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RESUMO

O objetivo deste estudo foi avaliar o desempenho de modelos hidrologicos baseados em RNAs para a simulagao hi-
drologica da vazdo média mensal, utilizando apenas dados meteorologicos e pluviométricos. Este estudo foi realizado na
bacia do rio Ijui, na area de contribuicao ao posto fluviométrico Santo Angelo (5.414 km2), no Rio Grande do Sul, Brasil,
com vazdo média de 138 m>/s no periodo entre 1941 e 2005. Os procedimentos de pesquisa adotados foram: i) organizacdo e
andalise de consisténcia dos dados; it) interpolacdo espacial dos dados meteorologicos e pluviométricos; iii) estimativa da
evapotranspiracdo de referéncia; i) extracdo dos valores mensais de precipitacdo, evapotranspiracdo potencial e de vazao; v)
modelagem hidrologica com RNAs. A avaliacao dos modelos testados foi efetuada através de andlises visuais comparativas
dos hidrogramas e das curvas de permanéncia (observado e simulado), de indicadores quantitativos de desempenho como o
coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), e de wma andlise de sensibilidade para compreender e interpretar o funcionamento da
RNA. Além disto, foi realizada wma comparacdao com o modelo hidrologico SMAP, modelo conceitual adaptado para simula-
¢oes mensais, proposto por Lopes et al. (1982). O modelo com RNAs mais adequado para a simulacdo das vazdes apresentou
apenas trés varidveis de entrada, com 16 pesos sindpticos. Neste modelo, foi obtido um NS igual a 0,904, com RMSE de
37,1 m’/s. Através da andlise de sensibilidade, foi observado que a RNA escolhida relacionou corretamente as varidveis de
entrada com a saida da rede, respeitando os principios fisicos envolvidos no sistema hidrologico. Além disto, verificou-se que
o modelo de RNA sitmplificado apresentou razodvel capacidade de extrapolacdo. Ao comparar o desempenho das simulagoes
realizadas com a RNA e o modelo SMAP, no periodo entre 2002 e 2009, foi observada wma grande diferenca no NS (RNAs:
0,898; SMAP: 0,672).

Palavras-chave: Bacia hidrogrdfica do rio Ijui; modelagem hidrologica; vazao média mensal; andlise de sensibilidade.

INTRODUCAO é que as RNAs passaram a ser difundidas e receber
investimentos em pesquisa de forma continua e
crescente. O algoritmo retropropagativo é uma ge-

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao mo- neralizacao, aplicada as redes multicamadas, da
delos matemadticos empiricos, com capacidade para Regra Delta, criada por Widrow e Hoff (1960). A
reproduzir o funcionamento dos sistemas nervosos atualizacaio dos pesos de um neurdnio depende
biol6gicos. Esta habilidade é reforcada através do apenas dos erros, das entradas e da derivada do
treinamento e da resposta aos estimulos (varidveis proprio neurdnio. Os erros da camada interna de
de entrada). neurdnios sao calculados a partir dos erros da ca-

A criacdao das RNAs estd ligada a publicacao mada de neurdnios de saida.
de McCulloch e Pitts (1943), em que o neurdnio As entradas de uma RNA funcionam como
artificial foi formulado a partir de observacoes pu- estimulos e a composicao basica de um neurdnio
ramente bioldgicas. A rede possuia apenas capaci- artificial é uma funcao de soma ponderada destas
dade de representar, embora de forma semelhante entradas e uma funcao de ativacao, normalmente
aos neurdnios bioldgicos, fun¢des lgicas bastante nao linear, que modifica o resultado da soma pon-
simplificadas. Somente com o algoritmo retropro- derada. Isto resulta em um sinal correspondente a
pagativo, desenvolvido por Rumelhart et al. (1986), resposta desejada, a medida que os parametros (pe-

sos sindpticos) sejam ajustados adequadamente por
meio do treinamento da rede.

Recentemente, diversas pesquisas obtiveram
excelentes resultados com a aplicacao de RNAs na

“Instituto de Pesquisas Hidrdulicas (IPH), Universidade Federal
do Rio Grande do Sul (UFRGS).
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drea de recursos hidricos e hidrologia, principal-
mente no desenvolvimento de modelos para simula-
cdo, previsao e classificacao (Jain et al., 2004; Bow-
den et al., 2005; Jain e Kumar, 2007; Leahy et al.,
2008; Oliveira et al., 2013a).

