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RESUMO

Este trabalho tem como hipotese que é possivel identificar um padrdo de awmento no desempenho esperado das simu-
lagoes de vazdo diaria com redes neurais artificiais (RNAs) a medida que aumenta a propor¢do de drea controlada, isto ¢, a
drea da bacia até o ponto de monitoramento a montante dividida pela drea total da bacia simulada. O objetivo deste estudo
¢ avaliar o desempenho de simulacoes hidrologicas com RNAs, do tipo vazdo-vazdo, em bacias hidrograficas com diferentes
proporgées de drea controlada. Oitenta e trés simulagoes foram vealizadas em 15 bacias embutidas (967 km? - 71.401 km?)
na Regido Hidrogrdfica do Guaiba, RS, Brasil. O desempenho das RNAs foi bastante satisfatorio, com coeficiente de Nash-
Sutcliffe (NS) médio de 0,75 para 35,5 % de drea controlada média, e apresentou um crescimento que segue uma equagao
potencial a medida que aumenta a proporcdo de drea controlada. Adotando-se um limiar razodvel (NS > 0,8), pode-se afir-
mar que o modelo do tipo vazdo-vazdo com RNAs é recomendado quando atendida a condigio de pelo menos 50% de drea
controlada. Ainda que os resultados obtidos se refiram a bacias com caracteristicas semelhantes as simuladas neste estudo,
este limiar pode ser adotado como referéncia em estudos de dimensionamento de redes hidrométricas, considerando as necessi-
dades de extrapolacdo em locais sem postos fluviométricos e de preenchimento de falhas nas séries temporais dos postos exis-
tentes.

Palavras-chave: Bacias hidrogrdficas embutidas. Redes neurais artificiais. Modelagem hidrologica. Vazao didria.

INTRODUCAO nua e crescente. O algoritmo retropropagativo é
uma generalizacao, aplicada as redes multicamadas,
da Regra Delta, criada por Widrow e Hoff (1960). A

O surgimento das redes neurais artificiais atualizacao dos pesos de um neur6énio depende
(RNAs) e o crescente desenvolvimento tecnolégico apenas dos erros, das entradas e da derivada do
em computacao tém proporcionado resultados proprio neurdnio. Os erros da camada oculta de
promissores na modelagem hidrolégica (JAIN; SU- neurdnios sao calculados a partir dos erros da ca-
DHEE; SRINIVASULU, 2004). As RNAs tém se mos- mada de neurdnios de saida.
trado eficientes para modelar os complexos feno- Atualmente, diversas pesquisas obtiveram
menos observados na natureza, destacando-se a sua excelentes resultados com a aplicacao de RNAs, as
aplicacdo no desenvolvimento de modelos para quais sao apresentadas como importantes ferramen-
simulacao, previsao e classificacao. tas de modelagem, capazes de resolver complexos

A criacao das RNAs esta ligada a publicacao problemas em recursos hidricos e hidrologia (ASCE,
de McCulloch e Pitts (1943) com inspiracao pura- 2000a,b). Shamseldin (1997) utilizou RNAs em si-
mente biolégica. A rede possuia apenas capacidade mulagoes hidrologicas do tipo chuva-vazao em seis
de representar, embora de forma semelhante aos bacias hidrograficas, com dreas de drenagem entre
neurdnios biolégicos, fun¢ées 16gicas simples. Por- 1.207 e 18.000 km2. Em cinco bacias, obteve coefici-
tanto, somente com o algoritmo retropropagativo, ente NS superior a 0,7. No estudo de Sajikumar e
desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Williams Thandaveswara (1999), as RNAs foram aplicadas
(1986), é que as RNAs passaram a ser difundidas e para a simulacao hidrolégica em duas bacias hidro-
receber investimentos em pesquisa de forma conti- graficas, rio Lee (Reino Unido) e rio Thuthapuzha

(India), com 1.419 km? e 1.030 km?2, respectivamen-

te, resultando coeficientes de Nash-Sutcliffe (NS)
superiores a 0,8. Anmala, Zhang e Govindaraju
(2000) aplicaram a técnica das RNAs em simulagoes
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hidrolégicas com dados mensais em trés bacias hi-
drograficas no Kansas, EUA, obtendo desempenho
superior a dois outros modelos empiricos, com coe-
ficiente R? superior a 0,9. Hsu, Gupta e Sorooshian
(1995) utilizaram a técnica das RNAs para a simula-
¢ao da vazao didria na bacia do rio Leaf, Mississippi,
Estados Unidos (EUA). A técnica apresentou de-
sempenho superior a simulacao com o modelo con-
ceitual SAC-SMA (Sacramento Soil Moisture Ac-
counting) e o modelo autorregressivo ARMAX.

