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1 RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma alternativa na modelagem hidrolégica para a
estimativa das vazOes dos cursos de agua a partir de dados hidrometeorologicos. O objetivo do
trabalho foi desenvolver Redes Neurais Artificiais para estimar as vazdes diarias na bacia
hidrografica do rio Piracicaba, Minas Gerais. O estudo foi realizado em trés secdes de
monitoramento de vaz&o da bacia do rio Piracicaba, localizada no Estado de Minas Gerais -
Brasil. No desenvolvimento das RNAs foram realizados a coleta e selecdo dos dados; a
definicdo da arquitetura da rede; e o treinamento e validacdo das redes desenvolvidas. A maior
parte das RNAs desenvolvidas apresentou coeficiente de Nash-Sutcliffe maior que 0,80 o que
permitiu classificar os modelos como bons para a estimativa das vazdes. Com base nos
resultados, pode-se concluir que as RNAs sdo adequadas para a estimativa das vazdes diarias
na bacia do rio Piracicaba e podem ser empregadas na estimativa de eventos extremos e no
gerenciamento dos recursos hidricos.

Palavras-Chave: modelo empirico inteligéncia artificial, modelagem hidroldgica.

ULIANA, E. M,; SILVA, D. D.; MOREIRA, M. C.; PEREIRA, D. R.; PEREIRA, S. B;
ALMEIDA, F. T.
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR DAILY FLOW ESTIMATES IN THE
PIRACICABA RIVER BASIN

2 ABSTRACT

Artificial neural networks (ANNSs) have been used alternatively in hydrologic modeling to
estimate accurately watercourse flows based on hydrometeorological data. This study
developed artificial neural networks to estimate daily flows in Piracicaba river basin, in Minas
Gerais state (Brazil). For this, we used three runoff-monitoring sections of the Piracicaba river
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basin, with an area of 5,304.0 km?, and located in the State of Minas Gerais — Brazil. For
designing the ANNSs to estimate daily flows, we adopted the following steps: data collection
and selection, network architecture definition, training and validation of results. The results
showed that ANNs are adequate to estimate daily flows in Piracicaba river basin.

Keywords: empirical model, artificial intelligence, hydrologic modeling.

3 INTRODUCAO

A maior parte dos processos
hidrolégicos apresenta alto grau de
variabilidade  espacial e  temporal,

aumentando a complexidade da modelagem
computacional dos processos envolvidos. Na
representacdo do ciclo hidrologico, o
empirismo desempenha papel importante em
estudos  relacionados &  modelagem
hidrologica. Os modelos empiricos tratam o
sistema hidrolégico como uma “caixa preta”
e tentam encontrar uma relagdo entre os
dados de entrada e o0s de saida
(GOVINDARAJU, 2000a).

Entre os modelos empiricos, as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) apresentam
resultados promissores para a estimativa das
vazOes de cursos de agua, como demonstrado
por Aichouri et al. (2015), Elsafi (2014),
Meng et al. (2015), Oliveira et al. (2013),
Sattari; Apaydin; Ozturk (2012) e Setiono
(2015).

As RNAs imitam o funcionamento do
cérebro humano, por meio da aquisi¢do de
conhecimento em um processo de
aprendizagem. A capacidade de extrair a
relacdo entre as entradas e saidas de um
processo, sem considerar 0s processos fisicos
que estdo sendo explicitamente envolvidos,
torna a RNA ferramenta capaz de resolver
problemas complexos e ndo lineares, como é
0 caso da relacdo entre a chuva e a vazdo em
bacias hidrograficas, que depende de
inimeros fatores, como umidade inicial do
solo, uso e manejo do solo, geomorfologia da
bacia hidrografica, evaporacdo, infiltracdo,
distribuicdo e duragdo da chuva, entre outros
(ARAUJO; DANTAS NETO; SOUZA
FILHO, 2015; GOVINDARAJU, 2000b).

O desenvolvimento de uma RNA
requer a definicdo de sua arquitetura, que
consiste na determinacdo dos dados de
entrada e saida, do numero de camadas
intermediarias e de neurdnios artificiais, e
das fungdes de transferéncia (MENG et al.,
2015). Segundo Asadi et al. (2013), a
arquitetura de uma RNA é variante e deve ser
definida de forma que proporcione o menor
erro de estimativa dos dados de saida.

Apos a definicdo da arquitetura, a
RNA deve passar pela etapa de treinamento,
que consiste em ajustar pesos para as
conexdes da rede com auxilio de um
algoritmo de aprendizagem. Por fim, a RNA
deve ser validada com dados que ndo foram
utilizados durante o treinamento, de forma a
verificar seu desempenho para estimativa dos
dados de saida (LUDWIG JUNIOR;
COSTA, 2007).