Shamseldin (1997) utilizou RNAs em simu-
lacoes hidrolégicas do tipo chuva-vazao em seis baci-
as, com dreas de drenagem entre 1.207 e 18.000
km2. Em cinco destas, obteve coeficiente Nash-
Sutcliffe (NS) superior a 0,7. No estudo de Sajiku-
mar e Thandaveswara (1999), as RNAs foram apli-
cadas para a simula¢ao hidrolégica em duas bacias,
rio Lee (Reino Unido) e rio Thuthapuzha (India),
com 1.419 e 1.030 km?, respectivamente, resultando
coeficientes NS superiores a 0,8. Anmala et al.
(2000) aplicaram as RNAs em simulacoes hidrolégi-
cas mensais em trés bacias hidrograficas no Kansas,
EUA, com dreas de drenagem entre 518 e 640 km?,
obtendo desempenho superior a dois outros mode-
los empiricos, com coeficiente R? superior a 0,9. Hsu
et al. (1995) utilizaram a técnica das RNAs para a
simulacao da vazao didria no rio Leaf, Mississippi,
Estados Unidos (EUA), com area de 1.949 km2. A
técnica apresentou desempenho superior a simula-
cao com o modelo conceitual Sacramento Soil Moistu-
re Accounting € o modelo autorregressivo ARMAX.
Em outro estudo, Oliveira et al. (2013a) apresenta
uma comparacao entre as RNAs e do modelo con-
ceitual IPH II na simulacao de vazoes diarias em
quatro sub-bacias do rio Jjui, no Rio Grande do Sul,
Brasil, com dreas entre 19 e 9.426 km?2 As RNAs
superaram o modelo conceitual, com NS variando
entre 0,72 e 0,94, enquanto que no modelo IPH II o
mesmo indice ficou entre 0,3 e 0,88.

A pesquisa de Campolo et al. (2003) aborda
a previsao de niveis em tempo real com RNAs para a
bacia do rio Arno (4.000 km?2). Foram obtidos baixos
erros percentuais (7% a 15%), evidenciando que o
modelo de previsao com RNAs é adequado para tal
aplicacao. No estudo de Rajurkar et al. (2004) as
RNAs foram aplicadas na modelagem chuva-vazao
com dados didrios em periodos de cheia, na india,
em sete bacias hidrograficas, 1.207 a 26.200 km?,
obtendo resultados satisfatorios, com coeficiente de
NS superior a 0,8 na maioria das previsoes. Na mes-
ma tematica, Jain e Kumar (2007) aplicaram mode-
los com RNAs e modelos autorregressivos para a
previsao hidrolégica mensal em uma bacia do rio
Colorado, Estados Unidos, com area de 290.000
km?. Foram testadas diferentes configuracoes de
modelos, e em todos os casos, os modelos baseados
em RNAs obtiveram resultados melhores que os
autorregressivos. Por exemplo, em um modelo de
quarta ordem, enquanto a RNA apresentou um

coeficiente de correlacao linear (r) de 0,89, o mode-
lo autorregressivo obteve r de 0,81.

Entretanto, apesar dos resultados promisso-
res, as RNAs sao rotuladas como modelos "caixa
preta”, pois nao explicam os processos fisicos ine-
rentes a dinamica das bacias que originam o escoa-
mento (HSU et al., 1995; JAIN et al., 2004). Ainda
assim, deve-se considerar a possibilidade de analisar
a sensibilidade do modelo aos dados de entrada, de
modo a investigar se os impulsos nas entradas estao
provocando o efeito esperado na resposta hidrol6gi-
ca da bacia, utilizando, por exemplo, o método de
andlise de sensibilidade proposto por Lek et al.
(1996). A partir desta técnica, pode-se, portanto,
verificar se 0 modelo hidrolégico baseado em RNAs
representa de modo adequado os processos fisicos
hidrolégicos. Além disto, recentemente, vdrias téc-
nicas de analise de RNAs treinadas para a modela-
gem hidrolégica tém sido utilizadas para a extracao
de informacoes dos processos fisicos relacionados a
hidrologia (JAIN e KUMAR, 2009) e para a pesquisa
da importancia das varidveis explicativas (OLIVEIRA
etal., 2011).

Tendo em vista a excelente capacidade de
representacao de processos hidrolégicos com o uso
de modelos baseados em RNAs, este trabalho pre-
tende contribuir com a apresentacao de um modelo
hidrolégico que se diferencia primeiramente pela
discretizacao temporal em nivel mensal, podendo
ser aplicado, por exemplo, em estudos de disponibi-
lidade hidrica sazonal em bacias rurais. Além disto,
neste estudo, pretende-se demonstrar como o uso
de transformacoes nos dados de entrada interfere
no desempenho da modelagem e na capacidade de
generalizacao da rede para valores que extrapolam
os limites observados no passado.

