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RESUMO

No presente arligo @ feita inicialmente
uma  sucinla  classificacdo  das redes de
neurdnios artificiais no Ambito da Teoria Geral
tlos Sistemas.

L seguida ¢  apresentada &
formulagde matematica basica da categoria
denvminada redes cibermneéticas, sob a dtica da
oltrmizagdo dos pardmetros.  Algoritmos  de
otimizagao local e global e sua eficiéncia para
a fnalidade  considerada sdo também
comentados bem como aspectos relacionados
com a definivdao da arquitetura das redes am

funcdo da nalureza do problema a  ser

mmodelado.

Com o obyelivo de demonsirar a
possibifidade  de uso desta  técnica na
modefagern  de  vandvers hidrologicas  sdo
dgpresentadas  duas  apficaces, as  guais
consistem na simulagdo da relagdo chuva
vazao a nivel mensal ent urna bacia da rogidn
semi-arida oo Nordesle do Brasd e na
previsdo de vazdes médias diarias com
infervalos de 1 e 2 dias fazendo uso das
serfes fluviomelricas da bacia do rio Leine
(reqido cendral da Alemanha) Na primeira
aplicagdo a série  histdrica de vazies
disponivel & dividida em duas sub-séries,
usadas para o treinamento e validagio da
rede. Os resuftados oblidus na validagio sao
comparados  corn 08 corfespondentes
advindns da calitvagdo do modelo chuva-
vardo MODHAC, Na segqunda aplicagdo as
vardes medias dianas para um posto de
Jusante sde prewistas com o intervalo de
tempo especificado em dias fendo como base
as vazoes medias didrias registradas em dois
pustos focalizados a montante, além da vazéo

atual no proprio posto para o qual realiza-se a
previsdo.

A qualidade dos resuftados obtidos
enfatiza  a  propriedade  das  redes  de
parceptrons como aproximadores universais.

HISTORICO E CLASSIFICACAO

As redes de neurbénios artificiais (RNA)
foram desenvolvidas em analogia com as
redes de neurdnios bicldgicas. Os esludos
gue levaram a sua criagdo comecaram ha
pouco mais de 50 anos, sendo o trabalho de
McCulloch e Pitts (1943) apontada comao
contribuigdo  pioneira para este ramo de
pesquisa, cujo desenvolvimento foi
inicialmente motivado pelo desejo de lentar
entender e emular sobh uma abordagem
matematica algumas  caracteristicas  do
cérebro humano.

Desde a sua enacio muitas aplicacoes
tem sido apresentadas, principalmente na
area de previsdo de indices financeiros (ver
par exemplo Hoptroff, 1983). Os estudos
realizados sobre séries de tempo tem levado a
um crescente desenvolvimento de modelos de
previsdo  nao  lineares para  processos
eslocasticos (por exemplo. Reininger & Wolf,
1990). As RNA's tém também sido aplicadas
tanto na identificacdo de comportamento
cadtico de sistemas dinamicos pela estimativa
dos expoentes de Lyapunov (Nychka, et al,
1992) como na reconstrugdo de atratores
identificados em tais sistemas (Grieger e Latif,
1993},

As redes de neurdnios artificiais
constituem  uma poderosa alternativa na
modelagem matematica de sistemas que
envolvem transformacgdes ndo lineares. Em
comparagdo com o0s modelos estatisticos
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lineares convencionais hastante utilizados em
estudos  hidroldgicos,  as  redes  tém
apresentado resultados no minimo em igual
nivel que os apresentados por agueles
modeles  (Grnieger e Latif, 1993} As
possibilidades de aplicagdo deste metodo no
ramo da Hidrolegia sao muitas, como por
exemplo na operacio de reservatorios em
tempo real, como ferramenta alternativa na
construgdo  de  programas  especialistas
destinados  a  apoiar  az  decisdes  no
gerenciamento  de recursos hidricos, na
previsan de eventos extremos como secas &
cheias, etc

No atual estagio de desenvolvimento a
teoria das RNA's apresenta t{rés grandes
ramos associados com os modelos da Teoria
Geral dos Sistemas que tratam da ndo
linearidade, sao eles: Redes Cibernéticas
(Rosenblatt, 1958), Memoria Associativa
(Hoptield, 1982) e modelos biclogicos
(Carpenter & Grossberger, 1985).