Considerando que a modelagem das
vazbes de cursos de agua possibilita a
previsdo de eventos extremos e subsidia o
planejamento e a avaliacdo de estratégias de
gerenciamento  de  recursos hidricos,
objetivou-se neste trabalho desenvolver
redes neurais artificiais para estimar vaz6es
diarias na bacia hidrografica do Rio
Piracicaba, Minas Gerais.

4 MATERIAL E METODOS
4.1 Area de estudo e base de dados

O estudo foi conduzido na Bacia do
Rio Piracicaba, localizada no Estado de
Minas Gerais - Brasil. O rio Piracicaba é um
afluente do rio Doce, e sua area de drenagem
abrange 21 municipios mineiros, cuja
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economia é baseada, principalmente, em trés
atividades:  mineragdo,  siderurgia e
monocultura de eucalipto.

Para treinamento e validagdo das
Redes Neurais Artificiais (RNAs), foram
utilizados dados de esta¢des pluviométricas,
fluviométricas e meteoroldgicas localizadas

na bacia hidrografica e em seu entorno
(Tabela 1 e Figura 1). A utilizagdo de
estacOes do entorno foi decorrente da baixa
quantidade de estacbes (pluviométrica e
meteoroldgica) localizadas no interior da
area de drenagem com série de dados
suficiente para realizacdo da modelagem.

Tabela 1. Estagdes pluviométricas, fluviométricas e meteoroldgicas utilizadas no estudo

- . Latitude Longitude Altitude  AD

Cadigo Nome Tipo

J P ©) ©) m  (km?)
01942029 Mario de Carvalho P -19,525 -42.644 232 -
01943008 Sa”tfta'\g?rga d b 19442  -43118 538 -
01943027 Usina Peti P  -19,881  -43.367 1.110 ;
02042031  azenda Cach. P 20011  -42,674 280 -

D’ Antas

02043059  Colégio Caraga P -20,097  -43.488 1.300 -
02043056 Faz‘ﬂf;"pggua P 20305  -43616 965 -
01943007 Santa Barbara P -19,945 -43,401 748 -
01943001  Rio Piracicaba P -19,023  -43.178 623 ;
56640000 Carrapato F -19.972  -43.459 755 4275
56610000  Rio Piracicaba F -19,032  -43.173 748 1.1642
56696000 Mario de Carvalho F -19524  -42,640 232 5.304.0
2042024 Vicosa M  -20766  -42.866 712 -

AD: érea de drenagem; P: estacdo pluviométrica; F: estacdo fluviométrica; e M: estacdo meteoroldgica.

Figura 1. Bacia hidrogréafica do rio Piracicaba, com destaque para a localizacdo das estacdes
pluviométricas e fluviométricas utilizadas no estudo.
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Foram utilizados dados diarios de
vazdes correspondentes aos periodos de
01/09/1990 a 31/12/1993, 01/07/2002 a

31/12/2006 e 01/09/1990 a 31/12/1992,
registrados, respectivamente, nas estacGes
fluviométricas 56696000 (Mario de
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Carvalho), 56610000 (Rio Piracicaba) e
56640000 (Carrapato), assim como dados
pluviométricos e climéticos (Tabela 1). Esses
periodos foram selecionados por nao
apresentarem falhas nos dados
hidrometeoroldgicos das estacGes listadas na
Tabela 1.

As RNAs ndo requerem a utilizagéo
de séries histdricas continuas como
requisitado por alguns modelos hidrolégicos
conceituais. Portanto, a utilizacdo de
periodos ndo sequenciais como realizada
neste estudo ndo interfere nos resultados.
Destaca-se novamente que a utilizagdo dos
periodos apresentados foi condicionada pela
inexisténcia de falhas nos dados de chuva,
vazdo e temperatura do ar.

Para selegdo das variaveis de entrada
das RNAs desenvolvidas, foi utilizada a
analise de componentes principais (ACP),
que permitiu avaliar a importancia de cada
variavel e promover a eliminacdo daquelas
que contribuiram pouco, em termos de
variagéo, no grupo analisado. Na ACP, foram
analisadas as seguintes variaveis
hidrometeoroldgicas: precipitacéo;
evapotranspiracdo de referéncia; temperatura
maxima; temperatura minima; e vaz0es
registradas nas estacfes fluviométricas. A
ACP permitiu propor as entradas das RNAs
para estimativa da vazdo diaria (Q,), como
apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Variaveis de entrada utilizadas para o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais

Entrada Entrada Entrada Entrada
Pt th-z Qt-l; Qt-2 th_4; Pt
E, th_3 P; Eq Qt-l; Qt-z; Qt_3
Q. Qe Qs Qunts Qs Quntss Quney
Q. th_5 Q5P Q.15 Qs Py
Qs Qe Qs Pt Qs Quueys P
Q4 th_7 th_3; Py P; E; Q

P, representa a precipitacdo média (mm) na bacia, obtida pelo método de Thiessen, como descrito por Macédo et
al. (2013); E,, a evapotranspiracdo de referéncia (mm), obtida pelo método de Hargreaves e Samani, conforme
Borges Janior et al. (2012); Q,, a vazdo diaria defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m3s?h); e th_n, a vazdo média

den (2, 3,..., n) dias anteriores (m3s?).

