasgpresenta uma matriz de
pesos de uma possivel RNA. A recombinacao entoeomsossomos utiliza dois pontos
de corte, que séo definidos de modo aleatérioguzindo dois descendentes. Apos
essa etapa, aplica-se a mutacdo nos genes, quea@sssao do tipdouble sendo
entdo a mutacdo uma alteracdo do valor multiplicado um percentual definido
aleatoriamente.

Durante a fase inicial do AG, é instanciada umaupgdao com 1000
cromossomos representando 1000 possiveis confiipgade redes neurais. Para cada
cromossomo, € aplicada uma funcédo de aptiddo pai@mma qualidade da solucéo de
cada cromossomo. Para isso, é utilizada a funca8mRquacao 3). O AG executa até
atingir um erro minimo ou um numero maximo de l1@@agdes, com o objetivo de
escapar de um minimo local inicial e de modo agmepuma matriz inicial de pesos
que facilite a convergéncia do algoritimackpropagation

4.5. Modelagem das Redes Neurais Artificiais

O objetivo dos diferentes tipos de modelos, prigzosa Tabela 1, € avaliar a
influéncia de diferentelgs das variaveis de entrada na RNA. O modelo maiplesn
nesse caso, € o modelo 1, no qual explica a v@{§ale acordo com a precipitacao
P(t). O modelo com maior nimero thgs de entrada € o modelo 19, no qual explica a
vazdo Q(t) em funcdo da precipitacdo dé e da vazdo dé4, ondet, em escala
temporal diaria, representa 1 dia de medicda Pada um dos modelos, foi instanciada
uma rede neural.

Tabela 1 — Modelos da camada de entrada da RNA

Modelo Entradas Saida
1 P(t) QWM
2 P(t), Q(t-1) QWM
3 P(t), P(t-1) QWM
4 P(t), P(t-1), Q(t-1) QWM
5 P(t), P(t-1), P(t-2) Q(t)
6 P(t), P(t-1), P(t-2),Q(t-1) Q(t)
7 P(t), P(t-1), P(t-2),Q(t-1), Q(t-2) QWM
8 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3) Q(t)
9 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), Q(t-1) Q(t)




10 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), Q(t-1), Q(t-2) Q(t)
11 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4) Q(t)
12 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), Q(t-1) Q(t)
13 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), Q(t-1), Q(}-2 Q(t)
14 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), P(t-5) Q(t)
15 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), P(t-5), Q(}-1 Q(t)
16 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), P(t-5), Q($:1Q(t-2) Q(t)
17 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), P(t-5), Q($:1Q(t-2), Q(t-3) Q(t)
18 P(t), P(t-1), P(t-2), Q(t-1), Q(t-2), PMA7 Q(t)
19 P(t), P(t-1), P(t-2), P(t-3), P(t-4), P(t-5), Q(#:1Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) Q(t)

A taxa de aprendizagem e o momentum foram defsnddoforma incremental.
A taxa de aprendizagem inicial foi definida em 0.05de a partir de 0.2 ndo se
observou melhoria no resultado. De modo semelhantealor do momentum foi
iniciado em 0.1 e gradualmente incrementado atgiai valor 6timo de 0.9. A taxa de
aprendizado foi investigada de modo incrementah seutilizacdo de momentum.
Depois de obtida a taxa de aprendizagem, foi ent&stigada a taxa de momentum.
Mantendo a taxa de aprendizado fixo, variou-se mamtum no intervalo de [0,1..0,9].

5. Resultados e discussao

Para avaliagdo do desempenho de cada modelo, fatdizados 2 critérios de
avaliacdo: indice de eficiéncia Nash-SutcliffdR?) (equacdo 2) e RMSE (equacéo 3),

N
Z (Qz - Q1)2

R =1- (2)
gl(Qi _51)2

Onde Q: é a vazado observadd; é a vazado calculad&) é a média de vaz&oNeé o
namero de observacdes. O indice de eficiéncisatdh-Sutcliffepode variar dex a 1
Um indice igual al corresponde a uma relacdo perfeita entre a vazilelada e a
vazao observada. Em sintese, quanto mais proxinicodmodelo atingir, mais preciso
sera. Para avaliacdo da progresséao do erro emdresabservados e previstos, utilizou-
se 0 RMSE oot mean square erryr

Onde N é o nimero total de observaci();,é a vazdo observadi?2 é a vazdo
calculada. Quanto menor 0 erro ou mais proximo &te,zmelhor serd o ajuste dos
dados ao modelo obtido.

