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RESUMO: A modelagem hidroldgica é fundamental em diferentes tipos de estudos relacionados a
recursos hidricos, possibilitando o melhor entendimento dos fendmenos que ocorrem na bacia
hidrogréafica. Dentre os modelos existentes, as redes neurais artificiais (RNAs) tém ganhado espago no
cenario atual por serem capazes de resolver problemas complexos. Com isso, objetivou-se desenvolver
RNAs para prever vazdes diarias de uma sub-bacia do Rio Teles Pires - Mato Grosso. Os passos para a
criacdo das RNAs foram a coleta e selegdo dos dados; definicdo da arquitetura da rede; treinamento; e
validacdo dos resultados. A selecdo dos dados de entrada foi por meio da analise de componentes
principais (ACP), sendo analisadas as varidveis precipitacdo; evapotranspiracdo de referéncia;
temperatura maxima; temperatura minima; e vazdes defasadas no tempo registradas na estagdo
fluviométrica. Os valores do coeficiente de Nash-Sutcliffe foram 0,93 e 0,94; 0,98 e 0,98; e 0,98 e
0,97, no treinamento e validacdo, respectivamente para as trés RNAs com melhor desempenho. O teste
t pareado a 5% permitiu confirmar que estatisticamente os dados preditos e observados ndo possuem
diferencas significativas. Conclui-se que as RNAs sdo adequadas para estimativa de vazdes diarias na
area de estudo utilizando vaz6es defasadas no tempo e precipitacdo como dados de entrada.
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DEVELOPMENT OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR THE ESTIMATION OF
RIVER FLOWS

ABSTRACT: The hydrological modeling is fundamental in different types of studies related to water
resources, allowing a better understanding of the phenomena that occur in the hydrographic basin.
Among the existing models, artificial neural networks (ANNSs) have gained space in the current
scenario by being able to solve complex problems. The objective was to develop RNAs to predict daily
flows of a sub-basin of the Teles Pires River - Mato Grosso. The steps for the creation of the RNAs
were the collection and selection of the data; definition of network architecture; training; and
validation of results. The selection of the input data was done through principal component analysis
(PCA), and the precipitation variables were analyzed; reference evapotranspiration; Maximum
temperature; minimum temperature; and time-lagged flows recorded at the fluviometric station. The
values of the Nash-Sutcliffe coefficient were 0.93 and 0.94; 0.98 and 0.98; and 0.98 and 0.97, in
training and validation, respectively, for the three best performing RNAs. The t test paired at 5%
allowed to confirm that statistically the predicted and observed data did not have significant
differences. It is concluded that ANNSs are suitable for estimating daily flows in the study area using
time-lagged flows and precipitation as input data.
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INTRODUCAO: Os modelos hidrolégicos podem ser utilizados em diferentes estudos relacionados a
recursos hidricos, permitindo maior entendimento sobre os fenémenos hidrol6gicos que ocorrem na
bacia hidrografica. Sdo ferramentas importantes para analise de consisténcia e preenchimento de falhas
de séries histéricas de vazao; previsdo de vazdes de projeto para fins de utilizacdo em obras hidraulicas
e controle de cheias; previsdo de cenérios para o planejamento e gestdo dos recursos hidricos (TUCCI,



2005). As Redes Neurais Artificiais ttm ganhado espaco na modelagem hidroldgica devido sua
capacidade de extrair a relacdo entre as entradas e saidas de um processo, sem considerar 0S processos
fisicos que estdo sendo fornecidos a elas, sendo capazes de aprender e generalizar 0 conhecimento
relacionado a uma série de dados, bem como resolver problemas complexos e de grande escala
(GOVINDARAJU, 2000), a exemplo disso a relacdo chuva-vazdo que depende de inimeros fatores,
como umidade inicial do solo, uso e manejo do solo, geomorfologia da bacia hidrografica, evaporacao,
infiltracdo, distribuicdo, duracdo da chuva, dentre outros (ARAUJO et al., 2015). A arquitetura da
RNA até chegada nos dados de saida varia e deve ser feita de forma que seja obtido 0 menor erro de
estimativa (ASADI et al., 2013). O desenvolvimento e arquitetura da rede requer elementos basicos,
como a definicdo das variaveis de entrada e saida, numeros de camadas intermediérias e de neurdnios
artificiais, além da funcdo de transferéncia (MENG et al., 2015). Com base nas informacdes
apresentadas, o objetivo do trabalho foi desenvolver Redes Neurais Artificiais (RNAS) e verificar seu
desempenho para a estimativa de vazfes diarias em cursos de dgua de uma sub-bacia hidrogréfica do
Rio Teles Pires-MT.

