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RESUMO

O monitoramento para a previsdo de cheias de pequenas bacias hidrograficas é de grande
importancia tendo em vista a relacdo dos recursos hidricos com a sociedade, pois pode garantir
0 uso sustentavel as comunidades urbanas de cidades lindeiras a bacia. O rio Aquidauana esta
inserido na planicie Pantaneira sendo considerado vulneravel a inundacdes, no entanto, falta de
um sistema eficiente para previsdes de cheias e inundacgdes. Assim, este estudo propde um
sistema de previsdo probalistica de enchentes para a bacia do Rio Aquidauana. Para tanto foram
utilizadas as redes neurais artificiais (RNASs) do tipo MultiLayer Perceptron (treinamento back-
propagation) com parametros otimizados pelos Algoritmos Genéticos. A RNA foi treinada e
avaliada com base em dados de chuva acumulada (mm) e nivel de rio (cm) a montante entre 0s
anos de 1995 a 2014. A previsao realizada foi de 1 a 5 dias, tendo como melhor desempenho o
modelo para 1 dia de previsdo, com resultado de coeficiente de determinacéo e erro quadratico
médio de 0,93 e 30 (cm), respectivamente.

Palavras-chave: monitoramento de cota, multilayer perceptron, predicdo, Rio Aquidauana.
Probabilistic flood forecast for a small Pantanal watershed

ABSTRACT

Monitoring for flood forecasting in small hydrographic basins is of great importance in
view of the relationship of water resources with society, as it can guarantee the sustainable use
of urban communities in cities bordering the basin. The Aquidauana River, classified as a small
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basin, belongs to the Paraguay River basin and is an affluent of the Miranda River, forming part
of the Pantanal plain, being inserted in the mapping of rivers vulnerable to flooding in the
Central-West region of Brazil. This study deals with the monitoring of the river Aquidauana
and uses artificial neural networks (RNAs) of the MultiLayer Perceptron type (training back-
propagation) with parameters optimized by Genetic Algorithms. The RNA was trained and
tested based on hydrological data between 1995 and 2014, accumulated rainfall (mm) and river
level (cm) upstream. The forecast was 1 to 5 days, with the best performance of the model for
1 day of forecast, with a coefficient of determination and mean square error of 0.93 and
30 (cm), respectively.

Keywords: Aquidauana River, multilayer perceptron, prediction, quota monitoring.

1. INTRODUCAO

A variagdo de nivel de rios é um processo hidrolégico complexo devido a variabilidade
espacial e temporal como, caracteristicas de padrbes de terreno, precipitacdo e outras variaveis
associadas ao meio ambiente. Neste sentido, 0 uso da modelagem e a previsdo precisa de
eventos de alto e baixo fluxo do nivel do rio auxiliam na provisdo de informacGes necessarias
para tomada de decisGes estratégicas em bacias hidrogréaficas (Bravo et al., 2012).

Os hidrologos vém utilizando uma ferramenta de modelagem para gerar a cota do rio com
a ajuda de dados histdricos observados, fazendo projetos alternativos para comparacdo ou
otimizacdo, em vez de tomar decisdes com base em dados observados de curto prazo. Assim, a
questdo da previsdo de cotas por meio da precipitacdo tem sido uma éarea de pesquisa ativa ao
longo da evolucgdo da hidrologia. Diversos modelos de previsdo de nivel de rio, que véo de
modelos empiricos a conceituais, tém sido desenvolvidos e aplicados.

Estudos recentes fizeram tentativas de mostrar que as RNAs ndo sdo puramente modelos
de caixa preta, sendo assim possivel esclarecer os processos hidroldgicos inerentes a uma RNA,
se suas caracteristicas arquitetdnicas forem exploradas. Jain e Prasad Indurthy (2013)
investigaram a adequacdo de algumas técnicas deterministicas e probabilisticas, juntamente
com a técnica da RNA para modelar um processo de contingente de chuva baseado em eventos
observados. Os autores verificaram que 0s modelos de RNASs superaram as convencionais com
algumas excec¢oes e proporcionaram uma melhor representacao de um processo de cota baseado
em eventos.