4.2 Arquitetura e treinamento das redes

No desenvolvimento das redes, foram
realizados a coleta e selecdo dos dados de
entrada e saida; a definicdo da arquitetura da
rede; e o treinamento e validacdo das redes
desenvolvidas.

Os dados de entrada foram
organizados aleatoriamente e normalizados,

__2(p-minp)
(maxp-minp)

Em que pn é o valor normalizado (variando
entre -1 e 1), p é o valor da variavel, e minp

utilizando a Equacdo 1. Segundo Silva;
Spatti; Flauzino (2010), a normalizacdo
garante que cada dado de entrada receba a
mesma atencdo durante o treinamento da
RNA, implicando  melhor eficiéncia
numérica diante das operacfes matematicas
realizadas pela rede.

(1)

e maxp sao, respectivamente, 0 menor e o
maior valor da variavel na série em estudo.
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Apo6s a normalizagdo, os dados foram
separados em duas categorias: dados de
treinamento, que foram utilizados para
treinamento da rede; e dados de validacéo,
que foram utilizados para verificar o
desempenho da rede. Neste estudo, 85% dos
dados da serie foram utilizados para
treinamento e 15% para validagdo. Este

i=1

Em que Y, é o valor da resposta do neuronio

(valores das variaveis de saida); F, a funcdo
de ativagdo ou transferéncia; Wj;, 0s pesos
sinapticos; X;, os valores das variaveis de

Figura 2. Esquema de um neurdnio artificial.

b

Fonte: Govindaraju (2000a).

Como  paradigma neural foi
empregado o Perceptron de multiplas
camadas (Figura 3), o qual, segundo Aradijo;
Dantas Neto; Souza Filho (2015), é muito
utilizado para a modelagem de fenémenos

critério de divisdo da série foi utilizado
também por Rezaei et al. (2015) e Uysal,
Sorman e Sensoy (2016) para estimativa de
vazdes com RNAs.

A unidade de processamento das
RNAs é o neurbnio matematico (Figura 2),
sendo seu funcionamento definido na
Equacdo 2.

2)

entrada, que sdo processados no neurdnio; e
b; (bias), o valor de compensagdo do
neurdnio matematico.

em engenharia. As RNAs foram do tipo
retroalimentadas, possuindo uma camada de
entrada, duas camadas intermediarias e uma
camada de saida.
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Figura 3. Representacdo de arquitetura de uma RNA do tipo Perceptron de multiplas camadas.

Camada de
entrada

Fonte: Adaptado de Govindaraju (2000a).

Como fungbes de transferéncia,
foram adotadas a tangente hiperbdlica nas
camadas intermediarias e a tangente linear na
camada de saida das RNAs. Foi priorizada a
funcdo tangente hiperbolica nas camadas
intermediarias, em decorréncia de a sua
caracteristica de antissimetria melhorar o
processo de convergéncia da rede durante o
treinamento, como constatado por Silva;
Spatti; Flauzino (2010).

O ndmero de neurbnios em cada
camada intermediaria  foi  definido
empiricamente, durante o0 processo de
treinamento da rede, de forma a obter o
menor erro de estimativa das vazoes didrias.

Para evitar a memorizacdo da rede
(overfitting), caracterizada pela reducdo de
sua capacidade de generalizacdo, 0 nimero
maximo de neurdnios artificiais em cada
camada intermediaria foi limitado a 10. Esse
namero foi definido com base nos valores
estabelecidos por Noori e Kalin (2016), ao
utilizarem o modelo para estimativa de
vazoes.

No treinamento da rede, foi utilizado
o algoritmo backpropagation (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010), conhecido
também como algoritmo de retropropagagédo
do erro, incorporado ao algoritmo de
otimizacdo de Levenberg-Marquardt, como

Camada
intermediaria

Camada de
saida

proposto por Asadi et al. (2013), de forma a
minimizar o esforco computacional e o
problema de convergéncia muito lenta,
decorrente da utilizacdo de forma isolada do
algoritmo backpropagation.

Durante o0  treinamento,  foi
estabelecido um limite maximo de épocas
(epochs), como critério adicional de parada
do algoritmo, quando a precisao especificada
se tornou inalcancavel.