MATERIAL E METODOS: A érea de estudo foi uma sub-bacia hidrografica do Rio Teles Pires,
com area de 10.823,3 Km? (Figura 1). Os dados de entrada foram obtidos do banco de dados da ANA e
do INMET, para o periodo de 01/08/2000 a 1/12/2008 e 01/07/1998 a 31/07/2000, para as etapas de
Treinamento e Teste. 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. A selecdo das varidveis de entrada se deu por meio da analise de componentes
principais (ACP), permitindo a eliminagdo daquelas que contribuiram pouco, em termos de variacao,
no grupo analisado. Analisaram-se as varidveis precipitacdo, obtida pelo método de Thiessen
(BERTONI & TUCCI, 2001); temperatura méaxima e minima; evapotranspiracdo de referéncia,
calculada pelo método de Camargo (SOUZA et al, 2011) e vazdes registradas na estacdo
fluviométrica. Os dados de entrada foram organizados aleatoriamente e normalizados, garantindo que
cada dado de entrada receba a mesma atengdo durante o treinamento da RNA, implicando melhor
eficiéncia numérica diante das operagdes matematicas realizadas pela rede (SILVA et al., 2010). Como
paradigma neural foi empregado o Perceptron de multiplas camadas (ARAUJO et al., 2015). As
funcdes de transferéncia escolhidas foram a tangente hiperbdlica nas camadas intermediarias e a linear
na camada de saida das RNAs (SILVA et al.,, 2010). O nimero de neurdnios em cada camada
intermedidria foi definido empiricamente, durante o processo de Treinamento da rede, de forma a obter
0 menor erro de estimativa das vazdes diarias. No Treinamento da rede, foi utilizado o algoritmo
backpropagation (SILVA et al., 2010), incorporado ao algoritmo de otimizagdo de Levenberg-
Marquardt (ASADI et al., 2013), minimizando o esforco computacional e a convergéncia muito lenta,
decorrente da utilizacdo de forma isolada do algoritmo backpropagation. Durante o treinamento,
estabeleceu-se um limite maximo de épocas (epochs), como critério adicional de parada do algoritmo,
caso a precisdo especificada se tornar inalcangavel.

FIGURA 1. Localizagdo da bacia hidrografica do rio Teles Pires e das estagdes pluviométricas,
fluviométrica e meteoroldgica utilizadas no estudo.



Para validacdo do resultado das RNAs, foram utilizadas as medidas estatisticas (KRAUSE et al., 2005;
STONE, 1993): erro absoluto médio (MAE); raiz do erro quadratico médio (RMSE); viés; teste t
pareado a 5% de significancia; indice de concordancia de Willmott (d); e indice de eficiéncia de Nash-
Sutcliffe (E). E = 1 significa ajuste perfeito dos dados preditos pelo modelo; E>0,75 indica que o
modelo é adequado e bom; 0,36<E<0,75 indica que 0 modelo ¢ satisfatério; e 0,36<E indica que o
modelo ndo é satisfatorio (VAN LIEW et al., 2007).

RESULTADOS E DISCUSSAO: Na Tabela 1 podem ser observadas informacdes referentes a
arquitetura, bem como as medidas quantitativas do desempenho das Redes Neurais Artificiais (RNAS)
desenvolvidas para a estimativa das vazdes diarias na Se¢do de Controle Porto Roncador (17200000).

TABELA 1. InformagBes referentes a arquitetura, treinamento, teste e medidas quantitativas do
desempenho das Redes Neurais Artificiais (RNAs) desenvolvidas para a estimativa das vazdes diarias
na Se¢do de Controle Porto Roncador (17200000).