A pesquisa de Campolo, Soldati e Andreussi
(2003) aborda a previsio de niveis em tempo real
para a bacia do rio Arno, atingida por severas inun-
dacoes, com a utilizacao de RNAs. Foram obtidos
erros percentuais reduzidos, entre 7 e 15%, eviden-
ciando que o modelo de previsio com RNAs é ade-
quado para tal aplicacdo. Igualmente, Elshorbagy,
Simonovic e Panu (2000) utilizaram as RNAs para a
previsao de vazao no Red River Valley, Canada. Na
comparacao entre as RNAs e modelos com regres-
soes lineares e nao lineares, foi observado um signi-
ficativo incremento no desempenho da previsao
com as RNAs. Nos estudos de Rajurkar, Kothyari e
Chaube (2002, 2004) as RNAs foram aplicadas na
modelagem chuva-vazao com dados didrios em peri-
odos de cheia, na india, obtendo resultados muito
satisfatorios com coeficiente de NS superior a 0,8 na
maioria das previsoes. Na mesma temadtica, Jain e
Kumar (2007) aplicaram RNAs e modelos autorre-
gressivos para a previsao hidrolégica em trés séries
de dados de vazao na bacia do rio Colorado, Estados
Unidos. Em todos os casos, os modelos baseados em
RNAs obtiveram resultados melhores na previsao.

Usualmente, as variaveis de entrada de um
modelo com RNAs para simula¢ao hidrolégica com-
preendem dados de precipitacao na bacia hidrogra-
fica estudada e dados de vazio em postos fluviomé-
tricos 2 montante, como em Rajurkar, Kothyari e
Chaube et al. (2004), Shamseldin (1997) e Sajiku-
mar e Thandaveswara (1999). Se a aplicacao das
RNAs estiver relacionada a previsao hidrolégica,
costuma-se acrescentar também os dados de vazao
do posto fluviométrico de interesse na previsao, para
incorporar a variavel relacionada ao armazenamento
no processo hidrolégico (exemplos: CAMPOLO;
SOLDATI; ANDREUSSI, 2003; ELSHORBAGY; SI-
MONOVIC; PANU, 2000; JAIN; KUMAR, 2007).

A figura 1 ilustra duas arquiteturas usuais de
modelos hidrolégicos com RNAs. No caso de simu-
lacoes hidrolégicas (modelo RNA I), o objetivo po-
de ser a ampliacao da extensao da série de vazoes a
jusante existente ou o preenchimento de falhas.
Portanto, embora exista dados para o treinamento
da rede, o modelo sera utilizado em situacoes em

que nao se pode contar com observacoes anteriores
da varidavel predita. J4 para previsoes de curto prazo
(modelo RNA II), os valores anteriormente observa-
dos da variavel a ser prevista desempenham um pa-
pel fundamental, sendo, em geral, os maiores res-
ponsaveis pelo bom desempenho do modelo. Deve-
se ressaltar também que a utilizacao de dados de
vazoes e de chuva de dois ou mais dias anteriores (t-
2, t-3, etc.) estd condicionada ao tempo de concen-
tracao da bacia.

Q montante (t-1)

Chuva (t)

Q jusante (t-1)

Q montante (t)
Q jusante (t)
Chuva (t)

Camada de

Camada

Camada de

entrada oculta saida

Figura 1 - Arquiteturas usuais de RNAs para aplicacoes
hidrolégicas

Este trabalho investiga a hipotese de que é
possivel identificar um padrao de aumento no de-
sempenho das simulacoes a medida que aumenta a
proporcao de area controlada, isto €, a drea da bacia
até o ponto de monitoramento a montante dividida
pela area total da bacia simulada (até o ponto onde
as vazoes sao estimadas). Para testar a hipétese, a
chuva foi ignorada para nao influenciar na avaliacao
do efeito da drea controlada por postos fluviométri-
cos no desempenho das RNAs.

Deste modo, o objetivo deste estudo é avali-
ar o desempenho das RNAs em simulacoes hidrolé-
gicas do tipo vazao-vazao, em bacias com diferentes
proporc¢oes de drea controlada, dimensoes e carac-
teristicas hidrolégicas. Este trabalho se justifica em
virtude da escassez de dados hidrolégicos no Brasil,
havendo, portanto, a necessidade de avaliar o de-
sempenho de técnicas como as RNAs em simulacoes
hidrolégicas simplificadas, com poucos dados de
entrada. Além disso, este estudo pode oferecer su-
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Figura 2 - Regido Hidrografica do Guaiba, Rio Grande do Sul, Brasil

porte para a implantacao de redes de monitoramen-
to hidrolégico mais eficientes, uma vez que estuda a
variacao do desempenho do modelo a medida que
os dados de entrada se tornam mais representativos
(maior area controlada).

