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Resumo: Através deste trabalho, apresenta-se uma aplicacao da técnica, de aprendizado nao
supervisionado, Self-Organizing Maps das Redes Neurais Artificiais de Kohonen, sobre dados de
vazdo do posto hidrologico da cidade de Unido da Vitdria do estado do Parand, fornecidos pelo
Instituto Tecnoldgico SIMEPAR, com o objetivo especifico de apontar possiveis inconsisténcias
nas séries de dados. Trata-se de um procedimento para reconhecer padroes de comportamento
e, assim, identificar periodos com comportamentos singulares, para que sejam alertados e poste-
riormente verificados e modificados, se mecessdrio, por técnicos capacitados.
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1 Introducao

A obtencao de séries de dados altamente confidveis, acrescida de informacoes sobre seu com-
portamento, pode ajudar operadores e planejadores do sistema energético e de diversos outros
sistemas em suas funcoes diarias, proporcionando precisao as suas decisoes e, por consequéncia,
eficiéncia em suas operacoes. A observacao de informacGes hidrolégicas, tal como o nivel de
agua em rios, pode ser realizada em postos de monitoramento automaéticos ou convencionais,
onde sao registrados os valores observados e armazenados em um banco de dados. Além dos
dados coletados, existem os que sdo calculados, por exemplo, a vazao. Através deste banco sao
construidas longas séries extremamente importantes para a confeccao de estudos hidroldgicos.

Porém, neste monitoramento podem ocorrer falhas causadas por erros provocados pelo equi-
pamento de medigao, na transmissao dos dados, entre outros, implicando na inclusao de dados
inconsistentes as séries, ou causando a auséncia de informagcoes em alguns momentos. Assim,
incertezas na medicao de nivel podem resultar em valores inconsistentes de vazao estimadas.

Para suprimir estas falhas, o Instituto Tecnolégico SIMEPAR desenvolveu métodos es-
pecificos de analise de consisténcia para identificagao de dados espurios através de um processo
normalmente denominado de Controle de Qualidade (CQ), porém, apenas erros grosseiros sao
identificados ao passo que registros inconsistentes menos discrepantes sao negligenciados. Por-
tanto, posteriormente ao CQ, as séries de dados sao inspecionadas pelo corpo técnico através da
analise grafica de curtos intervalos ao longo de todo o periodo de dados, no intuito de identifi-
car inconsisténcias nao reconhecidas pelo CQ. Contudo, a andlise gréafica exige do profissional
tempo, atencao e conhecimento suficientes para que todos os erros sejam reconhecidos.

Para auxiliar no processo de consisténcia dos dados, este trabalho abordaré a utilizacao de
algoritmos de Redes Neurais Artificiais, especificamente uma das redes de Kohonen, a técnica
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SOM (Self-Organizing Map) de treinamento inicial nao supervisionado. Esta técnica poderd ser
utilizada para reconhecer padroes de comportamento nas séries de dados, identificando periodos
com comportamentos singulares, e assim, apontando ao profissional possiveis inconsisténcias. A
fim de constatar a eficiéncia desta técnica, seus resultados serao confrontados com a série de
dados verificadas por técnicos experientes em consisténcia do Instituto Tecnolégico SIMEPAR.
Como referéncia, serd adotado o posto hidrolégico de Uniao da Vitéria-PR.

2 DMateriais e Métodos

2.1 Dados Hidroloégicos

Existem diversos tipos de dados hidroldgicos, entre eles, os dados de cota, vazao, chuva, eva-
poracao, entre outros. Segundo a Agéncia Nacional de Aguas (ANA), a coleta destes dados
é de extrema importancia para a sociedade, pois sao utilizados para produzir estudos, definir
politicas publicas e avaliar a disponibilidade hidrica. Por meio dessas informagoes, a ANA, o
SIMEPAR, e demais 6rgaos, monitoram eventos considerados criticos, como cheias e estiagens,
disponibilizam informacoes para a execucao de projetos, identificam o potencial energético, entre
outros.

