MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS PARA MODELAGEM CHUVA-VAZAO
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RESUMO - O estabelecimento de estratégias para o uso otimizado dos recursos hidricos esta
atrelado a existéncia de séries de dados hidrometeoroldgicos longas e confiaveis. Modelos chuva-
vazao sdo normalmente utilizados para reconstruir e estender séries de vazdo, se tornando
indispensaveis em locais onde os dados disponiveis sdo limitados. Este trabalho investiga a
aplicagdo de mapas auto-organizaveis (do inglés Self Organizing Maps — SOM) para (1) deteccao
de regularidades entre dados mensais de chuva e vazao e para (2) extensao de séries de vazao. Os
SOM sdo redes neurais ndo supervisionadas que agrupam dados de entrada em classes de acordo
com suas semelhangas. Tais modelos sdo capazes de classificar vetores mesmo quando existem
falhas em parte de seus componentes, uma situacdo corriqueira na modelagem chuva-vazao. O
estudo de caso ¢ uma bacia hidrografica localizada no semiarido paraibano, regido carente de dados
hidrometeorologicos e caracterizada por periodos de escassez de agua. Este estudo sugere que os
mapas gerados sao poderosos instrumentos de andlise por possibilitar a identificagdo visual das
similaridades entre as varidveis do modelo. Os resultados também sinalizam que o modelo SOM
apresenta um 6timo potencial para estimativa de vazdes, podendo ser utilizado como ferramenta de
apoio no gerenciamento dos recursos hidricos.

ABSTRACT - The establishment of strategies for optimal use of water resources is related to the
existence of long and reliable hydrometeorological data records. Rainfall-runoff models are
typically used for reconstruction and extension of river flow series, being essential for areas where
the available data are limited. This paper aims at investigating the application of Self-Organizing
Maps (SOM) for (1) detection of regularities between monthly rainfall and runoff data and for (2)
extension of river flow data series. The SOM are unsupervised neural networks that cluster data into
groups according to their similarities. Such models are able to classify data vectors even when there
are missing values in some of its components, a common situation in rainfall-runoff modeling. The
case study is a watershed located in semiarid Paraiba, Brazil. This region is devoid of
hydrometeorological data and characterized by periods of water scarcity. This study suggests that
the generated maps are powerful analytical tools since they enable visual identification of
similarities between the model variables. The results also indicate that the SOM model has great
potential for estimating river flows. Accordingly, this model may be used as a support tool for water
resources management.
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1 - INTRODUCAO

O crescimento populacional e o desenvolvimento do setor industrial sd3o os principais
responsaveis pela crise da 4gua no mundo. Para o atendimento das crescentes demandas, tanto em
termos de qualidade como de quantidade, ¢ frequentemente necessario que o sistema hidrico local
seja operado e monitorado de forma eficaz (Vajpeyi, 1998; Loucks, 2000; Celeste et al., 2005;
Farias et al., 2006; Farias, 2009). Em regides semiaridas, este manejo se torna ainda mais complexo,
devido as altas taxas de evaporagdo e distribuicdo irregular de chuvas no tempo e espaco.

Dentre as diversas medidas para mitigacdo dos efeitos das secas, a determinacdo de regras
Otimas para operagdo de sistemas hidricos t€ém se mostrado uma alternativa bastante promissora.
Entretanto, para o desenvolvimento dessas regras, ¢ frequentemente necessario que se tenha séries
de dados hidrometeorologicos longas e confidveis. Modelos chuva-vazdo sdo normalmente
utilizados para reconstrucdo e extensdo de séries de vazdo, sendo extremamente necessarios em
locais onde os dados sdo insuficientes ou até mesmo inexistentes, como € o caso do nordeste
brasileiro.

Este artigo tem como objetivo desenvolver e verificar a aplicacdo de mapas auto-organizaveis
(do inglés Self Organizing Maps — SOM) para (1) deteccdo de similaridades entre dados mensais de
chuva e vazao e para (2) extensao da série de vazao de um rio localizado no semidrido paraibano.