Neste contexto, o objetivo deste estudo é
avaliar o desempenho das RNAs para a simulacao
hidrolégica da vazao média mensal, utilizando ape-
nas dados meteorolégicos e pluviométricos, na bacia
do rio Ijui, na area de contribui¢ao ao posto fluvio-
métrico Santo Angelo.

MATERIAIS E METODOS
Area de estudo

A secao relativa ao posto fluviométrico San-
to Angelo, na bacia do rio Ijui, situa-se no noroeste
do Rio Grande do Sul (RS), Brasil. A bacia possui
5.414 km? e estd localizada entre as seguintes coor-
denadas geograficas: latitudes de 27,98°S a 28,74°S e
longitudes de 53,21°0O e 54,28°0O (Fig. 1). Neste
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posto fluviométrico, entre 1941 e 2005, a vazao mé-
dia (Q) foi de 138 m?3/s, tendo como periodos de
estiagem e de cheia os meses de marco (Q= 72 m?/s)
e de outubro (Q=211 m?/s), respectivamente.

A escolha da area de estudo se deve, primei-
ramente, ao fato de estar sendo realizado um moni-
toramento pelo IPH/UFRGS, desde 1989 em bacias
da regiao, com disponibilidade de um banco de
dados hidrolégicos superior a 20 anos (CASTRO et
al., 1999; CASTRO et al., 2010). Além disso, a regiao
é altamente dependente de atividades agricolas,
podendo sofrer sérios impactos socioecondmicos
com as alteracoes climaticas.

Materiais

Os seguintes materiais foram utilizados no
presente estudo: a) séries historicas de precipitacoes
disponibilizadas através do portal HidroWeb, da
Agéncia Nacional de Aguas (ANA), no periodo en-
tre 1961 e 2011, em 77 postos pluviométricos no raio
de abrangéncia de 100 km dos limites da bacia (Fig.
2); b) séries historicas de precipitacoes disponibili-
zadas pelo IPH (CASTRO et al., 2000), no periodo
entre 1989 e 2011, em 22 postos pluviométricos (Fig.
2); c) séries historicas de precipitacao, temperatura,
velocidade do vento, radiacao solar, pressao atmos-
férica e umidade relativa do ar, disponibilizadas
através do portal BDMEP (Banco de Dados Meteo-
rologicos para Ensino e Pesquisa) do INMET (Insti-
tuto Nacional de Meteorologia), no periodo entre
1961 e 2011, em cinco postos meteorolégicos (Fig.
2); d) série histérica de vazoes do posto Santo Ange-
lo (Cod.: 75230000), localizado nas coordenadas
28,36°S e 54,27°0, disponibilizada no portal Hi-
droWeb, no periodo entre 1961 e 2011.

A Posto Fluviométrico @ Rio Grande do Sul W +-
Hidrografia @4 Brasil
(3 Bacia do rio ljui 0 América do Sul

Figura 1 - Localizacao da bacia do rio Ijui, secio do posto
Santo Angelo, RS, Brasil
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Figura 2 - Localizacdo dos postos pluviométricos e esta-
coes meteorologicas utilizadas.

Métodos

A metodologia adotada neste estudo com-
preendeu o uso de um modelo hidrolégico baseado
em RNAs, composto por varidveis meteorolégicas e
pluviométricas transformadas. O treinamento da
rede foi realizado através do algoritmo retropropa-
gativo com validacao cruzada. A simplificacio da
RNA, com reducao de variaveis de entrada e de
neurdonios na camada interna, foi realizada através
de um algoritmo que verifica o desempenho do
modelo ap6s a imposicao de pequenas perturbacoes
nos dados de entrada da RNA. A avaliacao dos mo-
delos testados foi efetuada através de analises visuais
comparativas dos hidrogramas e das curvas de per-
manéncia, de indicadores quantitativos de desem-
penho e de uma andlise de sensibilidade para com-
preender e interpretar o funcionamento da RNA.
Além disto, foi realizada uma compara¢ao com o
modelo hidrolégico SMAP, modelo conceitual adap-
tado para simulacoes mensais, proposto por Lopes
et al. (1982).