As redes cibernélicas, a serem aqul
tratadas. tem seu conceito de
desenvalvimento  analogamente associado
com a propriedade do sistema nervoso central
de aprender reagbes face a estimulos
externos  em um ambiente  hostil. A
possibilidade de aplicagao deste tipo de RNA
como ferramenta matematica capaz de
representar as relagdes dinamicas  nao
lineares entre variaveis hidrologicas sera aqui
investigada.

COMPONENTES TOPOLOGICOS DE
UMA RNA

Tenda sido o principio de
luncionamenta  das  redes de neurénios
biologicas o modelo de construgao das RNA's,
ambas constituem sistermas de
processamentio de informacgdes gue possuem

varias caracteristicas em comum  Alguns
componentes  basicos de  um  neurdnio
biologico relacionados com o fluxo de

informagies  sdo  relevantes para O
entendimento do funcionamento das RNA's.
os detritos, que recebem os impulsos elétricos

transmitidos  pelos outros  neurdnios, a
sinapse, gue atraves de processos guimicaos
transmite esses impulsos, o corpo da celula,
que recolhe os sinais recebidos e em funcao
da sua magnitude retransmite-o para as
autras celulas através do Axon.

O desenvolvimenio das  redes de
neurdnios  artificiais  (RNA) como  versdes
generalizadas de modelos matematicos de
representacac das propriedades de
aprendizado do cérebro humano baseia-se em
prerrogativas  fundamentais analogas: a) a
informagao & processada em um elemento
singular (o neurénio) que transfarma o sinal
recebido e o retransmite, a propriedade
biolégica equivalente & emulada aqui por um
pardmetro que, conjugado com uma fungao de
ativacao (geralmente ndo linear), estabelece o
limile a partir do qual o sinal é retransmitido,
b} essa informacdoc ou sinal € transmitida
gntre neurdnios através de ligagGes entre
estes: ¢ cada ligagdo possui um fator de
ponderacao ou peso associado, que nas

efuacoes aparece geralmente COMmo
coeficiente  de  multiplicagdgo do  sinal
transmitido

As RNA's s80 basicamente
caracterizadas pela sua arquitelura e fungao
de ativacéo usada no processamento do sinal.
A arquitetura das RNA's é determinada pela
disposigdo dos neurdnios e suas interligagoes.
Mo caso dos perceptrons (redes ciberneticas)
a disposicao destes & feita em camadas, que
Mo minimo s3o em ndmerc de 20 uma dque
recebe o estimulo externo (input) formada
pelos chamados neurdnios sensores (retina) e
uma outra (output) que transforma o sinal,
causando a reacdo desejada. O fluxo de
informacao aqui ocorre em um unico sentido,
podendo ainda a rede apresentar uma ou mais
camadas  intermediarias de  neurdnios,
chamadas camadas escondidas que assim
como a camada-outpul compde-se de
neurdnios-motores  que  processam @
retransmitem o sinal.

As fungoes de ativacao padem ser de
diversos tipos. Muitas aplicagbes utiizam a
fungao sigmoide representada pela equacao
abaixo cuja faixa de variagdo de valores
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assumidos esta restnta ao intervalo (0,1) Fm
geral a adocao de uma determinada funcéo de
ativacao depende do  problema a  ser
modelada.

fix) = 1/ [(1 + exp(-x)]

EQUACIONAMENTO BASICO

Considerando a rede de perceptrons
mostrada na Figura 1 com uma camada de
neurdnios intermediaria a BOUAGAD
representativa  da  transfarmacio efetuada
sobre o vetar-input ¥ (v, x»..x,) no espago R
que leva ao vetor ¥y, v...1,.) no espaco R"
& dada por:

F= FfX)

-

Uma componente & qualquer do vetor }
g determinada coma uma combinagio linear
das componentes do vetor H como sendo;

/ i .'I
-y

; : w' ok — !
L iy ok ! - H i
opald

e N
v

onde w';, representa o peso para a ligagao
entre o neurcnio j na camada intermediaria e o
neurdnio & na camada-output, w', & o
pardmetro que controla a refransmissao de
informacéo e / & uma fungio definida em R’
para R'. De uma maneira analoga as
componentes do  wveter H  podem  ser
determinadas em fungdo dos parametros da
primeira camada como sendo:

h = f Z ”}I_.-*} e O

onde w',, representa o peso para a ligacio
entre o neurdnio | na camada sensitiva para o
no ; na camada intermediaria.

