XXXVIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2020, 22-25 DE NOVEMBRO DE 2020, FLORIANOPOLIS, SC

Rede Neural Convolucional 1D aplicada a previsao
da vazao no Rio Madeira

Felipe Oliveira Barino e Alexandre Bessa dos Santos

Resumo— Este trabalho apresenta um esquema de previsao
multi-dia para vazdo no Rio Madeira. O modelo preditivo é
baseado em uma rede neural convolucional unidimensional. Para
o projeto do modelo nés apresentamos uma analise da série
temporal de vazio e turbidez no rio estudado. Esta analise indica
que as séries tém periodo de 362 dias e estao 38 dias fora de fase
(vazdo atrasada). Além do mais, concluimos que ao usar a vazio
e turbidez como entrada do modelo preditivo, este se torna ~5
vezes mais simples que o modelo utilizando apenas vazao.

Palavras-Chave— aprendizado de maquinas, redes neurais con-
volucionais, séries temporais, previsao

Abstract— This work presents a multi-day ahead streamflow
forecasting scheme for the Madeira River. The forecasting model
is based on unidimensional convolutional neural networks. To
design the model we present an analysis of the streamflow and
turbidity time series at the studied river. This analysis indicated
that they have a period of 362 days and are 38 days out of
phase (lagged streamflow). Furthermore, we conclude that the
proposed forecasting model is ~5 times smaller when using the
river’s turbidity alongside its streamflow.

Keywords— machine learning, convolutional neural networks,
time seires, forecasting, streamflow

I. INTRODUCAO

Segundo o Balanco Energético Nacional de 2019, em 2018
388.971 GWh dos 601.396 GW h gerados no Brasil foram
provenientes de hidroelétricas [1]. Ou seja, 64,68% da geracdo
elétrica brasileira depende dos recursos hidricos disponiveis
no pais. Neste cendrio, podemos destacar a importancia do
monitoramento dos recursos hidricos do pafs no dmbito do
suprimento energético nacional. Consequentemente, 0 monito-
ramento da vazdo e sua previsdo s@o atividades que impactam
diretamente no planejamento energético nacional e na dimi-
nuicao dos custos da energia elétrica.

De fato, o planejamento energético pode ser feito com base
em simulagdes que utilizam vazdo do rio para determinar
quando a utilizacdo de usinas térmicas € necessdria e assim
tracar melhores estratégias para reducdo do custo energético.
Neste contexto, a previsdo de vazdo é ainda mais importante
em usinas que ndo dispdem de represas, as chamadas usinas
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a fio d’dgua. Porém o problema de estimar dados futuros de
vazao em um rio € estocastico, ndo-linear e nao-estacionario
[2]. Além do mais, um modelo matemadtico para a vazio
de um rio depende de um grande nimero de varidveis,
como precipitagdo, evapotranspiracdo, temperatura ambiente,
caracteristicas do solo e urbanizagdo [3], portanto abordagens
data-driven t€m ganhado atencdo nos tultimos anos. Essas
abordagens utilizam apenas dados passados, do pardmetro que
se deseja modelar, para estimar os valores futuros. Dentre estas
técnicas, as que utilizam aprendizado de mdquina tém se des-
tacado nos ultimos tempos. Redes Neurais Artificiais (RNAs),
por exemplo, oferecem facil implementagdo e escalabilidade.
Além do mais, modelos preditivos baseados em RNAs se
mostram equivalentes a técnicas tradicionais para modelagem
de séries temporais, como: modelos auto-regressivos de médias
moéveis (ARMA) e modelo auto-regressivo de médias moveis
nio lineares (NARMA) [4].

Dentre os trabalhos que fazem uso de RNAs para previsdo
de vazdo em rios, pode-se citar [5], em que os autores
apresentam um estudo de previsdo da vazdo no rio Pisuena
utilizando dados da precipitagdo e época do ano. J4 em [6] os
autores utilizam dados de precipitacdo em diferentes estacdes
para prever a vazdo do rio para até seis horas futuras. Por
outro lado, [7] combina precipitagdo e vazdo nas duas ultimas
horas para estimar vazao em até cinco horas seguintes, além de
comparar duas topologias diferentes de RNAs (Feed Forward
Neural Networks e Recurrent Neural Networks).