MATERIAIS E METODOS

Area de estudo

As simulacoes foram realizadas em 15 bacias
hidrograficas embutidas na Regiao Hidrografica do
Guaiba, na porcao centro-leste do estado do Rio
Grande do Sul, Brasil (Figura 2). Os principais rios
da regiao sao o Jacui, Taquari, das Antas, Vacacai,

Cai, Pardo, dos Sinos e Gravatai. A area das bacias
varia entre 967 e 71.401 km?2. A escolha da drea de
estudo se deve a existéncia de um grande ndmero
de postos fluviométricos, o que permite realizar
diversas combinacoes de dados de entrada, além de
ser uma regiao onde as informacoes hidrolégicas sao
de vital importancia para a tomada de decisao na
gestao de recursos hidricos.

Materiais

Os seguintes materiais foram utilizados no
presente estudo: a) dados de vazao média didria de
25 postos fluviométricos com séries historicas relati-
vamente extensas, obtidos no portal Hidroweb, da
Agéncia Nacional de Aguas (ANA); b) arquivo veto-
rial de hidrografias do estado do Rio Grande do Sul,
disponibilizado pelo Laboratério de Geoprocessa-
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mento do Centro de Ecologia da Universidade Fe-
deral do Rio Grande do Sul (UNIVERSIDADE FE-
DERAL DO RIO GRANDE DO SUL S, 2010), em
formato shapefile; c) dados de elevacao da missao
Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com
resolucao espacial de aproximadamente 90 metros,
obtidos no sitio virtual da Jet Propulsion Laboratory,
California Institute of Technology, National Aero-
nautics and Space Administration (NASA).

Métodos

Neste estudo, foram realizadas todas as
combinacoes possiveis de postos fluviométricos para
a simulacao da vazao em 15 bacias hidrograficas da
regiao, totalizando 83 simulacoes do tipo vazao-
vazao no periodo de 1940 a 2009. Devido ao tama-
nho diferente das séries de dados dos 25 postos, e a
disponibilidade destes dados em periodos distintos,
as simulacoes nao puderam ser realizadas para peri-
odos coincidentes e de mesma extensao temporal.

A figura 3 ilustra de forma esquematica a
disposicao dos postos fluviométricos utilizados nas
simulacoes, desde o posto Santa Brigida (517 km?)
até o posto Passo do Raso (71.402 km?).

A programacao do modelo de RNA foi rea-
lizada com o aplicativo MATLAB R2010a, utilizando
no treinamento o algoritmo retropropagativo com
validacao cruzada, com uma camada de nés de en-
trada (vazio a montante, nos tempos ¢, tI,..., &,
onde j depende da meméria da bacia), uma camada
de neurdnios intermedidrios e outra camada de
saida com um unico neurbénio (vazao simulada).
Para contornar a incerteza associada a aleatoriedade
dos valores iniciais dos parametros da RNA para o
treinamento, o procedimento foi repetido um con-
junto de vezes, de forma iterativa, onde cada itera-
¢ao, comecando pela estimativa dos parametros
iniciais, de forma aleatéria, compreende certo nu-
mero de ciclos.

Antes de cada procedimento, procedeu-se
uma analise de correlacao entre as vazoes observa-
das nos postos de montante (entradas) e de jusante
(saida) com diferentes defasagens temporais. Em
seguida, as varidveis baseadas na vazio a montante
(com diferentes defasagens) foram ordenadas pelo
coeficiente de correlacao (r), sendo selecionadas
como entradas do modelo apenas aquelas com r >
0,5.

Em cada procedimento foi avaliada a me-
lhor arquitetura da RNA, isto é, o numero ideal de
variaveis de entrada e de neurénios na camada ocul-
ta. A arquitetura mais simplificada avaliada apresen-
tou trés variaveis de entrada e um neurdnio na ca-

mada oculta, enquanto que a arquitetura mais com-
plexa avaliada incluiu todas as n possiveis varidveis
de entrada identificadas e 2n+I neur6nios na cama-
da oculta. Este valor foi adotado com base no Teo-
rema de Kolmogorov (KOLMOGOROV, 1957 apud
HETCH-NIELSEN, 1990), que estabelece que sem-
pre existe uma rede neural com 7 varidveis de en-
trada e apenas uma camada intermedidria (com
2n+1 neurdnios), com a qual se consegue aproximar
exatamente qualquer funcao continua.

Para comparar a qualidade dos modelos foi
utilizada a medida de desempenho conhecida como
Akaike’s information criterion (AIC) (Equacao 1),
que identifica o modelo mais parcimonioso, rela-
cionando o desempenho e o nimero de parametros
utilizados no mesmo (AKAIKE, 1974).
AIC= ndIn(ep)+2np (1)
onde: nd corresponde ao nimero de dados; ep €é o

erro padrao e np é o nimero de parametros do mo-
delo.