Figura 1. Rede de Perceptrons com trés camadas.

O processo de aprendizado

Na maodelagem dos problemas reais o
que se dispde em lermos de dados de entrada
530 um vetor X, cujo numero de componentes
determina a complexidade do problema
{expresso como  namero de graus de
liberdade) e um determinado vetor D que
representa uma serie de valores medidos e
s30 0 resultado das transformacfes nao
lineares que o sistema tratacdo realiza schre v
(Js parametros devem ser determinados de tal
forma que o velor ) {componentes calculadas
pela rede) seja o mais proximo possivel do
vetor ) (componentes medidas), ou seja, tal
gue o erro entre ¥ e /) sgja minimo,; trata-se
portanto de um problema de otimizacdo no
hiper-espaco.

Considerando como hipétese um Unico
par de vetores (Y[} como disponivels para a
chamada fase de treinamento da rede, o erro,
coma fungdo de um conunta de parametros
W (pesos entre as ligaghes entre os diversos
neurdnios que compiem a rede) a ser
otimizado, & dado paor:

E ;”t. »t HJ:'J{

e :
e(W) = - DY) -

2 —

A equagao acima representa a fungao
objetivo para a qual se deseja determinar o
ponte de minimo. O método mais comum
utilizado para essa finalidade & o chamado
algoritmo de propagacao regressiva dos erros
(backward propagation) (Rumelhard e
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McClelland, 1986), que corrige iterativamente
W com base no erro entre os valores
calculado e ohservado  Irata-se de um
algoritmo do lipo gradiente descendente para
o qual o processo de busca do panto de
minima parte de um ponto aleatoriamente
escolhido e usa para as iteragdes seguintes o
gradiente da fungao objetivo para identificar a
sua direcdo de malor decrescimento. Assim a
matriz W para o proximo ciclo no processo de
treinamento & dada por

(W], =[W] + 5 grad e(W)) (1)

onde " & um parametro que determina o
passo de avango na diregdo de decrescimento
da funcao objetivo. No treinamento da rede e
evidente gue guanto maior o numero de pares
{%.1 utilizados, mais eficiente pode se tornar
a modelagem. Considerando um numera n' de

pares (X.D), a fungdo erro total a ser
minimizada & dada par:
TRy ool
E(H )= z..l . 2_‘[“*' P R J] |
] e ] 4 {2}

Algoritmos de otimizagao

Fungiies ohjetiva como a eguagdo (2}
podem apresentar muitos minimos  |ocais
(funcdes multi-modais) o que devido a
natureza de busca dos metodos do gradiente
descendente pode tornar ineficiente o
algoritmo de propagacdo regressiva dos erros
Convém neste caso a aplicagao de metodos
de otimizacdo mais eficientes, como  por
exemplo: os métodos de gradiente conjugado
(Hestenes. 1980), métodos dos  anéis
simulados {Laarhoven e Aarts, 1987: Corana
et al. 1987) ou metodos baseados em
otimizacio genética (Goldberg, 1889, Holland,
1892 Davis 18991).

Embora os metodos de otimizagao
baseados no gradiente conjugado sejam mais
rapidos que os de gradiente descendente,
apresentam também a desvantagem de
possibilidade de convergéncia para minimos

locais. Os meétodos dos anéis simulados sao
otimizadores globais, mas apresentam a
desvantagem de serem muito lentos

A categoria de algoritmos
denominados  genéticos  constitui - uma
alternativa de otimizagdo global de funcoes
multimodais. Assim como as RNA's esses
algoritmos tiveram sua origem em analogias
com processos biolagicos, sendo aqui o
cromossomo e suas propricdades basicas de
divisdo e mutacae, fundamentas para a
comprecnsao da operagadc de busca do
minime  global Neste  contexto, as
informacdes representadas pelas
componentes dos vetores relacionados com a
funcdo objetive sao codificadas em forma de
cadeias binarias (cromossomos artificiais).
Parém em problemas hiper-dimensionais tais
coma o treinamenta de RNA's, os
cromossomos  podern  apresentar  cadeias
muito longas, tornando a otimizagao lenta. O
que pode ser bastante conveniente & a
utilizagdo conjunta de tais melodos com
algoritmos locais, aplicando os primeiros como
direcionadores iniciais na busca do minimo
global para em seguida aplicar um metodo.
como por exemple o de propagacgao
regressiva dos erros, para um refinamento da
solucdo.