Com o crescente interesse e aplicacdo do aprendizado de
maquinas e o desenvolvimento do Deep Learning, Redes Neu-
rais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural
Network) também comecaram a ser aplicadas na andlise e pre-
visdo de séries temporais. CNNs sdo utilizadas na classificacido
de atividade humana com dados de diversos sensores [8] e
também na identificacdo de tendéncias do mercado financeiro
[9], por exemplo. Além disso, sdo utilizadas como ferramenta
de previsdo, como em [10], onde os autores apresentam um
esquema utilizando camadas convolucionais juntamente com
camadas recorrentes para estimar a geracdo futura de energia
fotovoltaica. Também no contexto de energia elétrica, [11]
desenvolve um modelo preditivo para estimativa da energia
elétrica consumida em uma residéncia, comparando a proposta
com outros modelos preditivos e mostrando que as CNNs sdo
uma alternativa vidvel para previsdo de séries temporais.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema
para prever a vazdo do Rio Madeira varios dias a frente, nas
proximidades da Usina Hidroelétrica Santo Antonio, em Porto
Velho, RO. Por se tratar de uma usina a fio d’dgua, a previsao
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gerada e é, portanto, de grande valor para o planejamento
energético. Ao longo do trabalho nés propomos dois modelos
preditivos: CNNI que utiliza os dados passados da vazdo
para estimar o valor futuro, e CNNII que utiliza também
dados passados da turbidez do rio, aproveitando a correlagido
entre esses sinais. Para o desenvolvimento destes modelos, nds
apresentamos uma andlise das séries temporais de turbidez e
vazdo, andlise esta feita por meio da transformada de Fourier
dos sinais e da correlagdo entre eles.

II. METODOS
A. Andlise das séries temporais

As séries temporais de vazdo e turbidez, cobrindo o in-
tervalo de 01/01/2011 a 04/12/2018, com amostragem didria,
tiveram os valores faltantes preenchidos por meio de interpo-
lagdo linear e os dados foram separados no tempo em trés
grupos: treino (45%), teste (25%) e validacdo (30%), isto €,
os primeiros 45% pontos da série temporal foram destinados
ao grupo de treino, os 30% seguintes ao grupo de validacdo e
0s 25% restantes ao grupo de teste. Note que a separacao no
tempo fui realizada para simular uma aplicacdo real, ou seja,
nem um ponto futuro é conhecido pelo modelo.

A componente fundamental foi extraida por meio da andlise
de Fourier, com o objetivo de se obter a periodicidade dos
sinais. Sabe-se que durante eventos hidrolégicos, vazao e con-
centra¢do de sedimentos possuem certa relacdo, [12], portanto
¢é de se esperar que a componente fundamental observada na
transformada discreta de Fourier dos sinais seja igual.

De fato, a andlise qualitativa entre essas grandezas sugere
que as séries possuem comportamento semelhante, porém
com picos de turbidez ocorrendo antes dos picos de vazdo,
conforme mostra a Fig. 1. Nesta figura, d[n] representa o
sinal de vazdo e t[n] o sinal de turbidez. Analogamente, a
Fig. 2 mostra a transformada discreta de Fourier dos sinais,
representados por T'[f] e D[f] no dominio da frequéncia.

Note que, se os sinais possuem mesma frequéncia funda-
mental deve existir uma diferenca de fase nestes sinais, ja
que os picos de turbidez ocorrem antes. Portanto, existe um
intervalo de atraso k no sinal t[n] tal que a correlagio entre
d[n] e t[n — k] é médxima. Portanto, calcula-se a correlagdo
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Fig. 1. Séries temporais de turbidez e vazdo no periodo de estudo.

entre d[n| e t[n — k| para diferentes valores de k, variando
entre 0 e 90 dias.

A partir dos resultados da andlise de correlacdo destas
séries, pode-se determinar qual o nimero de amostras pas-
sadas que serd utilizado como entrada do modelo preditivo
multiparametro para vazdo. Tal modelo trata-se de uma Rede
Neural Convolucional unidimensional (1D-CNN), que consiste
em uma rede neural multilayer perceptron precedida por uma
camada convolucional para extracdo de parametros.

B. Redes Neurais

RNAs sdo modelos matemdticos baseados no sistema ner-
voso de animais que sdo capazes de mapear dados de entrada
em dados de saida com base em um conhecimento adquirido
durante uma fase de treinamento desse modelo. Consiste em
uma combinag@o de pequenas estruturas, chamadas neur6nios,
interconectadas em camadas. Essas camadas sdo, também, co-
nectadas entre si, formando uma rede. Os neurdnios artificiais
de uma rede neural recebem valores de entrada x;, processam
essa informagdo e geram uma saida. Esse processamento é
feito por meio da soma ponderada das entradas por coeficientes
w; (pesos sindpticos) e um termo independente b (bias). O
resultado dessa soma é aplicado a uma funcdo ®(-) (fungio
de ativagdo) e o resultado é, por sua vez, a saida do neur6nio.