Etapa Entrada Epocas nl n2 MAE RMSE Viés d E t

Treinamento Qmt-4 309 5 9 3872 7351 245 098 0,93 1,87N9
Treinamento Qmt-2Qmt-3P 254 3 6 20,06 369 -0,72 1,00 0,98 1,09N9
Treinamento Qmt-2Qmt-3Qmt-4 320 7 3 20,82 3964 -044 1,00 0,98 0,610
Teste Qmt-4 - 5 9 3681 7438 368 098 094 1,160N
Teste Qmt-2Qmt-3P - 3 6 20,75 3855 -0,52 1,00 0,98 0,320N9
Teste Qmt-2Qmt-30Qmt-4 - 7 3 21,70 46,04 -059 0,99 0,97 0,35N9)

P ¢ a precipitacdo média da bacia no tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; Qmtn € a vazdo médiade n (2, 3, ..., n)
dias anteriores (m® s?); e nl e n2 sdo o nimero de neurdnios artificiais na primeira e na segunda camada intermediaria,
respectivamente. MAE é o erro absoluto médio (m® s'); RMSE é a raiz do erro quadratico médio (m®s?); d é o indice de
concordancia de Willmott; E é o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe; t é o valor da estatistica de teste do teste t pareado;
(NS) néo significativo a 5% de significancia.

Os modelos de RNA sdo bons para estimativa de vazdes didrias na bacia, tendo em vista que
apresentaram valores do indice de Willmott (d) préoximos a 1 e coeficientes de Nash-Sutcliffe
superiores a 0,75 em todas as etapas e configuragcbes dos dados de entrada. Os valores do viés
apontaram superestimativa dos dados simulados pelas RNAs na maior parte das configuragdes. O teste
t pareado ao nivel de 5% de significancia indicou confiabilidade dos dados, uma vez que os valores de
vazdo preditos pelas RNAs ndo diferem estatisticamente dos dados observados com 95% de
probabilidade. Quanto aos valores do MAE e do RMSE, tem-se que variaram entre 20,055 e 38,722
m3s? e entre 36,963 e 74,383 m3s?, respectivamente. O distanciamento entre os valores de MAE e
RMSE permite afirmar que a variancia dos erros individuais é pequena (Tabela 1).
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FIGURA 2. Hidrograma das vaz0es diérias observadas na Secao de Controle Porto Roncador e
estimadas com Rede Neural Artificial com as variaveis de entrada Qmt2; Qmts; P.

A Figura 2 representa o hidrograma da RNA que apresentou melhor desempenho para a predicdo de
vazdes diarias. Por meio de avaliacdo visual, nota-se boa concordancia com os valores de vazdo
observados, destacando a eficiéncia do modelo na simulacdo das vazfes maximas e minimas.



Resultados semelhantes foram obtidos por Kisi (2005) ao estimar vazfes diarias de rios utilizando
redes neurais artificiais. O referido autor obteve diferencas entre os valores observados e os simulados
por RNA de até 2% nos picos de vazdo. Ao analisar a Tabela 1, percebe-se que todas as arquiteturas de
RNA tiveram como variaveis de entrada dados que representassem o armazenamento, isto €, a vazao
de dias anteriores observadas no local de interesse para predicdo de vazdo, o que segundo Oliveira et
al. (2013) condiciona o bom desempenho de um modelo de Redes Neurais Artificiais para previsao de
vazOes. Os resultados apresentados para a sessdo de controle Porto Roncador assinalam que o uso da
precipitacdo média com dado de entrada € importante, mas nao suficiente para se obter boa exatiddo na
estimativa de vaz0es diarias. Dessa forma, faz-se necessario o uso de vazdes defasadas no tempo. Com
base nos resultados expostos, nota-se que RNAs possuem grande potencial para o uso na predicdo de
vazdo de curto prazo e no preenchimento de falhas de séries historicas na sub-bacia Porto Roncador.

CONCLUSOES: Com base nos resultados obtidos, conclui-se que as Redes Neurais Artificiais s&o
eficazes na predicdo de vazles diarias; as variaveis de entrada das RNAs que apresentaram melhor
desempenho para estimativa das vaz@es diarias foram as vazdes do curso de agua defasadas no tempo
e a precipitacdo; o resultado satisfatorio das RNAs para previsao de vazdes esta associado a utilizacdo
de vazdes do rio registradas em dias anteriores por representarem o efeito do armazenamento.
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