APLICAGAO

No que concerne a modelagem de
séries  hidrologicas  as  aplicacées  mais
recentes estao relacionadas com a previsao
de demanda dagua onde as RNA's sao
comhbinadas com regras da Lagica Fuzzy
(Muster at all 1994). modelagem estocastica
de precipitacGes (Bardossy et al, 1993)
operacdo climizada de reservatérios (Weijun e
Jing, 1994) e modelagem da condutividade
hidraulica em agiliferos (Ranjithan et al,
1993).

A primeira aplicagdo a ser aqu
realizada consiste na reproducao através de
urma RNA da relacao chuva-vazao para uma
bacia localizada na regido semi-arida do
MNordeste brasileiro, onde a modelagem desse
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fenomeno de transformacao se tarna bastanle
complexa entre outras razoes em funcdo do
carater convectivo dominante nas
precipitagdes da regido.

Ma segunda aplicagac & investigada a
habilidade das redes de perceptrons para a
previsao de vazdes madias diarias na bacia do
ric Leine, localizada na regido central da
Alemanha. Previsées de 1 e 2 dias foram
realizadas para o posto Herrenhausen (area
de drenagem > 3500 km®) a partir da vazéo
atual naquele posto e nos postos de
Popenburg (drea de drenagem = 2500 km®) &
Greene (area de drenagem > 2300 km®)
localizados a maontante.

Defini¢ao da arquitetura das redes

A arguitetura adeguada de uma RNA
rara a modelagem de determinada sistema é
gguela que com o menor numero possivel de
neurcnios & capaz de reproduzir a relagao
entre as variaveis envolvidas, com um erro
dentro de um limite aceitavel, A definicdo do
numero de neurdnios para as camadas input &
output depende do tipo de problema tratado
No caso de fendmenos com muitos graus de
liberdade uma analise fatonal de componentes
principais pode levar a definicdo da dimensao
do espago R, cujos cixos correspondem as
variaveis que explicam a maior parte da
variancia do sistema Na modelagem de
sistemas  que apresentam uma dindmica
caotica, o numerc de neurdnios nas camadas
de input & ocutpul correspondem geralmente a
dimensao do espaco de fase.

Com relacio as camadas
intermediarias o procedimento recomendavel
consisle em experiéncias com diferentes
numeros de neurdnios e observacao do
comportamenta dos erros. Principalmente na
modelagem de séries de tempo deve ser
observada a regra da necessidade de que a
rede tenha o menor numero possivel de
neurdnios na camada intermediaria, pois o
numerc  de  pardmetros  cresce numa
proporgado maior € a rede pode apresentar
tendencia a reproduzir em parte as forcas
eslocasticas.

MNos  exemplos a serem  agul
apresentadaos a arguitetura da rede foi definida
basicamente por tentativa e erro. No caszo da
camada-input @ muito impartante ressaltar que
o numero de newrdnios que 3 ira compor
corresponde  lecricamente ao numero  de
variaveis que influenciam no fendmeno em
foco, devendo-se portanto manter uma certa
coeréncia com o processo fisico quando da
determinagdo deste numera, para n&o incorrer
no arra de se incluir entre os valores de
entrada variaveis sem influégncia determinante
na sistema modeladao.

Rela¢ao chuva-vazao

(3 prablema consisle na determinacaoc
tda wvardo média mensal para a bacia
controlada pelo poslo Faz. Cajazeiras (area de
drenagem. 1150 km®) localizada no estado do
Ceara. A série de vazdes disponivel &
descontinua e apresenta dois intervalos de
medicoes: 19684-70 (84 meses) e 1974-80 (84
meses) O primeiro periodo foi usado na fase
de treinamento  com o algoritmo  de
propagacio regressiva dos erros, o segundo
foi usado para a validacao.