Todas as simulacoes tiveram as seguintes ca-
racteristicas em comum: a) 30 iteracoes em cada
procedimento, valor definido com base no estudo
de Dornelles (2007); b) o nimero de ciclos maximo
em cada iteracao foi definido a partir de diversos
testes para cada série hidrologica. Na primeira itera-
cao, foram utilizados 6.000 ciclos. Nas iteracoes se-
guintes, utilizou-se o nimero de ciclos necessarios
para a estabilizacao dos erros no procedimento an-
terior, acrescido de 20% (margem de seguranca); c)
a série de treinamento, de modo geral, compreen-
deu aproximadamente 50% das amostras, a série de
validacdo entre 15 e 20% e a série de verificacao
entre 30 e 35%; d) os dados de entrada foram nor-
malizados no processo de escalonamento que ante-
cede as simulacoes.

Como o escalonamento considera a norma-
lizacao dos dados, foi desenvolvido um programa
que realiza iterativamente a divisao das séries de
treinamento, validacao e verificacao, considerando
os percentuais estabelecidos, porém preservando os
valores médios e de dispersao dos dados, garantindo
que os trés conjuntos de amostras possuam caracte-
risticas semelhantes. De acordo com testes prelimi-
nares, foi observado um consideravel incremento no
desempenho dos modelos apés esse procedimento,
justificando sua implantacao na metodologia do
estudo.
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Nesse programa foram utilizados apenas
dois parametros, c¢fI e ¢f2. O primeiro, com valores
que variaram de 5 a 25, corresponde a amplitude
temporal que define cada parcela da série de trei-
namento, e o ¢f2 corresponde ao valor arredondado
de ¢f1/3, e define a amplitude temporal de cada
parcela das séries de validacao e verificacao. Exem-
plificando: se ¢fI for igual a 12, ¢f2 é igual a quatro,
o que significa que, para cada 12 amostras de trei-
namento, sao selecionadas quatro amostras de vali-
dacao e oito de verificacao. Ao variar ¢fI, nao modi-
fica significativamente o nimero de amostras em
cada série, somente os intervalos que dividem as
séries. Por fim, é selecionado o valor de ¢fI que pro-
porciona a melhor divisio das amostras, em séries
semelhantes quanto a média e desvio padrao. A
figura 4 ilustra o procedimento iterativo.

Considerando que a divisao das amostras e a
arquitetura dos modelos (nimero de iteracoes, de
ciclos, de variaveis de entrada, de neurénios na ca-
mada oculta) foram definidas com base nos mesmos
critérios para todas as simulacoes, em procedimen-
tos iterativos, pode-se afirmar que a avaliacao do
desempenho das RNAs em diferentes caracteristicas
de bacias apresenta imparcialidade. Esse aspecto é
de suma importancia para comparar os desempe-
nhos dos modelos em distintas circunstancias hidro-
légicas.

RESULTADOS E DISCUSSOES

O primeiro resultado de destaque no traba-
lho diz respeito ao padrao observado na relacao
entre os n6s de entrada e o nimero de neuronios da
camada de oculta dos modelos desenvolvidos. Como
descrito anteriormente, no item relacionado aos
métodos, a configuracao ideal para cada procedi-
mento foi selecionada de acordo com o melhor
valor do indice AIC.

Foi observado que em 75% das simulacoes,
o numero de neuroénios na camada oculta foi igual a
n-1, onde n é o numero de variaveis de entrada no
modelo. O niimero de neurdnios na camada oculta
foi igual a n em 20% das simula¢oes. Apenas 5% das
83 simulacoes realizadas apresentaram uma configu-
racao mais complexa, com n+I ou n+2 neurdnios na
camada oculta.

Esse resultado indica que nao hd necessida-
de de adotar um grande nimero de neurénios na
camada oculta das RNAs com aplicacoes semelhan-
tes as deste estudo. Adotando-se aproximadamente
n neurdnios na camada oculta (n = nimero de vari-

aveis de entrada) obtém-se um modelo eficiente,
com menos parametros e desempenho equivalen-
temente superior aos modelos mais complexos.

A configuracio mais observada (em 18% das
simulacoes) apresentou apenas trés varidveis de
entrada e dois neuronios na camada oculta, totali-
zando 11 parametros. O desempenho médio dos
modelos com essa caracteristica simplificada foi
satisfatorio, com coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS)
de 0,784 e coeficiente de correlacao (r) de 0,883.

De modo geral, os modelos com as configu-
racoes mais simplificadas, menor ndmero de nés na
camada de entrada e de neurdnios na camada ocul-
ta, estao associados as simulacoes em bacias de pe-
quenas dimensoes e com periodos mais reduzidos
(menos de dez anos). Os modelos mais complexos
estao relacionados as simulacoes que tiveram como
dados de entrada a vazao em mais de um posto flu-
viométrico de montante. Nestes casos, observou-se
que o desempenho das simulacoes apresentou valo-
res acima do desempenho médio observado.