O método de Algoritmos Genéticos (AG) pode ser usado para obter os melhores
parametros de configuracdo da RNA. Neste método é utilizada uma tecnica de busca e
otimizacdo inspirada no principio de selecdo natural e reproducdo genética proposto por Charles
Darwin, em que a sele¢do privilegia os individuos mais aptos com maior longevidade e,
portanto, com maior probabilidade de reproducdo. Logo, os melhores individuos terdo mais
descendentes e mais chance de perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geracoes.

Normalmente aplicam-se algoritmos genéticos em problemas complexos de otimizacao:
problemas com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca
da melhor solucdo. Alguns autores utilizaram este processo para determinar o nimero de nos e
camadas ocultas, a taxa de aprendizado, 0 momentum e para inicializar e otimizar os pesos de
conexdo de rede do BP (Yang e Honavar, 1998; Sexton et al., 1998). Heckerling et al. (2003)
utilizou o AG-RNA hibrido em diversas aplicacGes, como na busca de arquiteturas 6timas de
camada oculta, na conectividade e nos parametros de treinamento.

O objetivo deste estudo é desenvolver um sistema de previsdo probalistica de enchentes
para a bacia do Rio Aquidauana, localizado na planicie Pantaneira, Estado de Mato Grosso do
Sul. O presente estudo categorizou um conjunto de variaveis de entrada para RNA (cota e
precipitacdo) para previsao de cota da bacia do rio Aquidauana, sendo utilizados para tal:
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Algoritmo Genético (AG) e 0 RNA Multilayer Perceptron (MLP)- Algoritmo backpropagation
(BP). Neste trabalho, AGs foram empregados na busca dos melhores parametros das RNASs
(taxa de aprendizado, momentum, fung&o de ativagdo, nimero de camadas ocultas e nimero de
nos).

2. APLICACOES DE RNA EM RECURSOS HIDRICOS

Na ultima década, os cientistas tém focado na aplicacdo de RNAs em campos diversos
como modelagem, diagnostico e controle de sistemas, medicina, reconhecimento de padrdes e
previsdo de recursos hidricos. Diversos autores desenvolveram pesquisas relacionadas a
recursos hidricos, como Suryanarayana et al. (2014) e Asati e Rathore (2012) que mostraram
que os modelos de RLM sdo aplicaveis a previsdo, no entanto, eles exigem uma suposicao
prévia sobre o tipo e a consisténcia da relacao entre variaveis dependentes e independentes. No
mundo real, as variacdes temporais nos dados nem sempre exibem e satisfazem regularidades
simples a esta suposi¢do. Assim, a complexidade e os problemas ndo-lineares tornam atrativos
para tentar abordagens de RNA, na qual solucionam um ou mais problemas especificos, sendo
gue ndo pressupdem uma compreensdo detalhada das caracteristicas fisicas de um rio e nem
exigem um pré-processamento extensivo de dados.

Os conceitos de aplicacdo de RNA foram revisados, e a RNA mostrou ser uma ferramenta
de modelagem alternativa para area de hidrologia. Apesar de véarios esforcos dedicados na
comparacdo de modelos de previsdo pesquisados, uma comparacdo conclusiva ndo péde ser
alcancada, pois diferentes dados de entrada foram usados para diferentes tipos de modelo, o que
torna a comparacao injusta.

3. AREA DE ESTUDOS

Neste estudo, foi selecionada a bacia do rio Aquidauana com éarea de 20.124 km?. Esta
bacia hidrogréafica encontra-se ao sul da regido Centro-Oeste do Brasil (Aquidauana) (Figura
1), fazendo parte da Bacia do Alto Paraguai (BAP) no Estado de Mato Grosso do Sul. O clima
é tropical com precipitacdo meédia anual de 1537,7 mm, dos quais 80,7% da precipitacdo anual
incidente ocorrem na estacdo Umida (de janeiro a abril). A caracteristica da paisagem tem
topografia plana com uma faixa de elevacdo de 134m-242m; o uso da terra é caracterizada por
area natural (88,42%), pastagem cultivada (11,34%), area urbana (0,12%) e area agricola
(0,12%). Os principais tipos de solo segundo a classificacdo da EMBRAPA (2006) sdo: franco
arenosa e franco-argiloarenosa. As principais culturas cultivadas na bacia do Aquidauana sao:
milho, mandioca e olericolas. Na pecuaria, conforme IBGE (2015), existem mais de 717 mil
cabecas de gado bovino.