A primeira etapa do trabalho compreendeu
a compatibilizacao das informacoes das trés fontes
de séries historicas (HidroWeb, INMET, IPH), de
modo que todos os dados pudessem ser lidos e ana-
lisados por um programa padrao. Todas as séries
brutas foram consistidas para eliminacao ou corre-
cao de valores incertos ou duvidosos.
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Na segunda etapa, os dados didrios de pre-
cipitacao, temperatura do ar, umidade relativa do
ar, pressao atmosférica, radiacao solar e velocidade
do vento foram interpolados pelo método do vizi-
nho natural para toda a drea da bacia, em uma gra-
de regular com espacamento de 5 x 5 km (Fig. 2).
Este método de interpolacao foi o que obteve os
melhores resultados no estudo apresentado por
Silva (2011), com séries semelhantes as que foram
utilizadas no presente trabalho, também na bacia do
rio Ijui. No estudo citado foram testados também os
seguintes métodos: vizinho mais préximo, triangula-
cao linear e o inverso ponderado das distancias.

O método do vizinho natural (SIBSON,
1981) baseia-se no conceito de area de influéncia
dos pontos amostrais, determinada pelos poligonos
de Voronoi. Estes poligonos sao obtidos a partir da
triangulacao de Delaunay. Para cada ponto da grade
de interpolacao, é calculado o peso de cada ponto
amostral em virtude da darea de influéncia. Por fim,
o valor didrio de cada varidvel na bacia foi obtido
pela média dos valores interpolados em todos os nos
da grade regular.

Na terceira etapa, a estimativa da evapo-
transpiracao de referéncia foi realizada pelo método
de Penman-Monteith (PENMAN, 1948; MONTEI-
TH, 1965), que tem sido considerado por diversos
autores como o método mais confiavel (SEDIYAMA,
1996; ALLEN et al., 1998), sendo adotado como o
método padrao pela Organizacao das Nacoes Uni-
das para a Agricultura e Alimentacao (FAO). Este
método estd parametrizado para uma area totalmen-
te coberta com grama de 12 cm de altura, conside-
rando a resisténcia aerodinamica da superficie de 70
s.m’ e albedo de 0,23, em solo sem déficit hidrico.

Na quarta etapa, com base nos valores mé-
dios didrios de vazao, de precipitacao e de evapo-
transpiracao, foram extraidos os valores mensais no
periodo entre 1961 e 2011. Deste modo, foi obtida
uma série de dados mensais para cada uma destas
variaveis, consistindo na base de dados para a simu-
lacao hidrolégica com as RNAs.

Na quinta etapa foi realizada a modelagem
hidrolégica baseada em RNAs. A programacao do
modelo de RNA foi realizada com o editor de scripts
do aplicativo MATLAB R2010a, utilizando, no trei-
namento, o algoritmo retropropagativo (RUME-
LHART et al., 1986) com validacao cruzada, com
uma camada de noés de entrada (variaveis brutas ou
transformadas da precipitacao e da evapotranspira-
cao), uma camada de neur6nios intermediarios e
outra camada de saida com um tunico neurdnio
(vazao simulada).

Conforme o teorema apresentado por Hecht-
Nielsen (1987), dada uma relacao continua r:[0,1]"
— R", existe uma rede neural progressiva, com ape-
nas uma camada interna e com 2n+l neurdnios
artificiais nesta camada, capaz de aproxima-la exa-
tamente. Ainda sobre a arquitetura das RNAs, Hor-
nik et al. (1989) enunciou que dada uma relacao
mensuravel :R" — R™, existe uma RN progressiva
capaz de aproxima-la, com qualquer precisao dese-
jada, dispondo apenas de uma camada interna e de
um nuimero compativel de neurdnios artificiais nes-
ta camada, desde que o treinamento seja adequado.

No presente trabalho, ap6s diversos testes, o
ndmero de neur6nios na camada intermedidria da
RNA foi definido como sendo igual ao nimero de
variaveis de entrada. Esta caracteristica foi adotada
também com base nos resultados obtidos pela pes-
quisa de Oliveira et al. (2013b), na qual foram reali-
zadas 83 simulagoes em diversas bacias do rio Jacui,
RS, Brasil. No estudo, foram testadas quantidades de
neuronios na camada interna (entre 1 e 2n+1, onde
n € o numero de variaveis de entrada), sendo com-
paradas através do critério de parcimonia Akaike’s
Information Criterion (AIC), proposto por Akaike
(1974). Cerca de 90% das RNAs selecionadas por
este critério apresentaram um nimero de neuronios
na camada intermedidria igual ou inferior ao nime-
ro de varidveis de entrada.