A quantidade de épocas é definida
como o0 numero de tentativas de ajuste dos
pesos (wij) e bias (b)) (Equacéo 2) da RNA,
de forma a garantir acuracia nas estimativas
da variavel de saida (GOVINDARAJU,
2000a).

Neste trabalho foi utilizado o
software Matlab para definir a arquitetura e
realizar o treinamento das RNAs, conforme
procedimentos apresentados.

4.3 Avaliacédo do desempenho das RNAs

Para validacdo do resultado das
RNAs, foram utilizadas as seguintes medidas
estatisticas: o erro absoluto médio (MAE); a
raiz do erro quadratico médio (RMSE); o viés
(MBE); o teste t pareado a 5% de
significancia; o indice de concordancia de
Willmott (d); e o indice de eficiéncia de
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Nash-Sutcliffe  (Ens),  respectivamente
obtidos por:
1 N
MAE = — -
. lo-Pi
i=1
N 0,5

[ vies:
| [RMSE2-vigs?

dzl_l N (P-0))? l
YN, (IP;- O|+|0;- O])*
N
N, (O.-P,»
Ens = 1- Nl( i 1)2
izl(oi' 0)

Em que P; é a vazdo estimada (m®s?), O, é a
vazdo observada (m? s?1), O é a média das

O erro absoluto medio (MAE) e a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) medem a
magnitude dos erros em um conjunto de
estimativas, nas unidades da variavel de
interesse. Valores de MAE e RMSE iguais a
zero indicam ajuste perfeito do modelo a
série de dados observados.

O MAE e o RMSE foram analisados
ao mesmo tempo, com a finalidade de
diagnosticar a variacdo dos erros nas series
de vazdes estimadas. O valor de RMSE sera
sempre superior ou igual ao MAE. Quanto
maior a diferenca entre eles, maior também a
variancia dos erros individuais na amostra.
No entanto, se apresentarem valores iguais,
isso significa que todos o0s erros possuem a
mesma ordem de grandeza.

O viés (MBE) foi utilizado para
verificar a existéncia de subestimativa (valor

)
(4)
©)

(6)
(7)

(8)

vazdes observadas (m*s?) e N é o nimero de
valores da amostra.

positivo) ou superestimativa (valor negativo)
pelo modelo.

O teste t pareado a a 5% de
significancia foi empregado com a finalidade
de confirmar se a diferenga (A) entre 0s
dados observados e simulados foi
estatisticamente nula, sendo esta a condi¢do
esperada.

As hipdteses do teste t foram:
Hyp: A=0; H;: A#0. Quando o valor em
mobdulo de t (Equacdo 6) apresentou valor
superior ao quantil da distribuicdo t, de

Student, com v = n-1 grau de liberdade (tgv),
>

entdo se rejeitou a hipdtese nula (Ho)
bilateral, ou seja, existe diferenca entre 0s
valores de vazbes observadas e simuladas
pelo modelo, o que ndo é desejavel.
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O valor do indice de concordancia de
Willmott varia entre 0 e 1, e valores préximos
da unidade indicam concordancia, ou seja,
melhor desempenho do modelo na
estimativa.

Para avaliar o desempenho dos
modelos com relacdo ao indice de eficiéncia
de Nash-Sutcliffe (Ens), foi adotada a
classificagdo seguida por Pereira et al.
(2016). De acordo com a classificagdo: Ens =
1 significa ajuste perfeito dos dados preditos
pelo modelo; Ens>0,75 indica que o modelo
é adequado e bom; 0,36<Ens<0,75 indica que
0 modelo € considerado satisfatério; e
Ens<0,36 indica que o modelo ndo é
satisfatorio.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Estacdo Mario de Carvalho (56696000)

Na Tabela 3 sdo apresentados os
dados referentes a arquitetura e ao
treinamento das Redes Neurais Artificiais
(RNASs) desenvolvidas para a estimativa das
vazoes diarias na secdo de controle Mario de
Carvalho (56696000), bem como as medidas
quantitativas do desempenho dessas RNAs.

Observa-se pelos valores da Tabela 3,
que as RNAs que apresentaram bons
resultados para estimativa das vazdes diarias
possuem como variaveis de entrada as vazdes
do curso de agua defasadas no tempo, a
precipitacdo média da bacia hidrogréfica e a
evapotranspiracao de referéncia.

O nimero maximo de neurdnios nas
camadas intermediarias, estabelecido como

igual a 10, s6 foi empregado na primeira
camada da RNA, com dado de entrada Q , ;

P, (Tabela 3). Esse resultado demonstra que
a maior parte das RNAs desenvolvidas,
foram capazes de extrair conhecimento com
um ndamero menor de neurdnios que o
nidmero maximo estabelecido para as
camadas intermediarias.