Foram usados dados pluviométricos e fluviométricos coletados a partir das estacdes da
Agencia Nacional de Aguas (ANA, 2016) entre 1995 e 2014 para teste e treinamento. A Figura
1 mostra a bacia do rio Aquidauana com trés postos fluviométricos: 66945000 (Aquidauana)
(~1995), 66941000 (Palmeiras) (~1965) e 66926000 (Ponte do Grego) (~1982); e quatro
estacOes de chuvas: (01954002) Rochedo, (02055002) Palmeiras, (02055003) Fazenda Lajeado
e (02054009) Santa Elisa. Nas estacdes fluviométricas descritas acima, as datas das instalacdes
(mantidas em sua posi¢do inicial) sdo mostradas de acordo com ANA. A estacdo de cota
prevista é a Aquidauana (66945000), localizada dentro da cidade de Aquidauana.
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Figura 1. Mapa da bacia hidrografica Aquidauana e das estagdes fluviométricas (vermelho) e
pluviométricas (laranja/amarelo) do rio Aquidauana (azul). A estacdo de cota prevista esta localizada
dentro da cidade entre Aquidauana e Anastacio, local mais vulneravel a inundacéo.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Pré-processamento dos dados

Para a analise dos postos pluviométricos e fluviométricos, verificou-se, primeiramente, as
falhas de leitura de cotas e de precipitacdo em todo o periodo existente no banco de dados da
ANA para serem usadas no treinamento e testes das RNAs. Depois de verificadas as falhas,
foram extraidas do banco de dados a relacdo das cotas e as chuvas acumuladas diarias
efetivamente medidas em ordem cronoldgica.

Posteriormente os dados disponiveis foram divididos em seus subconjuntos (isto &, de
formacéo e de validacdo). Foi importante pré-processar os dados huma forma adequada antes
de ser aplicada a RNA. O pre-processamento de dados € necessario para garantir a igualdade
dos dados durante o processamento, acelerando assim o processo de aprendizagem da RNA.
Existem trés formas de pré-processar os dados: escalonamento de dados, normalizacéo e
transformacéo (Hall et al., 2009).

Assim, devido a funcdo sigmoide utilizada na RNA, os dados hidrologicos foram
normalizados no intervalo [0, 1], para evitar o problema da saturagéo de sinal de saida que pode,
por vezes, ser encontrado em aplicagdes de RNA. Apos 0 pré-processamento, a base de dados
contava com 5.368 dados.

Para a avaliacdo inicial dos dados e de sua relagdo com o alagamento na bacia do rio
Aquidauana, optou-se por trabalhar apenas a bacia que esta dentro dos limites do municipio de
Agquidauana.

AN,
N\ o
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4.2. Modelo AG-RNA

Na rede Multilayer perceptron (MLP) o algoritmo backpropagation (BP) remete a reducao
do erro entre a funcdo calculada pela rede e o valor esperado, sendo 0 método do gradiente
descendente (utilizado neste trabalho), pode ficar preso num minimo local impossibilitando de
encontrar 0 minimo global.

Uma maneira de superar a restricdo dos algoritmos de treinamento baseados no gradiente
descendente é usar AG para executar o treinamento como uma evolucdo das conexdes
sinapticas. Assim, o AG pode ser empregado para uma busca por um conjunto 6timo de pesos
globais sem calcular o gradiente descendente, evitando a estagnagé@o precoce do processo de
busca em um minimo local.

A interpelagdo evolucionéria de treino de uma RNA consiste nos seguintes passos:

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

2) Avaliar cada RNA usando RMSE (root mean square error). A aptiddo do individuo
(cromossomo) é determinada pelo erro. Quanto maior o erro, menor sua aptidao.

3) Selecionar os pais para a recombinacdo de acordo com suas aptiddes.

4) Aplicar operadores de recombinacdo e mutacdo gerando descendentes que formardo a
préxima populacao.

A integracdo dos AGs com as RNAs (Figura 2) é vantajosa no sentido de agregar a
capacidade de busca global dos AGs junto com o algoritmo de treinamento e ajuste de pesos

BP.