Desempenho das RNAs nas simulacoes

O desempenho dos modelos com RNAs nas
83 simulacoes realizadas foi bastante satisfatério,
considerando a simplicidade dos dados de entrada e
que, em média, a proporcao de drea controlada
(razao entre a drea da bacia do posto fluviométrico a
montante e a drea da bacia simulada) foi de apenas
35,5%. Os coeficientes NS e r foram de 0,75 e 0,862,
respectivamente. A tabela 1 apresenta a frequéncia
do desempenho (NS) das RNAs nas simulacoes hi-
drolégicas.

Tabela 1 - Frequéncia do desempenho de RNAs nas
simulacées hidrolégicas

NS Frequéncia F Percentual %
(F) Acum. (%) Acum.
>0,9 19 19 23% 23%
0,8-0,9 19 38 23% 46%
0,7-0,8 18 56 22% 67%
0,6-0,7 15 71 18% 86%
<0,6 12 83 14% 100%

Observou-se que o desempenho das simula-
¢oes hidrolégicas com RNAs apresenta, de forma
geral, um crescimento potencial a medida que au-
menta a proporcao de drea controlada (Figura 5). O
ajuste da curva de tendéncia central apresentou R?
de 0,712.

198




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 18 n.3 —Jul/Set 2013,193-204

1,0
(%]
4 [
E 0,8 _ .
§g |8 e
E 0,6 X 'f'— =
‘T‘ * ,"' [
o L
-E 0’4 .r'! o —=
E_ 'g & f(x] =y 0.219
= R?*=0,712
£02 1, *
3 i
)
1)
00 !
0 0,1 0,2 03 0,4 05 0,6 0,7 08 0,9 1
Proporgdo de area controlada
o PassodoRaso 4 Sdoleronimo-Jusante e RioPardo = Cachoeira Passo Sdo Lourengo = Qutros === Ajuste Geral
Figura 5 -Desempenho das simulacées (NS) em funcao da proporcao de area controlada (x)
1,0 waip
@ oo T L &S T T
S 0,8 =
e
=
2
]
% 0,6
Q
Q
2
< 0,4
@
i-9
£
802
Q
0,0
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
Proporg¢ao de area controlada
——Ajuste Geral - Ajuste Passo do Raso —=— Ajuste S3o Jeronimo - Jusante
---=-- Ajuste Rio Pardo — — Ajuste Cachoeira Ajuste Passo Sdo Lourenco

Figura 6 - Ajuste de funcoes potenciais do desempenho das simulacées em funcao da proporcao

de area controlada nos postos fluviométricos de maior area de drenagem

De modo geral, é necessario pouco mais de
20% de proporc¢ao de drea controlada para obter o
coeficiente NS de 0,7 nas simulacoes com RNAs com
dados de vazao a montante. Com pouco mais de
35% de proporcao de drea controlada obteve-se
coeficiente NS geralmente superior a 0,8 e com mais
de 65%, coeficiente NS superior a 0,9 (Figura 5).
Em nenhuma das 17 simula¢ées com propor¢ao de
drea controlada superior a 60%, o coeficiente NS foi
inferior a 0,8.

No entanto, a figura 5 ilustra outro aspecto
interessante: a) as simulacoes com desempenho
inferior ao esperado (de acordo com o ajuste da

funcao potencial) foram as dos postos fluviométricos
de maijor drea de drenagem, Passo do Raso (71.402
km?) e Sao Jeronimo - Jusante (68.651 km?). De
modo geral, as simulagoes nos postos fluviométricos
com dimensoes intermedidrias, Rio Pardo (38.766
km?2), Cachoeira (30.733 km?2) e Passo Sao Lourenco
(27.435 km?) apresentaram desempenho superior
ao esperado (Figuras 5 e 6). Ja nas simulacoes em
bacias menores (ex.: Passo do Verde, 5.170 km?;
Passo do Rocha, 2.958 km?; Passo Sao Gabriel, 967
km?) observou-se que o desempenho foi bem seme-
lhante ao valor esperado, considerando o ajuste
ilustrado na figura 5.
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As simulacoes no posto Rio Pardo obtiveram
excelentes resultados, com coeficiente NS superior a
0,8 na maioria das combinacoes realizadas. Obser-
vou-se que seis das 19 simulacoes neste posto, apre-
sentaram coeficiente NS superior a 0,95. Essa cons-
tatacdo € ilustrada pela figura 7, que representa o
hidrograma resultante da simulacio da vazao no
posto Rio Pardo no periodo entre 09/1941 e
09/1946, tendo como dados de entrada a vazao no
posto Cachoeira (79% de propor¢ao de drea contro-
lada) nos trés dias anteriores.