Os SOM sao redes neurais artificiais ndo supervisionadas que agrupam dados de entrada em
classes de acordo com suas semelhancas por meio de métodos de treinamento competitivo
(Kohonen, 1982; Haykin, 1999; Silva et al., 2010). Também conhecidos como redes auto-
organizaveis de Kohonen, as redes SOM foram propostas por Kohonen (1982) e tém sido
predominantemente aplicadas na classificacdo de padrdes e agrupamento de dados. Umas das
principais vantagens das redes SOM ¢ a capacidade de reduzir um conjunto de dados
multidimensionais a uma matriz bidimensional de caracteristicas, que pode ser utilizada para fins de

analise e de previsdo (Silva et al., 2010, Adeloye et al., 2011).

2-ESTUDO DE CASO

A bacia hidrografica do Rio Piancé situa-se a sudoeste do estado da Paraiba, nordeste
brasileiro. Com uma area de drenagem de 9.228 km?, apresenta clima semiarido e valores anuais
médios de precipitacdo e temperatura em torno de 821 mm e 24 °C, respectivamente. Nesta bacia
encontra-se a maior reserva de 4gua do estado, o sistema Coremas — Mae d'Agua. As vazdes

afluentes ao sistema sdo provenientes de trés grandes tributdrios: Riacho Aguiar, Riacho Emas e
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Rio Pianco. As vazoes do tributario Pianco sdo medidas no posto fluviométrico Pianco, que possui
uma 4rea de drenagem de 4.170 km?.

O levantamento dos dados foi feito em oito postos pluviométricos e um posto fluviométrico
localizados na bacia do Rio Piancd. Detalhes dos postos estudados sdo mostrados na Figura 1 e
Tabela 1. Os dados foram obtidos no website da Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2010). O
periodo de analise, sabidamente escolhido por apresentar informagdes mais completas, compreende

dados desde janeiro de 1963 a dezembro de 1988, totalizando 26 anos de observagdes.
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Figura 1- Localizac¢do dos postos pluviométricos e fluviométrico estudados na bacia do Rio Piancé.

Tabela 1 — Postos pluviométricos e fluviométrico utilizados.

Cadigo (Identificacao) Nome do posto Tipo Municipio
737006 (P) Piancé Pluviométrico Piancé
738020 (P») Conceigao Pluviométrico Conceigdo
738015 (P5) Manaira Pluviométrico Manaira
738013 (Ps4) Princesa Isabel Pluviométrico Princesa Isabel
738019 (Ps) Santana dos Garrotes | Pluviométrico | Santana dos Garrotes
738012 (Ps) Boa Ventura Pluviométrico Boa Ventura
738014 (P7) Nova Olinda Pluviométrico Nova Olinda
738018 (Ps) Ibiara Pluviométrico Ibiara

37340000 (Q) Pianco Fluviométrico Pianco
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3-MODELO SOM

3.1 Arquitetura e treinamento

O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis consiste no agrupamento de vetores com
caracteristicas similares em uma mesma classe (neurdnio vencedor) ou em classes semelhantes
(neurdnios vizinhos).

As arquiteturas das redes neurais SOM contém uma camada de entrada multidimensional e
uma camada de saida que normalmente ¢ unidimensional ou bidimensional. Na camada de saida,
também conhecida como camada competitiva, os neurdnios concorrem entre si € apenas um deles €
considerado o vencedor ou, de forma simplificada, a classe mais adequada para um determinado
vetor de entrada X. Nessas redes, cada elemento do vetor de entrada esta conectado a todos os
elementos da camada de saida. A forca das conexdes ¢ medida por meio de pesos wj entre os
neurdnios de entrada j e os neuronios da camada de saida i.

Durante o treinamento do modelo SOM, sdo calculadas as distancias Euclidianas DI; entre o
vetor de entrada e os pesos ligados a cada um dos neurénios de saida, conforme mostrado na

Equacao (1).

J
M, —w, f; fori=1,2,.., M. (1)
j=1

onde x; ¢ 0 j-ésimo componente do vetor de entrada X; J ¢ a dimensdo do vetor de entrada X; e M € o
numero total de neuronios na camada de saida.

