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METODO DA BACIA META PARA REGIONALIZA:C}AO DE
PARAMETROS DE MODELO CHUVA-VAZAO

Laudizio da Silva Diniz *

Resumo — Este artigo apresenta e valida um método de regionalizacdo de pardmetros de modelos
chuva-vazao baseado no uso de redes neurais artificiais, tendo o modelo SMAP mensal como objeto
de avaliagdo. Sdo empregados dados de 41 bacias hidrogréficas localizadas no estado da Paraiba,
semi-arido brasileiro, sendo 14 areas controladas por estacdes fluviométricas e 27 por acudes.

Para cada bacia foram determinados 32 pardmetros fisicos e climatoldgicos, sendo seis
caracteristicas das medidas lineares das bacias, trés da forma, nove da rede de drenagem, sete do
relevo, duas da capacidade de escoamento, trés das classes de solos e duas da climatologia.

Uma analise dos dados disponiveis foi feita em duas etapas: a) avaliacdo da importancia de
cada bacia no conjunto dos dados, por meio da aplicacdo da técnica de aprendizado hierarquico nao
supervisionado; b) selecdo de atributos (caracteristicas das bacias) usando técnicas de aprendizado
supervisionado, a qual elimina dados redundantes e irrelevantes.

O modelo SMAP foi calibrado através do algoritmo SCE-UA, conforme Diniz (1994). Os
pardmetros obtidos foram relacionados as caracteristicas fisicas e climéaticas das bacias
hidrograficas através de redes neurais artificiais e do método aqui proposto.

Palavras-Chave - Regionaliza¢do, modelo chuva-vazéo, redes neurais.

META BASIN METHOD FOR REGIONALISATION OF A RAINFALL-
RUNOFF MODEL PARAMETERS

Abstract — This paper describes and validation of a parameter regionalization method based on the
use of artificial neural networks. The rainfall-runoff model used is the monthly version of the
SMAP model. Data from 41 drainage basins in the Paraiba State of the semi-arid north-east of
Brazil are used, 14 of which have a streamflow gauge station whilst 27 contain a dam at which
reservoir levels are recorded.

In each drainage basin, 32 physical and climatic attributes are calculated. Six of these describe
linear dimensions of the basin, three are shape parameters, nine characterize the drainage network,
seven describes the relief, two the run-off capacity, three the soil class and two the climatic
conditions.

The analysis of the available data is made in two phases: a) evaluating the importance of each
basin in the whole ensemble, by means of a non-supervised hierarchical learning procedure; b)
selecting attributes using a supervised learning procedure which eliminates redundancies and less
important data.

The SMAP model is calibrated in an automatic mode through SCE-UA algorithm, according
to Diniz (1994). The acquired parameters are related do the physical and climate characteristics of
the drainage basins through MLP-ANN and the method proposed.

Keywords - Regionalisation, Rainfall-Runoff Model, Artificial Neural Network.
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INTRODUCAO

A regionalizacdo hidrolégica tem como principio a transferéncia de informacfes de bacias
hidrograficas com dados para outras sem dados (Mosley, 1981). A regionalizacdo de parametros de
modelos chuva-vazdo ndo é uma tarefa fécil, pois se depara com diversas limitacGes, entre as quais
0s problemas inerentes ao processo de calibracdo dos modelos, interdependéncia entre os seus
parametros e dificuldades de se encontrar boas relagbes regionais, ou seja, alguns parametros dos
modelos podem ndo se relacionar com os atributos das bacias, pelo menos os que usualmente se
adotam (Abdulla & Lettenmaier, 1997).

Além destes, Heuvelmans et al (2006) destacam uma boa selecdo de caracteristicas das bacias
como a primeira condigdo para se obter sucesso na regionalizacdo de parametros de modelos chuva-
vazao.

As primeiras tentativas de regionalizagdo de parametros de modelos chuva-vazéo foram feitas
a poucas décadas, entre outros, por James (1972) e Magette et al (1976).