Por outro lado, as simulacoes no posto de
maior area de drenagem (Passo do Raso), apresen-
taram resultados bem inferiores aos obtidos no pos-
to Rio Pardo. A maioria das simulacoes (65%) apre-
sentou coeficiente NS entre 0,5 e 0,7 e apenas 12%
obtiveram coeficiente NS superior a 0,8. Um dos
hidrogramas resultantes da simulacao da vazao no
posto Passo do Raso é apresentado na figura 8. Nes-
ta simulacao foram utilizados como dados de entra-
da a vazao no posto Sao Jeréonimo — Jusante (96% de
proporcao de drea controlada) nos trés dias que
antecedem a data de interesse.
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Existem quatro explicacoes plausiveis para o
decréscimo do desempenho dos modelos de RNAs
nas bacias de maior drea de drenagem. A primeira
se refere a qualidade da curva-chave obtida para
cada posto, que interfere diretamente na confiabili-
dade dos registros hidrologicos. A segunda explica-
¢ao refere-se ao periodo nao coincidente das simu-
lacoes, podendo ter afetado negativamente a estatis-
tica do desempenho do modelo nestes postos. A
terceira estd relacionada ao efeito de remanso ob-
servado nos trechos proximos a foz do rio Jacui, no
lago Guaiba. A ultima explicacao diz respeito a sim-
plificacao dos modelos com RNAs adotados neste
estudo, utilizando apenas os dados de vazao de esta-
coes a montante, sem considerar o efeito do arma-
zenamento, que poderia ser representado ao utilizar
como entrada no modelo a vazao do local de inte-
resse no dia anterior.

Quanto ao efeito de remanso pode-se afir-
mar que o mesmo depende do nivel do lago Guaiba,
da direcao dos ventos, entre outros fatores hidrome-
teorolégicos, e pode influenciar a relacao cota-vazao
dos principais rios da Regiao Hidrografica do Guai-
ba, principalmente no trecho correspondente aos
postos Passo do Raso e Sao Jerénimo - Jusante, am-
bos muito préximos a foz do rio Jacui. No entanto,
nao é possivel quantificar a influéncia destes fatores
no decréscimo de desempenho das simulacoes nos
postos fluviométricos préximos a foz do rio Jacui.
Por este motivo, a questio do remanso nao serd
discutida neste estudo.

Por sua vez, a dltima explicacao, relacionada
ao armazenamento, pode ser quantificada e, portan-
to, merece ser destacada nessa discussao. Pode-se
afirmar que o efeito negativo da simplificacao dos
modelos com RNAs utilizados neste estudo € superi-
or em bacias maiores, como as observadas nos postos
Sao Jerénimo — Jusante (68.651 km?) e Passo do
Raso (71.402 km?), ja que a vazdo observada nesses
locais depende em grande parte da vazao registrada
no dia anterior. Deste modo, em bacias grandes, o
armazenamento é uma importante varidvel hidrol6-
gica a ser considerada na simulacao da vazao, sendo
parcialmente desconsiderada pelo modelo adotado
de simulacao com RNAs, sem os dados de vazao no
dia anterior do préprio local de interesse.

A figura 9 apresenta uma comparacao entre
o hidrograma calculado a partir do modelo simplifi-
cado original (NS = 0,629) e do modelo alterado
(NS = 0,908), com dados de vazao do posto Mucum
(22% de proporcao de area controlada) e do pré-
prio posto Passo do Raso no dia anterior. Ao obser-
var os hidrogramas da figura 9, fica evidente a im-

portancia da varidvel responsavel pela assimilacao do
armazenamento no interior do modelo.

A importancia da incorporacao de dados
que representem o armazenamento (vazao no local
de interesse no dia anterior) em simulacoes de baci-
as com maior area de drenagem ficou ainda mais
evidente ao serem novamente realizadas as simula-
¢oes em todos os postos, incluindo desta vez como
variaveis de entrada, os dados de vazao no local de
interesse no dia anterior. Observou-se que a inclusao
dessa variavel de entrada proporcionou uma signifi-
cativa elevacao no desempenho das 83 simulacoes
(Figura 10), aumentando a média do coeficiente NS
de 0,75 para 0,94 (+25,3%). Porém, é importante
ressaltar que o efeito positivo dessa inclusao foi mui-
to superior nas bacias de maior drea de drenagem,
como nos postos Passo do Raso e Sao Jerénimo —
Jusante. No posto Passo do Raso a média do coefici-
ente NS aumentou de 0,62 para 0,91 (+46,8%) e no
posto Sao Jeronimo — Jusante, aumentou de 0,64
para 0,92 (+43,8%). O mesmo nao foi verificado em
bacias menores, como nos postos Passo das Tunas e
Passo Sao Lourenco, com crescimento de 17,6% e
21,2%, respectivamente.

Esses resultados revelam que a utilizacao de
modelos de RNAs em simulacoes hidrolégicas do
tipo vazao-vazao pode apresentar limitacoes em
bacias de grande drea de drenagem, com forte in-
fluéncia da variavel armazenamento. Desse modo,
para obter bons resultados em bacias de grandes
dimensoes, com um modelo simplificado como o
apresentado neste estudo, seria necessaria a presen-
ca de postos fluviométricos com maior proporcao de
area controlada ou mais proximos do local de inte-
resse.