O neuronio de saida i que possuir a menor distancia Euclidiana ao vetor de entrada ¢
considerado o neurdnio vencedor. Os pesos conectados a este neurdnio i* e aos neurdnios dentro de
um certo raio de vizinhanga Vj+ sdo entdo atualizados pela regra de Kohonen (Beale ef al., 2012),

conforme apresentada na Equagdo (2).
wy.(n): wl.j(n —1)+a . [xj(n)— wl.j(n —I)J; paraieV.ej=L2,..,J. (2)

onde o ¢ a taxa de aprendizagem e n ¢ um indice que representa a sequéncia de apresentagdo das

amostras a rede.
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A regra de Kohonen forca os pesos ligados ao neurdnio vencedor e seus vizinhos a se
deslocarem na dire¢cdo do vetor de entrada apresentado a rede, fazendo com que a distancia
Euclidiana se torne cada vez menor e com que estes neurdnios aprendam a classificar vetores
similares.

A apresentacdo dos vetores de entrada a rede também pode ser feita utilizando-se todo o
conjunto de dados antes de qualquer atualizagdo de pesos. Esta forma de apresentagcdo ¢ conhecida
como modo de lote. Neste caso, a busca pelo neurénio vencedor ¢ efetuada para cada vetor de
entrada e entdo o vetor peso ¢ movido para uma posi¢do especifica calculada pela média dos vetores
de entrada para o qual o neurdnio foi o vencedor ou vizinho do vencedor. Os pesos tendem a se
estabilizar apds vérias apresentagdes do conjunto de dados de entrada. E importante ressaltar que o
treinamento desta rede neural ¢ do tipo ndo supervisionado, pois ndo existem saidas desejadas.

Para fins de determinagdo da vizinhanga, as distancias entre os neurdnios da camada de saida
podem ser definidas de varias maneiras (Beale ef al., 2012). Comumente, em uma camada de saida
bidimensional, esses neurdnios sdo imaginados como formas retangulares ou hexagonais e as
distancias sdo estabelecidas pelo nimero de passos entre eles. A Figura 2 mostra como as distancias
entre neurdnios hexagonais sdo obtidas para fins de determinacdo da vizinhanga.

O treinamento ocorre em duas fases: fase de ordenagdo e fase de ajustes. Na primeira fase, o
treinamento ¢ limitado por um determinado nimero de apresentagdes do conjunto de dados e o raio
da vizinhanga ¢ iniciado com uma dada distdncia que decresce até o valor unitario. Esta medida
permite que os pesos dos neurdnios se organizem no espaco de entrada de forma consistente com as
suas posicdes. A fase de ajustes dura o restante do ntimero de apresentagdes definido para o
treinamento. Nesta fase, o raio da vizinhanga fica abaixo da unidade, fazendo com que haja
atualizagdo somente no peso do neurdnio vencedor. Durante a fase de ajustes espera-se que os pesos
se modifiquem de forma relativamente uniforme no espagco de entrada, mantendo a topologia

definida na fase de ordenacao (Beale et al., 2012).

Figura 2 - Distancias entre neurdnios de um modelo SOM para determinagdo da vizinhanga.
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3.2 Previsao com o modelo SOM

Depois de treinadas, as redes SOM podem ser utilizadas como ferramentas de previsao. Para
tal, deve-se considerar o vetor de entrada com a auséncia da varidvel a ser prevista por meio dos
seguintes passos:

1) Calcular as distancias Euclidianas entre os vetores de entrada e pesos ligados aos
neurdnios de saida desconsiderando o elemento j a ser previsto. Isto pode ser feito
através da inclusdo de uma varidvel booleana m;, conforme mostrado na Equagdo (3). A
variavel m; é usada para incluir (m; = 1) ou excluir (m; = 0) a contribui¢do de um dado
elemento j do vetor de entrada no célculo das distancias Euclidianas;

2) Determinar o neuronio vencedor com base na menor distancia Euclidiana;

3) Usar o peso do neurénio vencedor ligado ao elemento ausente ; do vetor de entrada

como a previsao.