Devido a essa importancia, nesta pesquisa, trabalha-se com séries de dados de vazao de rios
que sao calculados através dos dados de cota coletados em postos hidrolégicos de monitoramento
convencionais ou autométicos. Convencionalmente, a série é coletada por um leiturista as 7h
da manha e 17h da tarde, através de réguas, registrada e enviada para os institutos para a
formacao de um banco de dados. Em contrapartida, automaticamente, os valores em metros,
sao coletados através de transdutores de pressao diariamente em pequenos intervalos de tempo,
o SIMEPAR armazena em seu banco de dados, valores de cota a cada 15 minutos.

Através da série de dados de cota, é calculada a série de vazdo em m?/s. Nas secdes moni-
toradas pelos postos hidrolégicos do SIMEPAR a vazao dos rios é estimada a partir da medicao
de cota no préprio posto, e esta estimativa é realizada com o uso de curvas de descarga que
estabelecem uma relagao univoca entre cota e vazao. Porém, em Uniao da Vitoéria - PR, devido
a efeitos de remanso, as vazoes sao obtidas por algoritmos mais complexos, por ser necessario
o registro de cota em Porto Vitéria - PR, além do nivel no préprio posto, para obter a vazao
do rio Iguacu. Assim, a vazao é calculada, principalmente, para a operacao dos reservatorios,
porém, especialmente neste processo, as incertezas da varidvel cota podem resultar em valores
inconsistentes para a variavel vazao estimada.

2.2 Localizacao

Os dados de vazao a serem analisados sao provenientes do posto hidrologico de Uniao da Vitoria,
localizado na bacia do rio Iguacu no estado do Parana. “Para a consisténcia de dados de uma
bacia hidrografica é essencial o reconhecimento da sua drea e a sua dinamica hidrica” (Breda,
Negrao, 2012). A sub-bacia de Unido da Vitéria é interna a bacia do rio Iguagu e estd sobre
influéncia das demais sub-bacias a montante, portanto esta foi a regiao escolhida para este
estudo. Além disso, segundo Leite (2008, apud JICA, 1995a) a regiao de Unidao da Vitdria,
que corresponde aos municipios de Unido da Vitéria, Porto Unido e Porto Vitoria, abrange
as cidades mais severamente afetadas por inundacoes no estado, causadas diretamente pela
vazao do leito principal do rio Iguacu, que compreende uma bacia de aproximadamente 25.000
km?. Este mesmo autor cita que “as inundacdes na regido de Unido da Vitéria sdo extensivas,
severas, envolvem prejuizos significativos para a populacao e economia local, sao condicionadas
pelas regras operativas da usina hidrelétrica de Foz do Areia, localizada a jusante das cidades
afetadas, e devem requerer medidas estruturais e ndo estruturais para sua mitigacdo.” Assim
considera-se que esta regiao merece atencao, principalmente com relacao aos dados de vazao.
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2.3 Consisténcia

Como citado na introducao, o SIMEPAR aplica métodos especificos de anélise de consisténcia
para identificacdo de dados espuirios com inconsisténcias grosseiras através do CQ, e posterior-
mente as séries de dados sdo inspecionadas pelo corpo técnico do SIMEPAR através da andlise
grafica de curtos intervalos ao longo de todo o periodo de dados, no intuito de identificar incon-
sisténcias nao reconhecidas por métodos anteriores. A seguir sdo apresentados os mais comuns
tipos de inconsisténcias encontrados nas séries de vazao, apontados por Breda e Negrao (2012).

Mudancas de Offsets: quando hd uma diferenca entre os registros do sensor e os dados
da leitura de régua é aplicado um fator compensatério, denominado de offset, aos dados do
sensor antes deles serem armazenados no banco de dados. Porém, os dados podem ser alterados
indevidamente, sendo necessario apontar e posteriormente desfazer estas modificagoes. Spikes:
S80 erros em que um registro, ou um curto periodo de registros, fica deslocado da tendéncia
da série. Oscilagoes Diarias: ocorrem devido a oscilagdo na carga da bateria que alimenta o
sensor de pressao utilizado para registrar o nivel da dgua. Notou-se que oscilagoes intensas
ocorrem mais frequentemente em periodos de recessao, onde o nivel do rio esta baixo. Ruidos:
eventualmente as séries de nivel analisadas apresentam ruidos em certos periodos. Falhas: faltas
de dados que podem acontecer devido a falta de medicao em um determinado periodo de tempo.