Ainda assim, de modo geral, adotando-se
um limiar razodavel de desempenho (NS > 0,8), e
considerando as simulacoes realizadas, pode-se a-
firmar que o modelo simplificado do tipo vazao-
vazao com RNAs é recomendavel, desde que seja
atendida a condicdo de pelo menos 50% de area
controlada. E importante recordar que apenas trés
das 28 simulacoes realizadas nestas condicoes apre-
sentou coeficiente de NS inferior a 0,8, referentes
aos postos Passo do Raso (71.402 km?) e Sio Jero-
nimo — Jusante (68.651 km?).

E evidente que essa proporcio de drea con-
trolada pode oscilar de acordo com as caracteristicas
fisicas das bacias hidrogrdficas, sendo influenciada
pela geomorfologia, geologia, solos, clima, entre
outros. Ainda assim, esse limiar é importante, tendo
em vista que pode ser levado em consideracao em
futuras aplicacoes do modelo apresentado neste
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trabalho, servindo de referéncia para a validacao do
desempenho.

Além disso, esse limiar pode ser utilizado no
planejamento de futuras redes de monitoramento
hidrolégico, a fim de aperfeicoar os resultados obti-
dos em simulacoes hidrolégicas com poucos dados
de entrada. Espera-se que a utilizacao do conceito

de proporcao de darea controlada no planejamento
futuro de redes fluviométricas possa ser um recurso
que venha a contribuir para a obtencao de redes
fluviométricas mais eficientes, nas quais seja reduzi-
da a ocorréncia de escassez de dados hidrolégicos.
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CONCLUSOES

De modo geral, o desempenho dos modelos
do tipo vazao-vazao, com RNAs, foi bastante satisfa-
torio, com coeficiente NS médio de 0,75 para 35,5%
de area controlada média, nas 83 simulacoes reali-
zadas. Foi observado que o desempenho das simula-
¢oes hidrolégicas apresentou um crescimento po-
tencial a medida que aumenta a proporcao de darea
controlada. Foi necessdrio mais de 35% de darea
controlada para obter um coeficiente NS superior a
0,8 e mais de 65% para atingir um coeficiente NS
superior a 0,9.

Identificou-se uma forte relacao entre o de-
sempenho das simulacoes e a dimensao da bacia de
interesse. As simulacoes com desempenho inferior
ao esperado, de acordo com a funcao ajustada, fo-
ram as dos postos fluviométricos de maior drea de
drenagem, Passo do Raso (71.402 km?) e Sio Jerd-
nimo — Jusante (68.651 km?).

A principal explicacao é a simplificacao dos
modelos com RNAs utilizados neste estudo, utili-
zando apenas os dados de vazao de estacoes a mon-
tante. Com a simplificacao, o efeito do armazena-
mento é parcialmente ignorado. Observou-se que o
efeito negativo dessa simplificacio é superior em
bacias maiores, em que o armazenamento é uma das
variaveis hidrolégicas mais importantes a ser consi-
derada na simulacao da vazio. Esta explicacao foi
comprovada ao realizar-se novamente as 83 simula-
coes, incluindo-se, nestas, os dados de vazao no local
de interesse no dia anterior. O efeito positivo da
inclusao dessa varidvel de entrada mostrou um im-
pacto superior nas bacias de maior drea de drena-
gem, como nos postos Passo do Raso (incremento
de 46,8% no coeficiente NS) e Sao Jeréonimo - Ju-
sante (+43,8%).

Este estudo foi feito para uma bacia hidro-
grafica com caracteristicas morfolégicas, hidrologi-
cas e climaticas especificas. Porém, as conclusoes
obtidas podem ser estendidas para bacias com carac-
teristicas semelhantes. Além disso, a metodologia
pode ser aplicada a bacias com caracteristicas dife-
rentes para identificar o padrao de aumento de
desempenho do modelo em funcao da proporcao
da drea controlada.

REFERENCIAS

AKAIKE, H. A new look at the statistical model iden-
tification. IEEE Transactions on Automatic Control, v.
19, n. 6, p. 716-723, 1974.

ANMALA, J.; ZHANG, B.; GOVINDARAJU, R. S.
Comparison of ANNs and empirical approaches for
predicting watershed runoff. Journal of Water Re-

sources Planning and Management, v. 126, n. 3, p. 156-
166, 2000.

ASCE. Task Committee on Applications of Artificial
Neural Networks in Hydrology. Artificial neural
networks in hydrology. I: Preliminary concepts. Jour-
nal of Hydrologic Engineering, v. 5, n. 2, p. 115-123,
2000a.

ASCE. Task Committee on Applications of Artificial
Neural Networks in Hydrology. Artificial neural
networks in hydrology. II: Preliminary concepts.
Journal of Hydrologic Engineering, v. 5, n. 2, p. 124-137,
2000b.