A capacidade de mapear dados de entrada em dados de saida
faz com que as RNAs possam realizar a regressdo de qualquer
funcdo continua, sendo consideradas aproximadores universais
[13], [14]. Essas estruturas apresentam algumas caracteristicas
importantes para andlise de séries temporais, como: robustez
a ruido, ndo-linearidade e a capacidade de lidar com miiltiplas
entradas e saidas, por exemplo. RNAs vém sido utilizadas
como ferramentas para andlise e previsdo de sinais no tempo
desde a década de noventa [15].

C. Deep Learning

Deep learning, aprendizado profundo, é o nome dado a
uma classe de algoritmos de aprendizado de mdéquinas que
utilizam vérias camadas de processamento. Geralmente as
primeiras camadas sdo utilizadas para extracdo de parametros,
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Fig. 2. Amplitude da DFT dos sinais de vazdo e turbidez.
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Fig. 3. Esquema de uma camada convolucional unidimensional.

processo que € normalmente feito pelo projetista em algo-
ritmos de aprendizado rasos. Dentre esses algoritmos, pode-
se destacar as CNNs. Elas foram originalmente criadas para
tarefas envolvendo imagens [16], dados em duas dimensdes, e
sdo basicamente CNNs alimentadas por dados pré-processados
através de convolugdes na imagem de entrada por certos filtros
(comumente chamados de kernels).

Em suma, uma camada convolucional funciona da seguinte
maneira: dada uma matriz de entrada, faz-se a convolucio
desta por matrizes de menor ordem (os kernels). O resultado
dessa operacdo tem alguns valores selecionados em matrizes
de menor ordem, por um processo conhecido como pooling.
Dessa forma, a informagdo contida na matriz de entrada
¢é filtrada e concentrada em uma matriz de menor ordem,
chamadas de feature maps (mapas de pardmetros). Os feature
maps podem entdo ser entrada de outra camada convolucional,
se existirem mais camadas convolucionais, ou de uma rede
neural.

Na andlise de série temporais, os dados sdo em uma
dimensdo, portanto pode-se substituir a convolucio bidimen-
sional realizada na camada convolucional por uma convolucio
unidimensional, operando com vetores ao invés de matrizes. O
processo de convolugdo unidimensional para séries temporais
estd ilustrado na Fig. 3, note que a entrada da CNN € somente
a série temporal e sem pré-processamento. Dessa forma, uma
camada convolucional unidimensional é utilizada para extrair
informagdes da série temporal por meio dos filtros e utilizar
os dados filtrados como entrada de um Multilayer Perceptron,
que tem em sua saida a previsdo desejada. Como o operador
convolugdo é aplicado em subsequéncias da série de entrada,
um padrdo aprendido em uma localizagdo pode também ser
identificado em outras posicdes [17].

Para o desenvolvimento do modelo preditivo deste trabalho,
a série temporal foi partida em sub-séries, separando dados de
entrada e saida por meio de janelas deslizantes. Esse processo
consistiu em criar uma janela com Np;sr + Npre, dados da
série temporal, separando as primeiras Np;s; amostras desta
janela como dados de entrada e o dltimo dado Np,., como
saida. Essa janela, entdo, é deslizada por todas as amostras
disponiveis, criando conjuntos entrada e saida em toda a
extensdo da série temporal. O nimero de dias a frente a ser

previsto, Ny, € 0 total de dados de entrada, Np;s:, neste
trabalho foram determinados por meio da andlise discutida na
Secao II-A.

D. Modelos propostos

Com relagdo a topologia dos modelos desenvolvidos, ambos
sdo 1D-CCNs de uma tnica camada convolucional, porém
com diferentes dados de entrada. Um deles € composto apenas
pela série temporal de vazdo, enquanto o outro também tem
a série temporal de turbidez como dado de entrada. Damos
ao primeiro modelo o nome de CNNI (apenas vazdo) e
ao segundo de CNNII (vazdo e turbidez). Para ambos, nds
realizamos uma selecdo de pardmetros com busca exaustiva
no seguinte sub-espago de hiper-pardmetros: M € {6,8,12}
filtros de tamanho P € {2,4,8}, com pooling de tamanho
Q € {1,2,4} e camada escondida com N, € {10, 30,50}
neurénios. A combinag@o destes pardmetros totaliza 324 mo-
delo, que foram treinados cinco vezes com o método ADAM
[18] para minimizar o erro quadritico médio da estimativa.
Por fim, selecionamos os melhores conjuntos de parametro
para cada modelo, considerando o erro absoluto médio da
estimativa e sua variacdo ao longo dos cinco testes.