A menos dos problemas de falhas que ja estdo automaticamente identificados nas séries de
vazao, o objetivo da aplicacao do SOM a série de dados de Uniao da Vitéria é alertar os valores
extremos de uma mudanca de offset mal sucedida, os spikes, para baixo ou para cima, isolados
ou em conjunto, e os momentos em que oscilagoes didrias e ruidos ocorreram na série de dados.

3 Self-Organizing Maps - SOM

A técnica de agrupamento e visualizagao SOM (Self-Organizing Maps) é um tipo de rede neural
artificial de Kohonen treinada através de aprendizagem nao supervisionada, para produzir uma
classificagao prépria dos dados de entrada, que possuem caracteristicas comuns entre si. Esta
técnica é capaz de preservar a estrutura do espaco de entrada. O objetivo do SOM é encontrar
um conjunto de codebooks e atribuir a cada objeto em um conjunto de dados de entrada o
centroide que retorna a melhor aproximacao a este objeto. Na terminologia de redes neurais,
existe um neurénio associado a cada centroide (codebook), e esses codebooks na saida do SOM
estao topologicamente ordenados, ou seja, os neuronios vizinhos correspondem a regioes similares
no espago de entrada. Uma caracteristica distintiva do SOM é que ele impoe uma organizagao
topografica (espacial) sobre os neurénios (codebooks ou centroides). O SOM opera em dois
modos: treinamento (dos dados de entrada) e mapeamento (classificagdo de novos dados).
Segundo Siqueira (2005), o algoritmo pode ser resumido como: 1. Iniciar os pesos dos n
neurénios (codebooks) da rede com valores aleatérios baixos: w;j; 2. Apresentar cada dado
de entrada x para a rede, e executar os passos 3 e 4; 3. Determinar o neurénio ¢ que possui
a menor distancia (euclidiana) do peso sindptico w; com o vetor . A partir da Eq. d; =
"1 (z;(t) —wg;(t))?. Este neurdnio é denominado “vencedor”; 4. Ajustar os pesos do neurénio
vencedor e de todos os neurdnios que pertencem a uma vizinhanga centrada nele, V;(¢). De
acordo com a Eq. w;;(t + 1) = w;;(t) + a(t)[z;(t) — wy;(t)], onde i € Vi(t); 5. Ajustar a taxa
de aprendizado « e o raio de vizinhanca. Se nao existirem mais mudangas substanciais no
mapa, pare; caso contrario, volte ao passo 2. Entretanto, como o niimero de dados de vazao do
posto hidrolégico de Uniao da Vitéria é extremamente extenso, para processamento e analise da
metodologia proposta fez-se uso da linguagem e ambiente para computagao estatistica “R” (R
Core Team, 2012), juntamente com um de seus pacotes kohonen.

3.1 Etapas da Utilizacao do SOM

Para classificar os dados de vazao de Uniao da Vitoria como sendo consistentes ou nao, utiliza-se
o SOM inovadoramente no sentido de que apenas serao feitos reconhecimento de padroes.
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3.1.1 Dados de Entrada

No treinamento da rede neural, selecionou-se os dados de vazao (q1, g2, ..., ¢, ) do posto hidrolégico
de Uniao da Vitoéria dispostos em intervalos de uma hora, pertencentes aos anos de 1998 até
2007, totalizando 87648 dados, que foram selecionados, pois sao dados que passaram previamente
pela consisténcia realizada pelos técnicos do SIMEPAR, ou seja, o periodo de treinamento,
teoricamente, nao possui intervalos de falhas, tao quanto dados inconsistentes.

Freire (2009), propo6s em seu trabalho um método que nao considera simplesmente os valores
de vazao previstos, e sim os valores de degraus de vazao (d;), considerando um intervalo de 6
horas. Segundo ela, é necessario que se forme um vetor de doze valores de degraus de vazao
subsequentes que represente o comportamento da vazao ao longo de 72 horas. Identificando um
conjunto de comportamentos de vazao em 72 horas que representam, com um erro pequeno,
o histérico de vazoes observadas que contemplam as mais diversas situagoes hidrolégicas, pois
assim a previsao pode ser apresentada na forma desse comportamento sem perdas significativas
nos valores de vazao informados, e com grande ganho na simplificacdo do método.