A aplicacdo de técnicas de regionalizacdo aos parametros de um modelo concentrado com
estrutura simples foi apresentada por Diniz e Clarke (2001), no qual o conjunto de parametros
obtidos na calibragdo é associado as caracteristicas das bacias através do uso de uma rede neural
artificial. Cada uma das 14 bacias usadas no estudo foi omitida do processo de calibragdo e uma
rede neural foi usada para estimar os parametros do modelo para a bacia omitida. Comparagdes
entre 0s parametros estimados para cada bacia omitida e os parametros obtidos calibrando o modelo
aos dados daquela bacia, apresentaram “resultados bons para algumas bacias e piores para outras,
provavelmente porque as bacias estdo em regides com diferengas hidrologicas”.

Varias pesquisas sobre regionalizagdo ja foram realizadas no Nordeste do Brasil, desde a
antiga equacdo de Aguiar (Aguiar, 1940) para grandes e médias bacias, até o método de Cadier
(Cadier, 1996) para pequenas bacias, entre outros. Entretanto, pouco se avangou na regionalizacéo
de vazdo em intervalos diarios ou mensais, a partir do uso de modelos conceituais chuva-vazéo,
viabilizado com a associacao dos respectivos parametros as caracteristicas das bacias hidrogréficas.

Embora as correlacdes entre parametros do modelo e caracteristicas fisicas da bacia
hidrografica tenham sido assumidas em muitos modelos, na realidade sdo pouco testadas e
validadas para uma quantidade satisfatoria de dados.

A disponibilidade de técnicas de otimizacdo baseadas em algoritmos genéticos, redes neurais
e mineracdo de dados aumenta as possibilidades de se desenvolver modelos hidrolégicos com
estruturas mais adequadas e a respectiva regionalizacdo dos parametros, como a metodologia aqui
apresentada.

METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida (Figura 1) é uma combinacdo de mineracdo de dados e técnicas
de inteligéncia artificial. O modelo chuva-vazéo utilizado é a versdo mensal do modelo SMAP. Séo
usados dados de 41 bacias hidrograficas do estado da Paraiba, semi-arido do nordeste do Brasil, dos
quais 14 tém estacdo fluviométrica e 27 contém uma represa em que 0s niveis dos reservatorios
estdo registrados.

Em cada bacia de drenagem, sdo calculados 32 atributos fisicos e climaticos. Seis destes
descrevem as dimensdes lineares das bacias, trés sdo parametros de forma, nove caracterizam a rede
de drenagem, sete descrevem o relevo, dois a capacidade de escoamento, trés a classe de solo e duas
das condigdes climaticas.

A analise dos dados disponiveis é feita em duas fases. A primeira consiste em avaliar a
importancia de cada bacia em todo o conjunto, por meio de um processo de aprendizagem nao-
hierarquica supervisionada, e a segunda consiste em seleccionar atributos usando um processo de
aprendizagem supervisionada, eliminando redundancias e dados menos importantes que diminuem
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quando as relagbes entre o0s pardmetros e

a precisdo e compreensdo das premissas utilizadas

caracteristicas da bacia sdo formuladas. [ Definicdo da drea de estudo ]
; v
Area de estudo e caracteristicas das bacias Selegso do modelo chuva-
hidrograficas selecionadas “*
O estudo foi desenvolvido no ambito do —

. R o o, . Dados para calibragdo do
territorio paraibano, regido semi-arida do Nordeste [ modelo chuva-vazéo ]
brasileiro. ~As 41  bacias hidrogréaficas ¥
selecionadas, usadas neste trabalho, estdo Calibragao do modelo chuva-
distribuidas nas onze bacias hidrograficas que Vazg‘zizarz;:fdi;baC'a Algoritmo SCE-UA
compBem a divisdo oficial do estado da Paraiba. v

O critério principal para selecdo das bacias Dados fisicos e climéticos ]
. . . ~ ., . para regionalizagao

foi a disponibilidade de dados de vazdes diarias ou +
mensais de boa qualidade. Neste sentido, foram o

. , . Definir quais atributos fisicos e
cons_ldergd_as aptas, alem. das bacias dos postos climéticos das bacias explicam Algoritmo CFS
fluviométricos, as bacias dos acudes que cada parametro do modelo
dispunham de dados de niveis de agua e com ¥
controle relativo de demandas. Resultou num total Relagbes regionais entre cada Uso da RNA: método