III. RESULTADOS

Analisando os sinais na frequéncia, pelos graficos mostrados
na Fig. 2, obtém-se que ambos 0s sinais possuem a mesma
componente fundamental, com frequéncia f = 0, 0028 dia—!.
Logo o periodo dos sinais é de T' ~ 362 dias. Realizando o
procedimento de correlacionar os sinais deslocados no tempo,
obtém-se que a correlagdo aumenta até um pico em k =38
dias de atraso e cai para o valor inicial quando k£ =75 dias.
Este resultado pode ser visto na Fig. 4, com o ponto de maior
correlacdo marcado e uma reta indicando o periodo em que a
correlacdo volta ao patamar inicial.

Logo, escolhe-se 75 dias como intervalo de entrada em
ambos os modelos de previsdo, sendo esse o tamanho da
camada de entrada da CNN e 38 dias como intervalo de
previsdo futuro.
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Fig. 4. Coeficiente de correlacdo entre os sinais d[n] e t[n — k| para k no
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TABELA 1
PARAMETROS DOS MODELOS.

Modelo | M P Q@ N,
CNNI 12 2 1 50
CNNII 8 4 2 30

Ja em relacdo a selecdo do modelo, os valores obtidos para
os parAmetros M, P, Q e Nj sdo mostrados na Tabela I.
No6s escolhemos a configuracdo com o melhor erro absoluto
médio percentual (MAPE) que obteve a menor variancia dentre
os 5 testes realizados, para CNNI o MAPE médio para os
pardmetros escolhidos é de 22,6%, enquanto para o CNNII
ele é igual a 25,6%, no conjunto de validagdo.

Note que o modelo CNNI tem um maior nimero de
parimetros, com mais filtros e neurdnios escondidos, além
de ter pooling unitério, que € equivalente a nenhuma camada
de pooling, aumentando o nimero de parametros dos feature
maps. Sendo assim, o modelo CNNI tem um ndmero de
parametros treindveis muito maior que CNNII, de forma que
sua varidncia € maior e, portanto, o resultado obtido no
treinamento pode ndo ser 6timo ou até mesmo confidvel. Ou
seja, pode-se dizer que, além de ter um custo computacional
menor, o modelo CNNII € mais confidvel, pois utiliza o
mesmo nimero de dados para estimar um menor nimero de
parametros.

A performance dos modelos mostrados na Tabela I, na
ultima parti¢do do banco de dados (teste) é: 25,2% de erro
absoluto médio percentual para CNNI e 22,8% para CNNIIL.
Nota-se que ambos os valores sdo extremamente proximos e,
considerando que se estd prevendo um valor para 38 dias a
frente, sdo pequenos. E, de fato, ambos os modelos explicam
bem os dados observados, j4 que o coeficiente de determinacao
para ambos os modelos foi estimado em 93%. Além do mais,
pode-se notar na Fig. 5 que os resultados para previsdo da
vazdo por ambos os modelos sdo visivelmente semelhantes.

Apesar do desempenho dos modelos ser similar, 0 modelo
que sé utiliza a vazdo (CNNI) apresenta um nimero muito
maior de parametros e, conforme discutido, pode ser menos
confidvel. Na verdade a relacdo entre o nimero de pardmetros
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Comparacdo entre os dados observados e a previsdo do 38° dia a frente para o modelo (a) CNNI e (b) CNNIL

€ 4,94 vezes mais pardmetros treindveis em CNNI do que
em CNNII. Sendo assim, apesar de os valores obtidos neste
trabalho serem muito préximos, odemos dizer que o uso da
série temporal de turbidez juntamente com a vazdo facilita
a previsdo da vazdo no Rio Madeira, pois necessita de um
nimero muito menor de parimetros para obter a mesma
qualidade na estimativa. E, de fato, ¢ um resultado esperado,
ja que as séries temporais sdo extremamente correlacionadas,
especialmente quando a vazao estd atrasada. Ou seja, a turbi-
dez no Rio Madeira tem grande parcela na previsdo da vazio
neste rio.

IV. CONCLUSAO

Nos apresentamos um breve estudo sobre as propriedades
das séries temporais de turbidez e vazdo no Rio Madeira, o
maior tributdrio do Amazonas, e concluimos que essas séries
possuem o mesmo periodo, 1" ~ 362 dias, e estdo defasadas,
em média 38 dias (vazdo atrasada). Com essas informacdes
nés projetamos dois modelos preditivos para estimar a vazio
38 dias no futuro, ambos utilizando CNN unidimensional.

Analisando os modelos propostos e desenvolvidos, nés
concluimos que € possivel estimar a vazdo do Rio Madeira
com mais de um més e meio de antecedéncia (38 dias) com
erro absoluto de ~23%, além do mais, mostramos que ao
usar a série temporal de turbidez juntamente com a de vazdo,
neste cendrio, o modelo preditivo se torna ~5 vezes menor e,
portanto, mais confidvel.
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