Os dados apresentados na Tabela 3
confirmam que os modelos de RNAs
apresentaram concordancia e séo bons para a
estimativa das vazles diarias, visto que o
indice de concordancia de Willmott (d)
apresentou valores préximos a unidade, e o
indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Ens)
valores maiores que 0,75.

Os valores do viés indicaram
subestimativa na  maior parte das
configuracbes das RNAs. Com relagdo ao
teste t pareado a 5% de significancia,
percebe-se que as RNAs apresentaram
valores de t ndo significativo, ou seja, pode-
se afirmar com 95% de probabilidade que a
diferenca entre os valores observados e
estimados com  esses modelos €
estatisticamente nula, indicando que as
estimativas sao confiaveis.

Os valores do erro absoluto médio
(MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) das RNAs variaram entre 12,92 e
17,67 m® s e entre 31,57 e 42,84 m® s,
respectivamente. Além disso, 0
distanciamento entre os valores de MAE e
RMSE permite afirmar que a variancia dos
erros individuais é pequena (Tabela 3).
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Tabela 3. Variaveis de entrada, quantidade de épocas, nimero de neurbnios das camadas
intermediérias (N1 e N2) e medidas quantitativas do desempenho das melhores
Redes Neurais Artificiais (RNASs) desenvolvidas para a estimativa da vaz&o diaria
(m® s) na segdo de monitoramento Mario de Carvalho

Entrada Que, Que,’ Qumey Qneyd Quesd Quey, P Eo Q. Qe s Pe Q5 Py
Epocas 400 200 200 300 200
N 6 3 4 10 9
N> 4 6 9 2 7
0 107,05 107,05 107,05 107,05 107,05 107,05
p 106,71 105,76 107,52 105,59 107,04 107,33
MAE 17,67 16,12 16,77 12,92 16,11 15,82
RMSE 42,84 39,15 39,28 31,57 39,14 39,04
Viés 0,34 1,29 -0,46 1,46 0,02 -0,28
d 0,94 0,96 0,96 0,97 0,96 0,96
Ens 0,81 0,84 0,84 0,9 0,84 0,84
t 0,270 1,100 0,39 1,540 0,01 0,240

N: e N2 sdo o nimero de neur6nios artificiais na primeira e na segunda camada intermedidria, respectivamente;
O e P séo as vazdes médias (m® s) observadas e estimadas, respectivamente; MAE € o erro absoluto médio (m®
s1); RMSE é a raiz do erro quadratico médio (m® s); d é o indice de concordancia de Willmott; Exs é o indice de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe; t € o valor da estatistica de teste do teste t pareado; (ns) ndo significativo a 5% de
significancia; Q,_, € a vazdo diéria defasada emn (1, 2, 3,..., n) dias (m* s™'); P, é a precipitagdo média da bacia no
tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; E, é a evapotranspiracdo de referéncia no tempo t (mm) obtida pelo
método de Hargreaves e Samani; e th_n é a vazdo média de n (2, 3,..., n) dias anteriores (m® s%).

Verifica-se, ainda, que a RNA com as
variaveis de entrada P; E;; e Q, 1 alcancou

desempenho superior para a estimativa das
vazdes diarias, em comparagao com 0S outros
modelos de RNAs. Esse resultado foi obtido
com a utilizacgho de 200 épocas de
treinamento e com quatro e nove neurénios
artificiais na primeira e na segunda camada
intermedidria, respectivamente (Tabela 3).

Todos os modelos de RNAs que
apresentaram resultados adequados para a
estimativa das vazbes na Secdo Mario de
Carvalho requerem como dado de entrada as
vazdes de dias anteriores, como pode ser
observado na Tabela 3.

Oliveira et al. (2013) enfatizaram que
0 bom desempenho de um modelo de RNA
para a estimativa de vazbes esta
condicionado a consideracdo das vazdes de
dias anteriores como dado de entrada,
corroborando os resultados obtidos para a
secdo Mario de Carvalho. Segundo esses
autores, esse resultado se deve ao fato de as

vazdes dos dias anteriores representarem o
efeito do armazenamento.

O hidrograma das vazdes observadas
e estimadas com a RNA com as variaveis de
entrada P E; Q, (Tabela  3), que

apresentaram melhor desempenho, pode ser
visualizado na Figura 4. Pela analise do
hidrograma verifica-se, de maneira geral,
uma boa concordéancia entre os valores
estimados pelo modelo e aqueles observados,
porém se observa que a RNA apresentou
dificuldade em simular valores maximos.
Esse comportamento tambem foi verificado
por Mehr et al. (2015), Tayyab et al. (2016) e
Tongal (2013), ao utilizarem RNAs para
estimativa de vazbes em cursos de agua.