Em conseqiéncia da alta variabilidade
das preciptagées na  regio  (ornigem
convectiva) e da qualidade dos dados
disponiveis adolou-se como dado de entrada
para a rede, alem da precipitagdo mensal
correspondente ao més para o gual se deseja
calcular a vardo média  mensal, as
precipitagbes oacorridas  nos  dois  mesos
anteriores, totalizando assim trés neurénios na
camada de entrada. O numero de neurdnios
na camada intermediaria foi determinado por
tentativas, tendo se obtido melhores
resullados para 4 neurénios

A Figura 2 mostra os resultados
obtidos na fase de lreinamenta na rede. A
validagao da RNA para o periada 1974-78 &
mastrada na Figura 3a e na Figura 3b é
apresentada uma calibracdo do  modelo
chuva-vazao MODHAC {Lanna =:
Schwarzbach, 1988) com passo de calculo
didrio, para 0 MEsMmo periodo
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A Figura 4 mostra a diferenga absoluta entre
os valores calculados e observados para o
mesmo  periodo para  as  situaches
mencionados nas Figuras 3a e 3b Os erros
absolutos medios na referido periodo foram de
18,3 mme 21,8 mm para a validagao da rede
e calibracao do MODHAC, respectivamente.
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Figura 4. Erre absoluto entre os valores calculados e
obscrvados para s meses chuvosos no perindao
19741373 mostrado nas Figuras 3a ¢ 3b.

Um principio elementar do uso das
RNA's na modelagem de séries hidralagicas
consiste na necessidade de se dispor de
series de tempo que envolvam  eventos
hidrologicamente heterogéneas. A ocorréncia
de eventos extremas no periodo de validacao
sem par no pericde de calibracao conduz a
erros consideraveis como @ o caso da cheia
de 18974 no MNordeste, A rede ndo pade
reproduzi-los se ela ndo foi treinada com
eventos semelhantes.

Previsao de vazoes médias diarias

Conforme  ressaltado, as  previsdes
consideraram além da vardo média diaria no
posto de jusante (Herrenhausen), as vazoes
em outras dois postos de jusante, totalizando
assim 3 neurdnios na camada input A
camada oulput possui apenas 1 neurdnio,
correspondente a vazao prevista para o poslo
Herrenhausen. O numere de neurdnios na
camada intermediaria foi determinade por
tentativas, tendo se mostrado mais adequado
um numero de 4 neurdnias

A rede foi treinada com o algoritmo de
propagacao regressiva dos erros com a série

de vazdes medias dianas de 1951 a 1971 Na
validacao tomou-se o periada de 1972 a 1980,
O erro médio relativo de previsao com 1 dia
de antecedéncia foi inferior a %, para 2 dias
13%. As Figuras 5S5a e 5b mostram a
performance da rede na previsao de um dia
de antecedéncia para eventos nos quais o
pico de vazdes fai maior do que 3 vezes a
madia. A previsdo para 2 dias para os
masmos eventos pade ser observada nas
Figuras Ba e 6b.

CONCLUSOES

F sempre importante ressaltar que a
aplicagdo de RMNA's na modelagem de
fendmenos naturais encontra justificativa mais
consistente nagueles casos para os guais nao
se dispbe de uma formulagdo matematica
explicita. capaz de reproduzir as relaches
entre as diversas varnavels envalvidas Para o
primeiro exemplo aqui mostrado, em momento
algum propde-se uma avaliagdo comparativa
do modele MODHAC com as redes de
neurdnios, pois estas, em sua estruturacao
tedrica, ao contrario do MODHAC, nada tém a
ver com 3 modelagem fisica do problema, e
nesle  caso  apresentado, tidc pouco
contribuem para entendimento do complexo
fendmeno de transformacio de chuva em
vazao. A comparagado entre os resultados
gerados por um e outro método, objetiva
apenas enfatizar o potencial das redes de
neuronios como aproximadares universais.