Tendo em vista a utilizacao do algoritmo re-
tropropagativo para o treinamento da rede, a fun-
c¢ao de ativacao utilizada foi a sigmoide unipolar,
sendo esta, nao linear, continua e derivavel em todo
o seu dominio. A funcao sigmoide unipolar apresen-
ta saidas no intervalo entre 0 e 1. A derivada é calcu-
lada em funcao da saida, conforme ilustram as E-
quacoes 1 e 2. O funcionamento da RNA, conside-
rando apenas uma camada intermedidria, é expresso
pela Equacao 3.

a=f(n)= ey

1+e™

f'm) =a(l—-a) (2)

y=£ (D, wh (D wxt b)) +e @)

Onde: a é a saida da funcao de ativacao; n é a en-
trada liquida; xe y sao as matrizes com as entradas
(e) e as saidas (s), respectivamente; wy, by, wg, bg
sao os pesos sindpticos (w) e tendéncias (b) das
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camadas interna (h) e de saida (s); f,e f; sao as
funcoes de ativacao da camada interna e de saida,
respectivamente; e; € o erro esperado na camada de
saida.

Quanto ao treinamento da rede, o algorit-
mo retropropagativo (RUMELHART et al., 1986) é
um método de procura dos pesos sindpticos para a
minimizacao dos erros (Equacao 4), com o uso da
Regra Delta (WIDROW e HOFF, 1960). O uso desta
regra para o treinamento da camada intermedidria
do modelo requer o conhecimento dos erros nesta
camada, calculados pela Equacao 5, em que os erros
da camada anterior (h) dependem somente dos
erros e das propriedades da camada posterior (s).

Wiy1 = Wy + (T €6, Pr)

4)

ep = 2:(Wsesé‘s)

)

Onde: wy, sao os valores dos pesos sinapticos no ciclo
k; T é a taxa de aprendizado; e, sao os erros das sai-
das da camada; & é a derivada das funcoes de ativa-
¢ao; Py, sao as entradas na prépria camada, no ciclo
k; e, é o erro na camada interna; ws sao os pesos da
camada posterior; &g sao as derivadas da funcao de
ativacao na camada posterior.

Na inicializacao de cada iteracao do proces-
s0, 0s pesos sindpticos sao gerados aleatoriamente e
a taxa de aprendizagem ¢é redefinida para 0,01. A
aceleracao da convergéncia se da pela variacao da
taxa de aprendizado durante os ciclos de treinamen-
to, de acordo com as solucoes apresentadas em Vogl
et al. (1988). A técnica consiste na aceitacao ou nao
dos novos pesos sinapticos, de acordo com o desem-
penho (normalmente, representado pelo erro qua-
dratico), em um ciclo, em funcao dos erros no ciclo
anterior, com aumento da taxa de aprendizado no
primeiro caso (a taxa € multiplicada por 1,1), e re-
ducao desta no segundo (a taxa é multiplicada por
0,5).

Como o método de treinamento ¢ depen-
dente das condicoes iniciais, o treinamento pode
estacionar em minimos locais. Tal fenomeno é mui-
to frequente em redes complexas.

Para contornar a incerteza associada a alea-
toriedade dos valores iniciais dos pardmetros da
RNA para o treinamento, o procedimento foi repe-
tido 30 vezes, de forma iterativa, adotando-se o mo-
delo de melhor desempenho. Este nimero de itera-

coes foi definido com base no estudo de Dornelles
et al. (2013), no qual se pode constatar que, de mo-
do geral, ap6s 30 iteracoes, o desempenho dos mo-
delos hidrolégicos com RNAs manteve-se estavel,
com melhoramentos pouco significativos.

Em cada iteracao, o algoritmo é composto
de aplicacoes sucessivas, com cdlculo dos erros nas
camadas e da atualizacao dos pesos sindpticos. Cada
aplicacao é um ciclo de treinamento, sendo necessa-
rios, muitas vezes, milhoes de ciclos, dependendo da
complexidade do problema.

Neste estudo, foram definidos dois critérios
de parada:

I.  por precisao desejada, definida como um
erro maximo de 0,001 nas amostras;
II.  por falta de convergéncia: quando o primei-

ro critério de parada nao é atingido, defi-
niu-se o nimero de 8.000 ciclos na primeira
iteracao. Nas iteracoes seguintes, utilizou-se
o numero de ciclos necessdrios para a esta-
bilizacao dos erros no procedimento anteri-
or, acrescido de 20% (margem de seguran-

ca).