Segundo Mehr et al. (2015), a
subestimativa das vazdes de pico pelas RNAs
pode estar relacionada a baixa ocorréncia
desses eventos utilizados no treinamento da
RNA, ao método de normalizacdo dos dados
e, COMo sugere a pesquisa de Tayyab et al.
(2016), ao tipo da RNA utilizada.
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Figura 4. Hidrograma das vazdes diarias observadas na se¢éo de controle Mario de Carvalho e
estimadas com Rede Neural Artificial com as variaveis de entrada P;; E;; Q-
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5.2 Estacdo Rio Piracicaba (56610000)

Na Tabela 4 estdo apresentados os
dados referentes a arquitetura, treinamento e
desempenho das RNAs com os melhores
resultados para a estimativa das vazles
diarias na secdo de controle Rio Piracicaba
(56610000). Verifica-se na tabela que o0s
melhores resultados foram obtidos com a
utilizacdo das vazdes do curso de agua
defasadas no tempo e da precipitacdo média
da bacia hidrografica como dados de entrada.

Os dados apresentados na Tabela 4
confirmam que, na secdo de controle Rio
Piracicaba, os modelos de RNAs possuem
concordancia e sdo bons para a estimativa das
vazdes, visto que o indice de Willmott (d)
apresentou valores préximos a unidade e 0

T T T

600 800 1000
Dia

indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Ens)
valores maiores que 0,75.

Os valores do viés indicaram
subestimativa das vazbes pelas RNAs
(Tabela 4). Com relacéo ao teste t pareado a
5% de significancia, percebe-se que as RNAs
apresentaram valor de t ndo significativo, ou
seja, pode-se afirmar com 95% de
probabilidade que a diferenca entre 0s
valores observados e estimados com esses
modelos é estatisticamente nula (Tabela 4).

Os valores do erro absoluto médio
(MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) das RNAs variaram entre 4,42 e
5,66 m®* st e entre 10,39 e 12,90 m® s?,
respectivamente. Além disso, 0
distanciamento entre os valores de MAE e
RMSE permite afirmar que a variancia dos
erros individuais é pequena (Tabela 4).
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Tabela 4. Variaveis de entrada, quantidade de épocas, nimero de neurbnios das camadas
intermediérias (N1 e N2) e medidas quantitativas do desempenho das melhores
Redes Neurais Artificiais (RNASs) desenvolvidas para a estimativa da vaz&o diaria
(m® s™!) na secdo de monitoramento Rio Piracicaba

Entrada Q.5 Q, Q5 Pt Qe Pe
Epocas 250 500 500
N1 6 10 8
N2 8 6 4
O 26,01 26,01 26,01
p 25,85 25,49 25,64
MAE 5,66 4,47 4,42
RMSE 12,9 12,03 10,39
Viés 0,16 0,52 0,37
d 0,94 0,95 0,96
Ens 0,78 0,81 0,86
t 0,49 1,690 1,401

N: e N2 sdo o nimero de neur6nios artificiais na primeira e na segunda camada intermedidria, respectivamente;
O e P séo as vazdes médias (m® s) observadas e estimadas, respectivamente; MAE € o erro absoluto médio (m®
s1); RMSE € a raiz do erro quadratico médio (m® s'); d é o indice de concordanciadeWillmott;Exs € o indicede
eficiéncia de Nash-Sutcliffe;t € o valor da estatistica de teste do teste t pareado; (ns) ndo significativo a 5% de
significancia; Q,_, € a vazdo diéria defasada emn (1, 2, 3,..., n) dias (m® s™'); P, é a precipitagdo média da bacia no
tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; e th_n é a vazdo média de n (2, 3...., n) dias anteriores (m® s%).

Nesta secdo de monitoramento, a
RNA comas variaveis de entrada Q__ ; P, foi

mty’

a que alcancou desempenho superior para a
estimativa das vazles diarias. Destaca-se
novamente que, para o bom desempenho das
RNAs, foi preciso considerar como dado de
entrada as vazdes registradas nos dias
anteriores, semelhante ao que ocorreu na
secdo Mario de Carvalho.

A RNA com melhor desempenho
(th_z;Pt) foi obtida com 500 épocas de

treinamento e com oito e quatro neurdnios
artificiais na primeira e na segunda camada
intermediaria, respectivamente (Tabela 4).
Verifica-se nesta Secdo de Monitoramento,
comparativamente a de Mario de Carvalho
(Tabelas 3 e 4), que o niumero de épocas
necessario para o treinamento foi maior na
secdo Rio Piracicaba e a primeira camada

intermedidria passou a possuir a maior
quantidade de neurdnios.

O hidrograma das vazdes observadas
e estimadas com a RNA com as variaveis de
entrada Q __ ; P, pode ser observado na

Figura 5.