H H Afr X parametro do modelo e in_ i

de 41 bacias hidrograficas, sendo 14 de estagGes o atioas i o da bacia-meta (Fig. 3)

fluviométricas e 27 de acudes monitorados,
conforme listadas na Tabela 1.

v

Condicdes de aplicabilidade
do modelo regional

Para a obtencdo das caracteristicas
morfologicas foi necessario desenvolver duas
etapas precedentes: Fim

a. Delimitagdo das bacias — utilizando o
mapa digitalizado e atualizado da hidrografia do
Estado (Paraiba, 2004), foi possivel delimitar as
bacias dos 27 acudes.

b. Geracdo de curvas de niveis - a partir dos pontos cotados, georeferenciados e com o0s valores
de altitudes associados, oriundos da SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission), projeto
internacional iniciado em 2000 e gerenciado pela Agéncia Nacional de Inteligéncia Geo-Espacial
(NGA) e pela NASA (Rabus et al 2003), conjuntamente com a extensdo 3D ANALYST do software
ArcView GIS do ESRI (Environmental Systems Research Institute), gerou-se 0 MDE para todo o
estado da Paraiba.

Foram encontrados doze tipos de solos nas 41 bacias hidrograficas estudadas. Visando reduzir
0 numero de variaveis relativas ao solo a serem consideradas nos estudos de regionalizagdo, foi
introduzido o conceito de Lggo (Molle & Cadier, 1992) para permitir agrupar solos com aptiddes ao
escoamento semelhantes, obtendo-se, desta forma, trés classes distintas de solos.

Para todas as bacias foram determinados 32 parametros fisicos e climatologicos, sendo seis
caracteristicas das medidas lineares das bacias [Area (A), Perimetro (P,), Linha de fundo (L),
Comprimento do curso d’agua (L), Comprimento da rede de drenagem (Lg), Largura média (Ln)]
trés da forma [indice de compacidade (K.), indice de circularidade (Ke), Fator de forma (Ks)], nove
da rede de drenagem [Ordem dos cursos de agua (O,), Indice de bifurcacdo (Ry), Indice dos
comprimentos (R.), Indice das éreas (R.), Densidade de drenagem (Dg), Coeficiente de
Torrencialidade (Cy), indice de rugosidade (IR), Extensdo média do escoamento superficial (Le),
Sinuosidade do curso d"agua (SIN)], sete do relevo [Declividade méxima (Inax) do rio, Elevagdo

Figura 1 - Etapas do processo de regionalizagédo
de parametros do modelo chuva-vazao
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média da bacia (Cmed), Retangulo equivalente (I, e L), Indice de declividade média da bacia (l,),
indice de declividade global (1G), Desnivel especifico (DS)], duas da capacidade de escoamento
[L&mina Média Anual escoada (Leoo), Percentagem da bacia coberta por espelho de agua (PAE)],
trés das classes de solos [classes 1, 2 e 3 conforme a maior, média e menor aptiddo ao escoamento]
e duas da climatologia [Precipitacdo anual média (P), Evapotranspiracdo anual média (E)].