Aplicando CFS

_______________________________________

1 1
! Iniciar Rede ! Normalizando os Categorizando e
: : dados . criando a matriz
1 1
1 1
1 1
1 | Populaggo Inicial » PesoseBlas I
1 1 |
1 1
1 * 1
| | Nova Populagao Funcéo de ! |  Funcéiode
A T Ll =
X A Transferéncia X Transferéncia
1 + 1 ‘
1 1
Crossover e . =
1 1
| Mutagéo Simulagéo (AG) ! Simulagao (BP)
1 1
1 ‘ 1 ‘
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| Convergiu com™~_! Convergiu com
1 precisdo? 1 preciséo?
1 1
1 1
1 1
1 1
| Nao- | Rede dtima
1 1

________________________________________

Figura 2. Fluxograma da interacdo do Algoritmo Genético e backpropagation.

O AG ajuda a resolver os minimos locais realizando uma busca mais ampla no espaco de
estados, pois ele € menos suscetivel de ficar estagnado em um minimo local, pois ndo depende
do gradiente, em comparagdo com os algoritmos baseados no gradiente (Yao, 2014). Apds o
AG terminar seu processamento, utiliza-se o BP para uma busca local usando o conjunto de
pesos pré-ajustados pelo AG. O primeiro passo do modelo hibrido consiste na formulacéo de
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uma populagdo de cromossomos, criados aleatoriamente (Figura 2). Nesse caso, cada gene
representa um peso sindptico da RNA. Em seguida, cada cromossomo €é avaliado por uma
funcido de aptiddo (funcdo RMSE). E verificado na populacio, se algum candidato possui
aptiddo suficiente de acordo com um erro minimo desejado. Caso ndo exista, o ciclo de
execucao do algoritmo genético é reiniciado.

Neste caso, serdo escolhidos cromossomos candidatos que geram novos individuos, que
por sua vez terdo alguns genes alterados de acordo com um percentual de mutacdo. Em seguida
esses descendentes sdo alocados na nova populacdo. Esse processo repete-se até que o erro
minimo seja atingido ou um nimero maximo de iteracfes seja ultrapassado. Apos a finalizagdo
do AG, o melhor cromossomo é retirado da populacdo e uma RNA ¢é alocada, com 0s pesos
equivalentes aos genes desse individuo. Essa RNA ¢ passada para 0 BP que executard um
refinamento dos pesos encontrados. Desse modo pode-se entender a fase do AG, como uma
etapa de atribuig&o inicial dos pesos da RNA.

Neste artigo foi feita a extracéo de regras de classificacao a partir dos atributos codificados
e da RNA treinada e, para isso, fez-se uso do algoritmo genético chamado SMAC (Sequential
Model-based Algorithm Configuration). Os autores Hutter et al. (2011) comprovaram que 0
algoritmo mostrou um 6timo desempenho para explorar de forma automatizada os ajustes de
parametros para varios problemas. O simulador utilizado neste trabalho é o pacote de software
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), desenvolvido pela Universidade de
Waikato da Nova Zelandia, na qual possui licenca publica (General Public License), disponivel
em World Wide Web (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka).

4.3. Treinamento e avaliacdo do modelo

A variavel t representa o tempo de previsdo de 1 a 5 dias, sendo a janela de treinamento
(1995-2013) e teste (2014), e o local previsto € dentro da cidade de Aquidauana para a estacao
66945000 (Aquidauana). Os erros sdo analisados por 6 critérios de avaliagdo: R - coeficiente
de correlacdo para dados de teste; MAE - Erro Absoluto Médio; RAE - Erro Relativo Absoluto;
RMSE — Erro Quadratico Médio Relativo, MSRE — Erro Quadratico Relativo; NSE -
Coeficiente de Eficiéncia Nash-Sutcliffe.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Tabela 1 sdo apresentadas as medidas de erro para os cinco modelos em que 0s pesos
foram otimizados pelo Algoritmo Genético.

Tabela 1. Anélise comparativa dos desempenhos.

t R RMSE(m) MAE (cm) RAE (cm) NSE
1 095 30 0,71 0,6328 0,93
2 0,89 45 0,66 0,4356 0,87
3 0,79 57 0,60 0,3796 0,76
4 0,69 65 0,57 0,339 0,67
5 0,56 69 0,63 0,301 0,54

R - coeficiente de correlacdo para dados de teste; MAE -
Erro Absoluto Médio; RAE - Erro Relativo Absoluto;
RMSE — Erro Quadratico Médio Relativo; MSRE — Erro
Quadratico Relativo; NSE - Coeficiente de Eficiéncia
Nash-Sutcliffe.