Pela andlise da Figura 5, percebe-se,
de maneira geral, uma boa concordancia
entre os valores estimados pelo modelo e
aqueles observados, porém verifica-se certa
dificuldade em simular alguns valores do
pico de vazdo.

Na secdo Mario de Carvalho, a rede
desenvolvida também ndo conseguiu simular
adequadamente todas as vazdes de cheias, e
a discussdo apresentada anteriormente é
também pertinente para a se¢do Rio
Piracicaba.

mtp’
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Figura 5. Hidrograma das vazdes diarias observadas na secdo de controle Rio Piracicaba e

estimadas com Rede Neural Artificial com as variaveis de entrada Q
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5.3 Estacdo Carrapato (56640000)

Na Tabela 5 podem ser observados 0s
dados referentes a arquitetura e ao
treinamento das RNAs desenvolvidas para a

T T T T

750 1000 1250 1500
Dia

estimativa das vazdes diarias na secdo de
controle Carrapato (56640000), bem como
sdo apresentadas as medidas quantitativas do
desempenho dessas RNAs.
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Tabela 5. Variaveis de entrada, quantidade de épocas, numero de neurbnios das camadas
intermediérias (N1 e N2) e medidas quantitativas do desempenho das melhores
Redes Neurais Artificiais (RNASs) desenvolvidas para a estimativa da vaz&o diaria
(m® s) na segdo de monitoramento Carrapato

Entrada Ques Pe Queys P Q5 Q5 Q, Quity> Qe3> Quue,
Epocas 400 150 250 200
Ni 6 4 4 7
N2 4 9 5 7
O 18,43 18,43 18,43 18,43
p 17,71 17,62 18,22 17,69
MAE 4,6 48 4,62 4,96
RMSE 13,3 13,5 13,47 13,56
Viés 0,73 0,81 0,21 0,74
d 0,89 0,88 0,9 0,89
Ens 0,68 0,67 0,68 0,67
t 1,490 1,650 0,43 1,499

Nz e N2 sdo o nimero de neurdnios artificiais na primeira e na segunda camada intermedidria, respectivamente;
O e P séo as vazdes médias (m® s) observadas e estimadas, respectivamente; MAE € o erro absoluto médio (m®
s1); RMSE ¢ a raiz do erro quadratico médio (m3 s%);d é o indice de concordanciadeWillmott;Exs € o indicede
eficiéncia de Nash-Sutcliffe;t € o valor da estatistica de teste do teste t pareado; (ns) ndo significativo a 5% de
significancia; Q, € avazdo diaria defasadaemn (1, 2, 3,..., n) dias (m?®s?); P, é a precipitacdo média da bacia no
tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; e th_n é a vazdo média de n (2, 3...., n) dias anteriores (m® s1).

Observa-se na Tabela 5 que as RNAs
que apresentaram bons resultados para a
estimativa das vazdes diarias possuem como
variaveis de entrada as vazdes do curso de
agua defasadas no tempo e a precipitacdo
média da bacia hidrogréafica, assim como
para a secao Rio Piracicaba.

Os modelos de RNAs desenvolvidos
apresentam concordancia e sdo satisfatorios
para a estimativa das vazdes, visto que o
indice de Willmott (d) exibiu valores
proximos a 0,9 e o indice de eficiéncia de
Nash-Sutcliffe (Ens), valores variando entre
0,67 e 0,68 (Tabela 5).

Os valores do erro absoluto médio
(MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) das RNAs variaram entre 4,60 e
496 m® st e entre 13,30 e 13,56 m® s?,
respectivamente (Tabela 5).

A RNA com melhor desempenho foi
a gue teve como variaveis de entrada a vazdo
média dos trés dias anteriores e a precipitacao
(th_s; P,). Observa-se na Tabela 5 que para

o0 desenvolvimento dessa RNA foram

necessarias 400 épocas de treinamento, aléem
de seis e quatro neurbnios artificiais na
primeira e na segunda camada intermediéria,
respectivamente. O numero de neurdnios,
requeridos nas camadas intermediarias dessa
RNA, ficou menor que 0 maximo
estabelecido nesse trabalho (10 neurdnios
artificiais).

Ao comparar a quantidade de épocas
e neurdnios artificiais nas camadas
intermediarias da secdo de monitoramento
Carrapato com a obtida para as outras duas
secdes, verificou-se que a da se¢cdo Carrapato
apresentou valores proximos aos da secdo
Rio Piracicaba. Essas duas secdes possuem
areas de drenagem menores que a de Mario
de Carvalho, permitindo sugerir que, quanto
menor a area de drenagem, maior também a
guantidade de épocas de treinamento e de
neurdnios artificiais na primeira camada
intermedidria.