Portanto, no intuito de classificar dados individualmente acrescenta-se o degrau, ao qual o
dado pertence, entre os 12 degraus propostos por Freire (2009), formando um vetor de treze
valores de degraus subsequentes de vazao o que representard uma amostra para este estudo
contemplando um horizonte de 78 horas. Com isso, dispéem-se os dados de vazao de Unido da
Vitéria em degraus de vazao subsequentes, de 6h em 6h, Ag; = g+ — ¢;, onde i = 1,....n — 6,
formando uma matriz de dados de entrada, de dimensao mxp, onde m = 87570 = 87648 —(13x6),
e p = 13, em que cada uma de suas linhas representa uma amostra da populacao dos dados
analisados, e a sétima coluna da matriz representa os dados a serem investigados. Assim,
centraliza-se esta pesquisa na investigacao dos dados da sétima coluna desta matriz, levando em
consideracao a relacao deles com os degraus das 6 colunas anteriores, e 6 colunas posteriores.

3.1.2 Parametros

Aplicou-se o SOM do pacote kohonen do software R com a utilizagdo dos seguintes parametros:
O conjunto de dados foi apresentado 100 vezes a rede, em cada rodada. A taxa de aprendizagem
aplicada diminui linearmente de 0.05 até 0.01, a cada iteragao. O raio da vizinhanca comega com
um valor que abrange 2/3 de todas as distancias de unidade para unidade. Os representantes
iniciais apresentados & rede sao escolhidos aleatoriamente a partir dos dados de entrada. Apds
um estudo sobre o niimero de codebooks definiu-se 225 como ideal para este problema. Utilizou-se
uma grade do tipo hexagonal (15 x 15).

3.1.3 Teste - Reconhecimento de Padroes

Posterior a fase de treinamento dos dados, iniciou-se a fase de teste, ou seja, a busca por
padroes em dados de vazao nao consistidos. Desta forma, construiu-se uma matriz semelhante
a matriz dos dados de entrada, mas, com os degraus de vazao construidos a partir de dados nao
consistidos, dos mesmos anos de 1998 a 2007, do mesmo posto hidrolégico.

Através de uma funcao do pacote kohonen do software R chamada map, e do treinamento
realizado anteriormente, classificou-se os valores dos degraus subsequentes da sétima coluna
desta matriz como corretos ou possiveis alertas, calculando-se a funcao distribui¢do acumulada
empirica para todos os sétimos elementos das amostras representadas por cada um dos codebooks,
e a partir destas fungoes estimou-se os percentis criticos. A partir destes percentis, gerou-se um
vetor binario chamado de “vetor de previsao”, formado com tantas coordenadas quanto o niimero
de dados classificados como corretos ou nao. A estas coordenadas atribui-se valor 0 quando o
dado é apontado como correto, e valor 1 quando o dado é apontado como possivel alerta. Com
isso, apontou-se com valor 1 os dados considerados como spikes, ruidos, oscilagoes, e extremos
de mudancas de offset, e com valor 0 dados de vazao considerados corretos, bem como dados
entre extremos de uma mudanca de offset .
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A Fig. 1 retrata em um mesmo grafico, um periodo de dados de vazao original, que ainda
nao passou por nenhuma consisténcia, os dados ja consistidos manualmente (descritos na segao
3.2), e os dados apontados como possiveis alertas pela técnica SOM.
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Figura 1: Dados apontados como alertas através da técnica SOM

Neste periodo notaram-se falhas como: mudancas de offset, ruidos e um pequeno spike,
que foram devidamente apontadas como alertas através do SOM, lembrando que calibrou-se
o modelo a fim de que ele apontasse apenas os pontos extremos de uma mudanca de offset.
Contudo, pode-se notar que, devido ao fato de o treinamento do SOM ter sido executado de
maneira diferenciada, e esta pesquisa encontrar-se ainda em fase preliminar, existem dados
corretos apontados como incorretos indevidamente, bem como dados incorretos que nao foram
devidamente apontados pela técnica utilizada, estes dados serao avaliados na segéo a seguir.