A Tabela 1 indica os pardmetros estatisticos analisados neste processo e observa-se
melhores resultados no processo de teste em relacéo ao treinamento. Nota-se, que os indices de
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erro associados as frequéncias seguiram a tendéncia de piora, em funcdo do aumento do
horizonte de previsdo para os 5 dias, além de apresentar valores aceitaveis para uma previsao
de nivel, onde o erro variou de cerca de 30 cm para o horizonte de 1 dia e de 69 cm para o
horizonte de 5 dias. Estes indices, erros associados a frequéncia, possibilitam um entendimento
mais intuitivo e realista da incerteza do modelo de previsdo, constituindo uma margem de
garantia para uso do tomador de decisdo em um sistema de alerta de inundacgdes. Os dados de
valores diarios de NSE tendem a ser superiores aos dados de valores mensais, 0 que contradiz
as descobertas de alguns estudos individuais (Van Liew et al., 2007). ??individuais??? se a
referéncia é et al) Esta anomalia é potencialmente devido ao aumento de tamanhos de amostra
para dados diarios. Como esperado, nos NSE e R os valores da previsdo foram melhores para
os periodos de calibra¢do do que os periodos de validacéo.

Para a bacia uma previsao 6tima seria de 3 a 5 dias, pois um sistema de alerta precisa de
tempo para ser acionado e tomada as providéncias em relacdo a inundagdo. Neste estudo, para
esta bacia, os resultados sdo satisfatorios para a previsdo de até 5 dias, observando os erros
medidos pela RNA.

A Figura 3 mostra as estimativas do nivel do rio fornecidas pelo modelo de predicdo da
BP prevendo 1 a 5 dias (1D, 2D, 3D, 4D e 5D), sendo as nomenclaturas descritas no canto
inferior esquerdo da Figura 3. Pode-se observar hidrogramas e graficos de dispersdo, com 0s
valores previstos proximos dos observados, confirmando as estatisticas RMSE na Tabela 1.

Como mostra o resultado, 0 modelo MLP 1 apresentou as estimativas de cota (cm) mais
preciso (r2=0.95 e RMSE = 30 cm). Para a bacia hidrografica este erro é aceitavel, indicando
uma boa preciséo de previséo.

Nas andlises verificou-se que a qualidade dos resultados depende diretamente dos dados
utilizados na calibragdo (treinamento). Estes dados devem ser os mais abundantes possiveis e
cobrir com uma densidade de frequéncia suficiente todo o dominio de aplicacdo desejada, de
maneira a fornecer ao modelo a capacidade de reproduzir cenarios ja ocorridos. Para a bacia do
Agquidauana o treinamento obtido a partir dos dados disponiveis para este trabalho indicou que
0 uso de redes neurais na previsdo de nivel é aconselhado, para o caso de estudo.
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Figura 3. Evolucdo temporal do nivel previsto para 2014 (laranja), observado (azul) e respectivos
diagramas (r?). Os dados correspondentes ao periodo de 1995 a 2014, obtidos das previsdes 1 dia
(a), 2 dias (b), 3 dias (c), 4 dias (d), 5 dias (e).
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6. CONCLUSOES

Uma vantagem no uso da modelagem chuva-cota esta principalmente ligada a reducdo da
dimensionalidade do fenémeno a duas variaveis. Nesse artigo, utilizou-se apenas a precipitagdo
e a cota para treinamento da rede. Nessa circunstancia a RNA acoplada a um AG, conseguiu
realizar uma boa aproximagdo, sendo que no melhor modelo obteve um coeficiente de
determinacdo R? 0,95 em escala diaria e RMSE de 30 cm na cota do rio, sendo um erro
satisfatorio, podendo ser utilizado como sistema de previsdo de até 5 dias para essa bacia
estudada

Os resultados alcangados s@o bons quando se analisa a baixa correlacdo entre as duas séries
temporais chuva-cota, no caso de 0,54; quando se considera a area total da bacia hidrogréafica
utilizada como elemento de estudo de caso, e principalmente, por ser na pratica, totalmente
aceitavel para um sistema de alerta de inundacéo.

O uso dos AG-RNA mostrou-se interessante porque permitiu um melhor desempenho da
modelagem, entretanto, adiciona-se mais uma etapa de processamento para iniciar a matriz de
pesos. Isso deve ser considerado principalmente quando o conjunto de dados para treinamento
for muito grande, o que pode aumentar o tempo de processamento.
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