DI, =\/imj(xj —wy.)z; parai=12,..., M. 3)
j=1

4 — APLICACAO E RESULTADOS

4.1 Aplicacdo do modelo SOM

Neste estudo, os vetores da camada de entrada possuem 27 neurdnios representando os
valores mensais passados e correntes de vazdo, Q(¢-2), OQ(t-1) e Q(¢), e chuva, P(#-2), ..., Ps(t-2),
Py(t-1), ..., Ps(t-1), Py(?), ...,Ps(f). Optou-se por uma camada de saida bidimensional com neurdnios
hexagonais. Com base nas diretrizes sugeridas por Garcia & Gonzales (2004), utilizou-se uma
malha de 10 % 10 neurdnios, fornecendo um total de 100 neurdnios. A Figura 3 apresenta a estrutura
da rede SOM deste trabalho e um exemplo com um neurdnio vencedor e seus vizinhos.

Os dados de entradas foram convenientemente escalonados para melhorar a eficiéncia no
treinamento do modelo SOM. O processo de escalonamento consistiu em normalizar os dados de
forma que a média fosse igual a zero e o desvio padrao unitario (Beale ef al., 2012).

O treinamento do modelo ocorreu em modo de lote e, para garantir uma aprendizagem
consistente, o conjunto de dados foi apresentado a rede neural SOM 1000 vezes. Na fase de
ordenagdo, optou-se por 100 apresentagdes do conjunto de dados e por um raio da vizinhanga inicial
igual a trés passos. A fase de ajustes contou com as 900 apresentagdes restantes. O modelo SOM foi

implementado em MATLAB R2012a utilizando o Neural Network Toolbox (Beale et al., 2012).
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0(#-2), O(+-1), 0(9) ]

Camada de Entrada

Figura 3 - Estrutura do modelo SOM e exemplo com um neurdnio vencedor e seus vizinhos.

Os dados utilizados para treinamento e teste do modelo SOM compreendem os periodos de

1963 — 1985 e 1986 — 1988, respectivamente.

4.2 Deteccgéo de similaridades

A deteccdo de similaridades entre as varidveis envolvidas nesta modelagem pode ser
realizada visualmente por meio dos planos dos componentes mostrados na Figura 4. Esses planos
ou mapas representam os pesos associados a cada variavel de entrada. Para facilitar a interpretagao
dos resultados, uma escala de cor foi exibida com as dimensdes originais dos pesos, que na verdade
sdo os valores das varidveis em estudo para os distintos neurdénios ou classes. Os maiores valores
correspondem as zonas amarelas e os menores as regides em cor preta.

Correlagdes podem ser identificadas por meio dos gradientes de cores em cada plano de
componente. Duas variaveis com gradientes paralelos mostram uma correlagdo direta enquanto
gradientes antiparalelos evidenciam uma correlacdo inversa (Garcia & Gonzales, 2004). A analise
da Figura 4 permite a extracdo de diversas informagdes. Nesta pesquisa, buscou-se interpretar
similaridades para trés situacdes: (1) relacdo entre dados de chuva dos oito postos pluviométricos
estudados no mesmo periodo de tempo; (2) relagdo entre as vazdes observadas no posto
fluviométrico de Piancé e vazdes de meses anteriores; e (3) relagdao entre as vazdes observadas no

posto fluviométrico de Piancd e chuvas do mesmo periodo e de meses anteriores dos oito postos.
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Figura 4 - Planos dos componentes obtidos pelo modelo SOM para dados de chuva [mm] e vazao [m?*/s] na bacia do Rio Pianco.
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Com relagdo a situagdo (1), foi possivel verificar visualmente nos planos que baixos ¢ altos
valores de chuvas eram classificados em categorias similares para todos os postos investigados, com
excecao do posto de Boa Ventura, que apresentou um comportamento diferenciado. Com base neste
resultado, entende-se que € razoavel utilizar informagdes de postos pluviométricos vizinhos para o
preenchimento de falhas nas séries de chuvas da regido estudada.