CAMPOLO, M.; SOLDATI, A.; ANDREUSSI, P. Arti-
ficial neural network approach to flood forecasting
in the River Arno. Hydrological Sciences Journal, v. 48,
n. 3, p. 381-398, 2003.

DORNELLES, F. Continuous forecasting of river
levels by neural networks using rainfall-forecasting:
methodology and techniques (in Portuguese). 2007.
Master’s dissertation (Post-Graduate Program in
Water Resources and Environmental Sanitary Engi-
neering) Hydraulic =~ Research  Institute,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto
Alegre, 2007.

ELSHORBAGY, A.; SIMONOVIC, S. P.; PANU, U. S.
Performance evaluation of artificial neural networks
for runoff prediction. Journal of Hydrologic Engineer-
ing, v. 5, n. 4, p. 424-427, 2000.

HECHT-NIELSEN, R. Neurocomputation. Reading,
MA: Addison-Wesley, 1990.

HSU, K. L.; GUPTA, H. V.; SOROOSHIAN, S. Artifi-
cial neural network modeling of the rainfall-runoff
process. Water Resources Research, v. 31, n. 10, p. 2517-
2530, 1995.

JAIN, A.; KUMAR, A. M. Hybrid neural network
models for hydrologic time series forecasting. Ap-
plied Soft Computing, v. 7, n. 2, p. 585-592, 2007.

JAIN, A.; SUDHEER, K. P.; SRINIVASULU, S. Iden-
tification of physical processes inherent in artificial
neural network rainfall runoff models. Hydrological
Processes, v. 18, n. 3, p. 571-581, 2004.

203




SimulacSes Hidrolégicas com Diferentes Propor¢des da Area Controlada na Bacia Hidrografica

MCCULLOCH, W.; PITTS, W. A logical calculus of
the ideas immanent in nervous activity. Bulletin of
Mathematival Biophisics, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.

RAJURKAR, M. P.; KOTHYARI, U. C.; CHAUBE, U.
C. Artificial neural networks for daily rainfall-runoff
modelling. Hydrological Sciences Journal, v. 47, n. 6, p.
865-877, 2002.

RAJURKAR, M. P.; KOTHYARI, U. C.; CHAUBE, U.
C. Modeling of daily rainfall-runoff relationship with
artificial neural network. Journal of Hydrology, v. 285,
n. 1-4, p. 96-113, 2004.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS,
R. J. Learning representations by back-propagating
errors. Nature, v. 323, p. 533-536, 1986.

SAJIKUMAR, N.; THANDAVESWARA, B. S. A non-
linear rainfall-runoff model using an artificial neural
network. Journal of Hydrology, v. 216, n. 1-2, p. 32-55,
1999.

SHAMSELDIN, A. Y. Application of a neural net-
work technique to rainfall-runoff modelling. Journal
of Hydrology, v. 199, n. 3-4, p. 272-294, 1997.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO
SUL. Intituto de Biociéncias. Centro de Ecologia.
Laboratério de Geoprocessamento. Base cartogrdfica
vetorial continua do Rio Grande do Sul. Porto Alegre:

UFRGS, 2010.

WIDROW, B.; HOFF, M. E. Adaptive switching cir-
cuits. In: IRE WESCON Convention Record. New
York: IRE, 1960. part 4, p. 96-104.

Hydrological Simulations With Different Propor-
tions Of Controlled Area In The Watershed

ABSTRACT

This research presents as fundamental hy-
pothesis the existence of a pattern of increase in the
performance of daily streamflow simulations based
on artificial neural network (ANN) models when it
uses input information related to upstream gauging
stations with a higher proportion of controlled area
(dividing the area of the drainage watershed at the
upstream gauging station by the total area of the
simulated watershed). We performed 83 simulations
based on 15 nested watersheds aiming to assess the

performance of ANNs in hydrologic simulations of
watersheds with several proportions of controlled
area. Watersheds with areas from 967 km? to 71401
km? located in the Guaiba Region, Brazil, were ana-
lyzed. The performance of ANNs models was satis-
factory showing a mean Nash-Sutcliffe Coefficient
(NS) equal to 0.75 when upstream streamflow input
information is related to a controlled area of 35.5% .
The relationship between ANN model performance
and controlled area of the upstream gauging station
showed a growth behavior that was approximated by
a potential equation. Based on our results and
adopting a reasonable threshold (NS>0.8), the de-
velopment of an ANN model is recommended when
it ihas upstream streamflow information availablefor
at least 50% controlled area. Although the results
refer to watersheds with similar characteristics to
those simulated in this study, this threshold can be
adopted as a reference for defining streamflow
gauging station networks, considering the needs of
extrapolation in places without gauging stations and
completing time series recorded at existing gauging
stations.

Keywords: Nested drainage basins; Artificial neural
networks; Hydrological modelling; Daily streamflow.
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