3.2 Avaliagao do Método - Curva ROC

Foi preciso comparar o vetor de previsao a outro vetor denominado “vetor de observagao”, para

isso, consistiu-se manualmente (como tem sido feito no SIMEPAR) a série de dados de vazao de
Uniao da Vitéria entre os anos de 1998 a 2007, a fim de calcular a diferenca desta série com a série
nao consistida, e obter o vetor bindrio de observacao, com coordenadas nulas onde nao existiram
diferengas, e valor 1 onde foram detectadas inconsisténcias (apontadas pelas diferengas).

A fim de comparar estes vetores de previsao e
de observagao, com o intuito de avaliar e posterior-
mente refinar o método aplicado, utilizou-se curvas
ROC - Receiver Operating Characteristic que permi-
tem a visualizacao do problema de avaliacao, através
do pacote ROCR do software R.

Para este modelo, ROC é um gréfico da taxa
de acerto do modelo (eixo y) contra a taxa de falso
alerta (eixo x) para os diferentes limiares de decisao
(percentis), quando existir apenas um limiar avali-
ado, entao, somente um tunico ponto sobre a curva
ROC pode ser determinado, e as técnicas de ava- ‘ ' ‘ : ' ‘
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liacdo tornam-se menos aplicaveis. A Fig. 2 ilustra Folse Postive Rate
em linha vermelha a curva ROC para este modelo,
e em preta a diagonal x = y. Figura 2: Curva ROC do Modelo SOM
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Nota-se aqui que o valor de y nao é consideravelmente alto, enquanto o valor de x nao é
substancialmente baixo como se deseja em um modelo devidamente calibrado. Porém, a taxa
de sucesso e a taxa de insucesso, sozinhas, sao insuficientes para medir a habilidade de um
sistema de previsao. Um bom método de previsao depende de maximizar o nimero de acertos,
minimizando o nimero de falsos alertas simultaneamente.

Para avaliar a acurédcia e o desempenho do modelo, calcula-se a drea sob a curva ROC, seu
valor deve pertencer a um intervalo entre 0 e 1, sendo que valores abaixo de 0.5 (abaixo da
diagonal) representam baixo desempenho do modelo, e valores préximos de 1 representam alto
desempenho do modelo. Para este estudo estimou-se a area da curva encontrada com um valor
de aproximadamente 0.79. Esta medida aponta um bom desempenho deste modelo de alerta de
valores inconsistentes em dados de vazao para o posto hidrolégico de Uniao da Vitoria.

4 Conclusao

A busca por padroes de comportamentos em dados de vazao torna-se uma ferramenta til e muito
necessaria, principalmente em operagoes de reservatorios hidrolégicos. Com isso, o objetivo
principal deste trabalho foi desenvolver um método que apontasse padroes caracteristicos de
comportamento e principalmente as falhas nas séries de dados. Em comparacao com dados
previamente consistidos, em que se tem o conhecimento da localizacao de dados incorretos na
série, o método retornou resultados satisfatorios, pois apontou possiveis alertas exatamente em
areas nas quais dados foram corrigidos quando passaram por uma consisténcia manual. Além
disso, falhas com todas as possiveis caracteristicas, spikes, mudancas de offset, ruidos, oscilagoes
diarias, entre outras foram apontadas pelo método.

Através deste estudo pode-se concluir que a técnica SOM de treinamento nao supervisionado
dos dados de vazao do posto hidrolégico de Uniao da Vitoria - PR pode ser utilizada a fim de
alertar possiveis dados inconsistentes na série, se for devidamente calibrada. Sabe-se que existe
a necessidade de, em estudos futuros, modificar e testar novos parametros utilizados no SOM a
fim de aprimorar o método, com a intengao de aumentar o valor da drea sob a curva ROC, e com
isso concluir o método, a fim de utilizé-lo nos demais postos hidrolégicos nos quais o Instituto
Tecnolégico SIMEPAR tem trabalhado.
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