Tabela 1- Bacias hidrograficas usadas no estudo

Bacias Postos Fluviométricos Bacias Controladas por Acudes

Cdd. | Bacia Hidrografica | Area-km’ | Cdd. Agude Area- km* | Cod. Acgude Area- km?
BF1 |Antenor Navarro 1.580 | BA1 |Albino 9,5 | BA15 |Queimadas 124,3
BF2 |Aparecida 3.720 | BA2 | Arrojado 30,1 | BA16 |[Rch Cavalos 161,4
BF3 [Piancé 4.710 | BA3 |Bartolomeu | 59,5 | BA17 |Serra Vermelha 55,7
BF4 |Emas 530 | BA4 | Cachoeira Alves 110,5 | BA18 |Tamandua | 23,4
BF5 |Patos 1.850 | BAS5 | Chupadouro 17,8 | BA19 [Vazantes 137,0
BF6 |Serra Negra Norte 3.330 | BA6 | Cochos 56,5 | BA20 |Camalau 1.054,0
BF7 |Fazenda Alagamar 2.270 | BA7 |Emas 35,0 | BA21 |Campos 181,2
BF8 |Pedro Velho 3.500 | BA8 |Eng® Arcoverde 126,9 | BA22 |Cordeiro 1.665,8
BF9 |Caraubas 5.120 | BA9 |Eng® Avidos 1.009,5 | BA23 |Santo Antonio 340,6
BF10 |Poco de Pedras 3.140 | BA10 | Epitacio Pessoa 10.659,0 | BA24 |Sdo Domingos 65,5
BF11 |Guarita 17.220 | BA11 |Farinha 747,9 | BA25 |Livramento 37,0
BF12 |Umburana/Sumé 10,40 | BA12 | Frutuoso Il 19,1 | BA26 [Namorados 14,2
BF13 |Jatoba/Sumé 26,80 | BA13 | Gamela 12,8 | BA27 [Soledade 3131
BF14 | Gangorra/Sumé 137,40 | BA14 |Jatoba 94,0

Selecdo do modelo chuva-vazéo e processo de calibracao

Existem varios modelos concentrados e distribuidos em uso no Brasil e, para o presente
trabalho, selecionou-se um modelo concentrado obedecendo a quatro critérios principais: a)
aplicabilidade do modelo a regido de estudo; b) o menor nimero possivel de parametros a calibrar
para diminuir as incertezas dos seus valores; c) intervalo de calculo compativel com os dados
disponiveis na regido; d) apropriado para comprovar as técnicas de regionalizacdo propostas.

O modelo SMAP - Soil Moisture Accounting Procedure (Lopes et al, 1981) possui uma
estrutura simples e tem sido usado com sucesso no semi-arido do nordeste brasileiro. E constituida
por dois reservatorios lineares que representam a humidade do solo e armazenamento da agua
subterranea. A versdo mensal do SMAP é executado com precipitacdo mensal (Py) e
evapotranspiragdo potencial (EP). Na regido
estudada, a agua subterranea é quase inexistente
por causa da base geoldgica cristalina, assim com l
esta condicdo, o modelo fica com apenas um

reservatorio e quatro pardmetros para executar o .
modelo (Figura 2). Eles sdo E2 e STR que sdo ER=EP TU ® ESSPrn TU
principalmente relacionadas com o escoamento, e
E1l e CINF que determinam a quantidade de N Pm-ES
umidade do solo. Foi usado um procedimento de ! A
calibragcdo  automatica para determinar 0s STR} [TU=(RSOLO+CINF P,)/STR | |

n L . 'RSOLO
parametros optimos do SMAP para todas as bacias ! !
hidrograficas seleccionadas. Ele baseia-se no v v

i _ H TU = taxa de umidade do solo; ES = escoamento superficial; ER

algorltmo SCE UA (Shafled Complex E_V_O|Ut|0n), = evapotranspiragdo real; STR e RSOLO = niveis maximo e
conforme Diniz (1994), tendo o coeficiente de atual do reservatério
eficiéncia de Nash & Sutcliffe (1970) como funcéo

o Figura 2 - Desenho esquematico do modelo SMAP
objectivo.
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Localizacéo de cada bacia de drenagem em todo o conjunto - similaridade.

A avaliagdo da importancia de cada bacia hidrografica no conjunto das bacias selecionadas é
feito com um procedimento ndo-hierarquico de aprendizagem supervisionada. Para fazer isso, 0s
atributos (caracteristicas) das 41 bacias selecionadas foram submetidas aos algoritmos de
agrupamento hierarquico Single Link (SL), Link Completo (CL), Link Média (AL) e Ward. A
distancia Euclidiana de similaridade foi usada para agrupar as bacias. Entdo os agrupamentos
hierarquicos sdo formados e mostrados por meio de um dendrograma que pode ser utilizado como
um critério de similaridade entre bacias de um mesmo subgrupo.

Dessa maneira, dois grupos menores formados pelas bacias (BA10, BA13, BF11) e (BA1,
BF13) em trés dos quatro algoritmos, foram eliminados gerando um conjunto final de dados com 36
bacias, dividido em trés grupos, conforme a Figura 3.