Mas aplicagbes deste métoda para
variaveis hidroldgicas como chuva e vazao em
regides semi-dridas a extensao da série
requerida para a fase de treinamento da rede
& bastante superior aquela que seria
adequada para bacias de rios perenes. pois
tais séries hidroldgicas de regides semi-aridas
apresentam uma notdria concentracao de
chuvas e vazbes em um Unico semestre,
cnduanto que para o restante do ano observa-
se praticamente valores nulos. Na aplicacdo
aqui apresentada uma consideravel parcela
das séries de chuva e vazdo observadas
consistern de valores nulos, ou seja, na fase
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de treinamento esse tipp de evenlo &
apresentado a rede com uma freguencia muito
maior do gue os demais ¢ 1550 ndo acrescenta
nenhuma informagac para a modelagem no
pariodo Umido. No gue concerne a pravisao de
vazdes meédias diarias a ordem de grandeza
dos erros associados com as previsbes com 1
e 7 dias de antecedéncia utilizando apenas
dois postas de montante atesta a viabilidade e
o potencial do método para esta finalidade. De
uma maneira geral a inclusdo de postos
fluviomélricos qgue controlem sub-bacias com
influéncia mais determinante no processo de
tarmacac de cheias ira certamente contribuir
para um aperfeicoamento das previsdes.

Alem da definicda da arquitetura da
rede para solugdo de determinade problema.
um  outro  ponto  imporlante consiste na
ascolha do método de olimizagao da funcao
objctivo. E recomendavel considerar uma
composicdo entre meéetodos de  otimizacao
global e local, reduzindo assim os riscos de
obten¢io de solugdes associadas a minimas
locais. Por outrn lado tal composicdo diminui o
tempo  de processamento. visto que ©
refinamento a salugdo sera feito com um
metodo de otimizagéo local, portante mais
rapido. Consideranda a finalidade
demonstrativa do  presente  trabalho  fol
utilizado nos exemplos mostrados apenas o
algoritmo de propagagdo regressiva dos erros,
senda portanto recomendavel a averiguagao
de um possivel refinamento do processo de
busca fazendo-se uso da combinagae de
algoritmos acima mencionada.

Fm ambas as aplicacées o algoritmo
de propagacdo regressiva dos erros utilizado
apresentou resultades satisfatorios para um
nuamero de ciclas superior a 700, sendo o erro
total na fase de treinamento praticaments
constante para um numero de ciclos superior
a 1000. O parametro responsavel pelo passo
de avanco na diregaoc do minimo da fungao
objetivo (parametro » na equacgaoc 1) forneceu
resultados  mais  estaveis para  valores
bastantes reduzidos. MNa maioria  dos
algoritmos computacionais apresentadas na
literatura este parametro assume valores no
nlervale 10,1]. A experiéncia de calibracao das

redes aqui tratadas maostrou que valores de '/
inferiores a 0.2 embora exija maior tempo de
cdmputo, conduz a uma convergéncia mais
segura, ou seja, a fungdo objetivo apresenta a
cada ciclo um valor inferior ao anterior
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Hydrological time series modelling
using neural networks

ABSTRACT

This paper gives a hrief classitication of
artificial neural networks in the context of
General System Theory It also presents (he
basic mathematical  formudation  of  (he
cybemalic networks category, considering the
optimisation  parameter.  Local and  global
optimisation algornitfuns and their efficiency to
the considered purpose are also discussed.
The paper also cormnnents own aspects

associated  which the network  architecture
definifion in refation to the nature of the
maodaliing problem. o shaw the applicahility of
this  technique to  madelling  hydrological
variahles we present two case sludies, which
consist of the simulation of the monthly
rainfall-runalf refationsfip in a basin of the
seri-ard W-L Brazil and the forecast of daly
streamflow with a lead interval of 1 and 2 days
using a streamflow senecs from the L eine River
fGormany). in the frst case the historical
runctf 15 senes divided into two sub-series
which are used to frain and test the network
The output from the test-running is compared
with that from the calibration of the MODHAC
rainfall-runoffl model. In the second application,
daily strearmflfows fn a downstream station are
predicted with a specified tmelag  (days)
considening  the recorded  dally  mean
streamflow at this and at two other upstream
stations. The quality of e result shows the
propety  of  the  perceptron  networks  as
universal approximators.
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