Ao analisar a situagdo (2), observou-se que no plano de Q(¢) as maiores vazdes apresentam-
se na parte inferior do mapa, sendo que os valores mais extremos encontram-se nos elementos
inferiores direitos. Ao comparar as vazdes com magnitudes médias (células vermelhas) e altas
(células amarelas), percebe-se que o mapa de Q(¢) possui pouca similaridade com o mapa de Q(z-1)
e praticamente nenhuma semelhanga com o mapa que representa a vazao Q(¢-2).

A investigacdo dos mapas com foco na situacdo (3) sugere que, de forma geral, os dados de
vazdo sao fortemente correlacionados com as chuvas no mesmo periodo de tempo. Apesar da menor
expressdo, as vazdes também se mostraram razoavelmente correlacionadas com as chuvas do més
anterior. Isto ¢ evidenciado pela identificagdo de que as regides com baixas (células pretas), médias
e altas vazdes possuem cores semelhantes nos planos de chuva, com especialidade no posto
pluviométrico de Piancé. Diferentemente do comportamento das vazdes observado no plano de Q(¢),
a maioria dos planos das chuvas no periodo 7-2 mostram altos indices na parte superior direita dos

mapas, indicando a inexisténcia de relagdes diretas significantes entre essas variaveis.

4.3. Modelagem chuva-vazéo

A avaliagdo do desempenho do modelo SOM para estimativa de vazdes foi realizada com
base nos seguintes indices: correlagdo (R), viés relativo (VR) e eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NASH).
A correlagao mede o grau de dependéncia linear entre as previsoes e os valores observados de vazao,
expressando na realidade um valor potencial de bom ajuste. O viés relativo, por sua vez, mostra se o
sistema de previsdo de vazdes possui uma tendéncia a subestimar ou superestimar as vazdes
observadas. O indice de eficiéncia NASH, que pode variar entre -oo e 1, ¢ tradicionalmente utilizado
para expressar aderéncia entre vazoes simuladas e observadas. Esse indice considera tanto os erros
sistemdticos quanto os erros randomicos, indicando que o ajuste ¢ cada vez melhor a medida que o
seu valor aproxima-se da unidade.

Valores altos de correlagdo ndo significam, por si s, previsdes com alta precisdo. Por
exemplo, um sistema com um viés muito alto, mesmo que possua correlagao igual a unidade (r = 1),
fornecera previsdes de vazdes de baixa precisdo, embora seja possivel remover este viés através de
modelos estatisticos. Um sistema perfeito de previsdo teria» =1 e VR = 0. As equacdes para célculo

destes indices podem ser encontradas em Lettenmaier & Wood (1993).
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A Figura 5 mostra um comparativo entre as estimativas mensais de vazao obtidas com o
modelo SOM, considerando os passos descritos na Sec¢ao 3.2, e os valores observados de vazao para

o posto fluviométrico investigado durante para o periodo de treinamento.
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Figura 5 - Comparagao entre vazdes mensais obtidas com o modelo SOM e os valores observados

no posto fluviométrico de Pianco durante os 23 anos do periodo de treinamento (1963—-1985).

Os resultados de correlagdo, viés relativo e NASH mostram que o modelo SOM conseguiu
classificar com boa qualidade as vazdes do conjunto de dados de treinamento. Pode-se notar que no
conjunto de dados disponiveis existe uma amostra com valor de vazdo muito superior a todas as
outras e que o modelo ndo conseguiu representar com a qualidade esperada. Isto ocorreu porque os
modelos de redes neurais, como € o caso das redes SOM, aprendem através de exemplos e, portanto,
necessitam de uma quantidade razoavel de eventos com as varias magnitudes para obterem sucesso.
Para alcangar melhores resultados nessa faixa de vazdo, seria necessario que mais dados dessa
magnitude fossem apresentados no treinamento, algo que tende a melhorar a medida que se
dispdem de mais dados observados.

O modelo SOM também foi avaliado para um periodo de teste representado por uma série de
dados totalmente independente daquelas utilizadas para o treinamento do modelo. Para isto, foram
escolhidos e testados seis conjuntos de variaveis de entrada para previsdo das vazdes no Rio Pianco,

como mostra a Tabela 2.
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Tabela 2 — Dados de entrada para previsao de vazao utilizando o modelo SOM para seis simulagoes.