O hidrograma das vazdes observadas
e estimadas com a RNA que apresentou 0
melhor desempenho para predicdo das
vazOes pode ser visualizado na Figura 6. Essa
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RNA requer como dados de entrada a vazéo
média dos trés dias anteriores (th_3) e a

precipitacdo média (P;), como pode ser
observado na Tabela 5.

Figura 6. Hidrograma das vazdes diarias observadas na se¢do de controle Carrapato e estimadas

com Rede Neural Artificial com as variaveis de entrada th3; P,.
350
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A analise do hidrograma da Figura 6
permite constatar que o modelo apresentou
maior dificuldade para simular vazdes de
cheias, porém se verificou, em geral, boa
concordancia entre os valores estimados pelo
modelo e aqueles observados. As causas
dessa maior dificuldade para a estimativa de
alguns valores de pico sdo as mesmas que
foram apresentadas para as secdes de
monitoramento Mario de Carvalho e Rio
Piracicaba, mas percebe-se, nesse caso, uma
dificuldade  ainda  maior, a qual
provavelmente decorre da menor area de
drenagem associada a secdo Carrapato.

Ao analisar os valores apresentados
nas Tabelas 3, 4 e 5, verifica-se que as RNAs
tiveram melhor desempenho para estimar as
vazdes na Secdo Mario de Carvalho, com
area de drenagem de 5.304,0 km?, seguida da
Estacdo Rio Piracicaba, com area de 1.164,2
km?; e, por fim, o pior desempenho para
determinagdo das vazbGes na Secdo de
Monitoramento Carrapato, com area de

drenagem de 427,5 km? Desse modo,
percebe-se que o desempenho do modelo foi
melhor a medida que a area de drenagem
aumentou.

A escala de tempo de simulacdo, a
alta variabilidade espacial e temporal da
chuva e o rapido deslocamento do
escoamento  superficial em  bacias
hidrograficas menores podem ter ocasionado
o0 decréscimo do desempenho dos modelos de
RNAs nas bacias com menor area de
drenagem.

Segundo Viola et al. (2009), quando a
simulacdo de vazbes é executada nas escalas
de tempo diaria ou mensal, principalmente
em pequenas e médias bacias hidrograficas
tropicais, torna-se mais dificil obter
resultados com boa exatiddo, devido a alta
variabilidade espacial e temporal da
precipitacdio, bem como ao rapido
deslocamento do escoamento superficial.

As RNAs desenvolvidas para as
secOes de monitoramento de vazéo da bacia
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do rio Piracicaba apresentaram desempenho
adequado e semelhante aos obtidos por
Aichouri et al. (2015), Elsafi (2014), Mehr et
al. (2015), Okkan et al. (2012), Setiono
(2015), Tayyab et al. (2016) e Tongal et al.
(2013), quando da utilizagdo de RNAs com o
mesmo objetivo, em bacias hidrograficas de
diferentes paises.

Os resultados apresentados indicaram
que 0 uso da precipitagdo média como dado
de entrada é importante, mas ndo suficiente
para a estimativa das vaz@es diarias, sendo
necessarios os dados de vazdes defasadas no
tempo e de evapotranspiracdo de referéncia,
em alguns casos. Esses resultados s&o
corroborados pelos obtidos por Sattari;
Apaydin; Ozturk (2012), que concluiram que
a precipitacdo media da bacia hidrografica
ndo é suficiente para a estimativa das vazdes,
sendo necessarios dados de temperatura e
vazdes defasadas.

Destaca-se, entretanto, que no caso
das trés secdes da bacia do rio Piracicaba a
utilizacdo dos dados de temperatura néo
proporcionou resultados satisfatérios para a
estimativa das vazoes diarias.

A partir da analise dos resultados
deste estudo, percebe-se que as RNAs
possuem potencial para serem utilizadas na
previsdo de vazdo de curto prazo e no
preenchimento de falhas de séries historicas.

6 CONCLUSOES

Com base nos resultados, pode-se
concluir que:
- As Redes Neurais Artificiais (RNAS) séo
adequadas para estimativa das vaz0es diérias;
- As variaveis de entrada das Redes Neurais
Artificiais (RNAs) que proporcionam 0S
melhores resultados para estimava das
vazoes diarias séo precipitacéo,
evapotranspiragdo de referéncia e vazoes do
préprio curso de agua defasadas no tempo; e
- O desempenho das RNAs para estimativa
das vazbes diarias esta condicionado a
consideracdo da vazdo do curso de &agua
defasada no tempo como variavel de entrada;
- As RNAs apresentam melhor desempenho
para a estimativa de vazGes em bacias
hidrograficas com maior area de drenagem; e
- As RNAs desenvolvidas sdo adequadas
para a estimativa das vaz0es diarias da bacia
do rio Piracicaba.
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