5.1 Analise preliminar

Os melhores modelos de entrada de dados selecormda as simulacdes foram
aqueles que utilizavam além da precipitacédo, tamb&ardo como entrada na RNA, ou
seja, descartaram-se 0s modelos que possuiam apgmasgipitacdo como dado de



entrada, que nesse caso foram os modelos 1, 3, 31 & 14. Esses modelos
apresentaram resultados inferiores a 0,5 em tete &8,

5.2 Fase de testes

A seguir sdo apresentados os resultados da awalgegdase de teste dos melhores
modelos, selecionados na etapa de treinamentoaN&ss, é apresentado um conjunto
de dados reservados, que ndo foram apresentado®manente para a RNA, e portanto,
sera usado nesse caso para verificacdo da capacidapneralizacdo de cada modelo.

5.2.1 Modelos AG-RNA em escala diaria

Usando AG-RNA em escala diaria, 0 modelo 9 apresentn R de 0,856 (Figura 3) e
RMSE de 0,01417, apresentando em alguns pontos pdaximacao, um erro
principalmente nos picos de vazédo, conforme Figumboa representacédo nos periodos
de baixa vazao. O gréafico da Figura 2 mostra um reaior da previsdo do modelo, nas
vazbes mais altas. Nesse caso, o modelo previesaima daquelas observadas.
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5.2.2 Modelos RNA em escala diaria

O melhor modelo RNA obtido em escala diaria foi odelo 4, que apresentod Be
0,811 (Figura 5) e RMSE de 0,04724. A Figura 4 naostn periodo de teste de 1 ano
de previsdo (vazao calculada) feita pelo modelo, camparagcdo com os dados
observados (vazéo observada). Nesse modelo hougesuperestimacdo maior dos
picos de vazdo em comparacéo ao modelo AG-RNA.

5.3. Resultados comparativos

Na etapa de teste da rede, o modelo hibrido AG-Bptasentou melhores resultados de
convergéncia quando comparado ao de uma RNA, sencé@orme apresentado na
Tabela 2, ou seja, os modelos AG-RNA conseguirama mmlhor generalizacdo dos
dados em relagéo aos modelos RNA.

A principal vantagem no uso do AG-RNA esta nadepide convergéncia. Em
diversas simulacdes o modelo RNA ndo conseguia ecgimy devido a uma ma
atribuicdo da matriz de pesos ficando preso nummmoinocal. Isso exigia reiniciali-
zacdo da matriz de pesos, para busca num ponterdgedo espaco de estados. Em
algumas situacbes essa matriz precisou ser raaidavezes. O AG-RNA precisou de
apenas 1 inicializagdo para conseguir convergé@diaerva-se também que existe uma



correspondéncia entre o erro apresentado na faseide e o erro apresentado na fase
de teste. Isso significa que a rede esta conseguima boa generalizacao [Atiya 1999].
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Tabela 2 - Comparacao entre RNA e AG-RNA
Técnica Modelo | Arquiteturg RMSE ‘R
AG-RNA 9 5-5-1 0,01417 0,856
RNA 4 3-4-1 0,04724 0,811

6. Conclusao

A vantagem do uso de RNAs na modelagem chuva-vegi@oprincipalmente ligada a
reducdo da dimensionalidade do fendmeno a dua&vessi Nesse trabalho, utilizou-se
apenas a precipitacdo e a vazdo para treinament@dda Nesse cenario a RNA
acoplada a um AG, conseguiu realizar uma boa apepdo, sendo que no melhor
modelo obteve um coeficienté Be 0.856 em escala diria. Esse resultado foirisupe
em relacdo a modelagem utilizando somente RNAaguesentou um coeficienté Be
0.811. Os resultados obtidos foram considerados lprando se analisa a baixa
correlacdo entre as duas seéries temporais chuémyaw caso de 0.505 e também

quando se considera a area total da bacia hidrograftilizada como elemento de
estudo de caso.

Uma desvantagem do uso de RNAs para a modelageisherna questdo da
abordagem tipo caixa preta. Nesses tipos de mqdabdsmos a relacdo entre uma ou
diversas variaveis, ndo sendo possivel, entretadémtificar como essa relacdo foi
obtida, ou seja, qual o processo fisico que malkscreve o fenbmeno. Um outro ponto
esta na questdo da disponibilidade dos dados otamanho da série temporal. Se
houver escassez de dados, isso pode prejudicaendigado da RNA, tendo impacto

nesse caso, na generalizacdo da rede para evemtesaaede ndo foi ensinada. Isso
pode levar a um modelo fraco.

O uso dos algoritmos genéticos acoplado a uma Ri$8trou-se interessante
permitindo um melhor desempenho da modelagem,tantee adiciona-se mais uma
etapa de processamento para iniciar a matriz despdsso deve ser considerado
principalmente quando o tamanho do conjunto de slg@dwa treinamento for muito
grande, o que pode aumentar o tempo de processament
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