Simulagéo Dados de Entrada
SIM #1 Pi(t-2), ..., Py(t-2), Py(t-1), ..., Ps(t-1), P1(0), ..., Ps(), O(-2) e O(t-1)
SIM #2 Pi(t-1), ..., Ps(t-1), Pi(0), ..., Ps(D), O(t-2) e O(t-1)
SIM #3 Py(£-2), ..., Ps(t-2), Pi(?), ..., Ps(2), O(t-2) e O(t-1)
SIM #4 P\(1-2), ..., Ps(t-2), Pi(t-1), ..., Ps(t-1), O(t-2) € O(t-1)
SIM #5 P(t-2), ..., Py(t-2), Pi(t-1), ..., Ps(t-1), Pi(), ..., Ps(2) € O(t-1)
SIM #6 P\(£-2), ..., P3(t-2), Py(t-1), ..., Ps(t-1), Pi(?), ..., Ps(t) e O(t-2)

A Figura 6 apresenta os resultados de estimativa de vazdes para todas as simulacdes. A
simulacdo SIM#1 mostra que as estimativas do modelo SOM e os valores observados possuem alta
correlagdo e um valor de viés relativo razoavelmente baixo. O valor do NASH também foi muito
proximo de um, o que indica que as estimativas mensais de vazao possuem boa qualidade. Os
indices obtidos para as outras simulagdes, em que algumas variaveis de entrada foram suprimidas,
mostram que o modelo SOM pode produzir estimativas confidveis mesmo quando existem falhas
nos dados de entrada, bastando, para isso, seguir o procedimento sugerido na Se¢do 3.2. Estes
resultados sdo justificados pela poderosa capacidade de classificacdo das redes SOM, mesmo nos
casos em que alguns dos elementos do vetor de entrada ndo estejam presentes (Beale et al., 2012).

A simulacdo SIM#4, que nao contou com os dados de chuva do periodo corrente, foi a que
apresentou os resultados menos expressivos. Ao verificar as vazdes estimadas pelas simulagdes
SIM#5 e SIM#6, observa-se que a retirada das vazdes passadas do conjunto de dados de entrada
praticamente ndo prejudicou o desempenho do modelo. Esses resultados ratificam as analises

realizadas durante a deteccao de similaridades descrita na Secao 4.2.

5 - CONCLUSAO

Este artigo apresentou um modelo de mapas auto-organizaveis (SOM) para detec¢do de
similaridades entre dados mensais de chuva e vazao e verificou sua aplicabilidade para extensao de
séries mensais de vazao em um posto fluviométrico no Rio Pianco, semidrido paraibano.

O modelo desenvolvido foi avaliado por meio de um estudo comparativo relacionando vazdes
estimadas pelo modelo SOM com dados observados na regido. Esta comparagdo, utilizando um
periodo de teste independente dos dados utilizados no treinamento do modelo, mostrou que o

modelo SOM apresentou 6timo desempenho para estimativa de vazdes mensais.
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Figura 6 - Comparagao entre estimativas mensais de vazao obtidas com o modelo SOM e os valores

observados no posto fluviométrico Piancé para vérias configura¢des dos dados de entrada durante

os trés anos do periodo de teste (1986—1988).

Os planos de componentes gerados pelo modelo SOM mostraram-se poderosos instrumentos

de analise por possibilitar a identificacdo visual das similaridades entre as variaveis envolvidas na

modelagem. Simulagdes utilizando vérias configuracdes de entradas também indicaram que o

modelo SOM pode produzir estimativas confidveis mesmo quando existem falhas nos dados de

entrada, uma situacao corriqueira quando se lida com dados hidrometeorolégicos.
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Os bons resultados obtidos para o posto fluviométrico do Rio Pianco sugerem que este tipo de
modelagem pode ser utilizado para extensao de séries de vazdes em locais carentes de informacdes

hidrometeorologicas.
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