MAPA DE LOCALIZAGAO cooico Bacia Acude coDIGo Bacia Aqude cooico

Convengbes Cartograficas:

GRUPO |
GRUPO Il

SRUPO I

“
[
alelz(2(2 olelele|e olelele

Figura 3 - Distribuicéo espacial dos grupos homogéneos de bacias hidrograficas

Selecdo de atributos (caracteristicas das bacias hidrograficas)

Para cada um dos parametros do modelo SMAP, um sub-conjunto de atributos que o explique
é pesquisado. Foi adotado no presente trabalho o algoritmo CFS — Correlation-based Feature
Selection (Hall, 2000), haja vista considerar a habilidade preditiva individual de cada atributo e o
grau de redundéncia entre eles, preferindo subgrupos de atributos que tém alta correlagdo com a
classe, mas baixa inter-correlagéo.

A selecdo de atributos utilizando o algoritmo CFS foi feita através da ferramenta WEKA -
Waikato Environment for Knowledge Analysis (Witten & Frank, 2000), mantendo-se seus
parametros configurados com os valores padrbes e a busca forward. A Tabela 2 apresenta 0s
atributos selecionados pelo algoritmo CFS, e os valores do Mérito calculados pela Equacdo 1.
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Tabela 2 - Atributos selecionados através do algoritmo CFS

Parametro do SMAP Atributos selecionadas Meérito (Ms)
E2 Pr, Lt, Kf, Rb, RI, Ra, Ct, SIN, Cmed, Ip, DS, P 0,629
STR Rb, Ra, Ct, Solo 1, Solo 2, PAE 0,643
El Rb, Ct, Cmed, Solo 1, PAE 0,506
CINF Ld, Ra, Ct, Cmed, Solo 1, PAE 0,373*

*Ap0s a inclusdo de E1 entre os atributos de CINF o Mérito subiu para 0,764

ko
1"'"]‘5 = -
o T —

onde: Ms é uma medida de mérito da heuristica de
um subconjunto de atributos S contendo k
atributos, .- é a correlacdo média atributo-classe,
e 7z € a inter-correlagdo média atributo-atributo.
O numerador da Equacdo 1 dar a ideia do quanto
um conjunto de atributos pode atuar como
preditivo de uma classe; o denominador de quanta
redundancia hé entre os atributos.

Identificacdo de relacdes regionais — Método da
Bacia Meta
Obijetiva-se aqui investigar a possibilidade de se
estimar os valores dos pardmetros do modelo
SMAP a partir de caracteristicas de bacias
hidrograficas, usando técnicas de redes neurais
artificiais tipo Perceptron de Multiplas Camadas -
MLP. Neste sentido, propbe-se um método
denominado de Bacia Meta que consiste numa
bacia que € retirada do conjunto de dados com o
objetivo de orientar o treinamento da RNA. Desta
forma, a RNA é treinada para reproduzir o valor
do parametro do modelo SMAP para a bacia
omitida a partir de suas caracteristicas fisico-
climaticas. Sendo esta RNA capaz de reproduzir o
parametro do modelo SMAP para a bacia-meta, o
mesmo pode-se esperar para outra bacia que lhe
seja similar.

O critério adotado, denominado de bacia-
meta, proposto por Diniz (2008), consiste de uma

Parametros do

modelo SMAP

@)

[ Dados de N bacias ]4—

v

Retira uma das bacias
para a fase de validagdo

v

[ Dados de N-1 bacias ]

y

i=N

|—>[Seleci0na 1 bacia para teste (Bacia Meta)]

i=N-1

I—[ Formar modelo de RNA ]

A 4

Selecionar 0 modelo cuja bacia-meta seja mais
similar a bacia omitida para verificacdo através
da matriz de similaridades

\4

[ Validar o modelo SMAP ]7

Figura 4 - Método da bacia-meta para construgéo de
modelo hidroldgico regional

amostragem para validagdo, constituida de uma Unica bacia retirada do conjunto dos dados, que
também passa a servir para caracterizar um modelo de RNA associado a ela.
Isto é feito sucessivamente para cada bacia do conjunto num processo de amostragem com
reposic¢do. Posteriormente, para outra bacia, omitida inicialmente para fins de verificacdo, procura-
se a mais similar entre aquelas e aplica-se 0 modelo associado.
Neste critério, o treinamento, validacdo e verificagdo da técnica de redes neurais séo
caracterizados pela exploracdo méxima dos dados existentes, obedecendo aos procedimentos
apresentados na Figura 4, a serem aplicados a cada um dos parametros do modelo SMAP.
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Treinamento da rede neural

Foi usado o sistema Qnet for Windows, Versdo 2000 (http://gnetv2k.com). A arquitetura da
rede pbde ser definida, uma para cada dos quatro parametros do SMAP, experimentando diversas
combinagfes, variando o numero de neurbnios, o numero de camadas e o0s tipos de funcbes de
transferéncias. A melhor arquitetura para os quatro casos variou conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Arquitetura da rede neural para cada parametro do SMAP

CAMADA NUMERO DE NEURONIOS FUNCAO DE TRANSFERENCIA
E2 STR E1l CINF E2 STR El CINF
Entrada 12 7 5 7 - - - _
Escondida 1 5 3 3 4 gaussiana gaussiana hiperbolica gaussiana
secante
Escondida 2 - 2 2 - - gaussiana hiperbolica | _
secante
Saida 1 1 1 1 gaussiana sigmoide sigmdide gaussiana

Para o pardmetro STR, um bom ajuste para a saida foi encontrado quando introduziu-se o
parametro E2 como um neurénio de entrada. O mesmo ocorre com o parametro CINF para 0s quais
um dos neuronios de entrada € o valor de E1. Estes resultados mostram a forte dependéncia nao
linear dos parametros entre si.

A fase de verificacdo da rede neural foi conduzida a partir da observacdo da matriz de
similaridades e do respectivo dendograma, determinados com o uso dos dados das 36 bacias
hidrograficas. Foi identificada, no conjunto das bacias-meta, a bacia mais similar aquela que foi
separada para a validagéo, caracterizando qual modelo de RNA deve ser usado para reproduzir o
parametro da verificacdo. Isto foi feito para as 36 bacias, omitidas alternadamente.

Na Tabela 4 encontram-se 0s valores dos parametros obtidos na fase de calibragcdo do modelo
SMAP e determinados a partir dos modelos de redes neurais referentes a cada bacia-meta para dez
bacias hidrogréficas.

Tabela 4 - Parametros obtidos na calibracéo e na regionalizacéo

Bacia omitida para Parémetros obtido na Parémetros obtidos na
Ordem verificacao calibracéo regionalizacao
Denominacéo Codigo E2 STR El CINF E2 STR El CINF
1 Arrojado BA2 4,319 44367 | 3076 | 0638 | 4334 107,84 3,005 0,636
2 Bartolomeu | BA3 9,908 44139 | 1,021 | 019 | 9915 | 470,88 1,021 0,194
3 Cachoeira dos Alves BA4 3,752 121,07 6,659 0,889 3,748 111,95 7,132 0,755
12 Queimadas BA15 13,126 169,35 | 6,124 | 0,793 | 13,094 133,60 6,195 0,836
13 Riacho dos Cavalos BAl6 15,000 554,73 7,100 0,700 | 14,945 550,22 7,036 0,741
26 Aparecida BF2 1,640 | 1.01212 | 0389 | 0000 | 1,644 | 1.004,26 1,108 0,008
27 Piancé BF3 1915 | 1.0282 | 0317 | 0000 | 1,923 | 1.042,38 0,164 1,073
28 Emas BF4 0,635 | 216314 | 0477 | 0450 | 0622 | 2.072,68 0,606 0,378
30 Serra Negra do Norte BF6 2,120 957,1 0,755 0,181 2,116 961,00 0,759 0,180
32 Pedro Velho BF8 2,811 39861 | 0998 | 0352 | 2488 | 401,24 0,918 0,271
CONCLUSAO

Combinando técnicas de mineracdo de dados com redes neurais artificiais e aplicando-se a
técnica da bacia meta proposta, foi possivel regionalizar os parametros do modelo SMAP a partir do
conjunto de atributos fisicos e climaticos das bacias hidrograficas. A técnica proposta foi validada
COM SUCessO.
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