Para evitar o superajustamento, adotou-se
um método de interrupcao antecipada: a técnica de
validacao cruzada. O superajustamento ocorre
quando o treinamento reproduz até mesmo o com-
portamento individual, incluindo os erros e a alea-
toriedade das amostras de treinamento. Tal feno-
meno prejudica a capacidade de generalizacao do
modelo.

A técnica de validacao cruzada utiliza, para
o treinamento, além da série na qual serd aplicado o
algoritmo retropropagativo, uma série adicional
(série de validacao) para determinar o ponto ideal
de parada durante o treinamento, para que este nao
perca a sua capacidade de generalizacao, evitando,
desta forma, o superajustamento. Neste processo, os
erros do treinamento seguem diminuindo, enquan-
to os erros da série de validacao, a partir de um de-
terminado ciclo, tornam a crescer. Este é o instante
em que o limiar € atingido, a partir do qual a capa-
cidade de generalizacao fica comprometida, haven-
do, portanto, a interrupcao do treinamento (HE-
CHT-NIELSEN, 1990).

O conjunto inicial de varidveis de entrada
para a simulacao da vazao média mensal no tempo ¢,
Q(t), foi composto por: a) precipitacao nos tempos ¢
e -1, P(t) e P(t-1), respectivamente; b) evapotrans-
piracao nos tempos ¢ e t-1, E(t) e E(t-1), respectiva-
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mente; ¢) precipitacao e evapotranspiracao média
nos meses te -1, P e E, respectivamente; c) balanco
de dgua (saldo), isto é, a diferenca entre a precipita-
¢ao e a evapotranspiracdo, considerando o apenas o
tempo ¢, S(t); d) saldo médio de dgua nos tempos ¢ e
t-1, S; e) valores transformados da precipitacio e do
saldo de 4gua, respectivamente, fP e fS, pela aplica-
cao de filtros de decaimento exponencial (Equacoes

6e7).

fPr=0—-a).fP._;+a.P (6)

fSe=A=pB).fSe-1 +B.S; ™

Onde: fP e fS sao valores transformados pela aplica-
cao dos filtros de decaimento exponencial as preci-
pitacoes e ao saldo de dgua, respectivamente; P é a
precipitacao; S é o saldo de dgua - diferenca entre
precipitacao e evapotranspiracao; o € 3 sao coefici-
entes que variam entre 0 e 1, que dependem de
calibracao.

A calibracao destes coeficientes foi feita com
base na correlacao linear (r) obtida entre as varia-
veis filtradas e a vazao observada, sendo selecionados
os valores que resultaram no maior coeficiente r
para o conjunto de dados. Assim, os valores obtidos
para o e  foram, respectivamente, 0,52 e 0,41.

As duas entradas resultantes da aplicacao do
filtro com decaimento exponencial (fP e fS) apre-
sentam um comportamento muito similar as vazoes
observadas na bacia, com elevado coeficiente r (su-
perior a 0,87). Tal constatacio ja havia sido apresen-
tada em um estudo anterior, na mesma area de es-
tudo (OLIVEIRA etal., 2011).

A Figura 3 ilustra o conjunto total de dados
utilizados. Ja a Tabela 1 apresenta a divisao das a-
mostras em trés séries de dados (treinamento, vali-
dacao e verificacao). Como os dados de entrada
foram normalizados no processo de escalonamento
que antecede as simulacoes, a divisio das amostras
nas trés séries foi realizada de modo a preservar os
valores médios, os extremos e os valores de disper-
sao dos dados, garantindo que os trés conjuntos de
amostras possuam caracteristicas semelhantes.

Ainda na quinta etapa, referente a modela-
gem hidrolégica, foi executado um algoritmo para a
simplificacdo da RNA, seguindo a metodologia deta-
lhada em Oliveira et al. (2013a). Este método estima
a importancia da contribuicao das varidveis de en-
trada no modelo e realiza a reducao da dimensiona-
lidade da RNA através da exclusiao das varidveis me-

nos importantes. O método pode ser subdividido
nos seguintes passos:

a) realizacao de uma simulacao com a rede i-
nicial, composta por todas as varidveis de
entrada inicialmente selecionadas (10 en-
tradas), com verificacao do desempenho a-
través de algum indicador. Nesta etapa, o
indicador utilizado para a verificacao do de-
sempenho foi o RMSE (Root Mean Square
Deviation);

imposicao de pequenas perturbacoes (20
séries) nos valores de cada uma das variaveis
de entrada, seguida de uma nova simulacao
e medida de desempenho. A utilizacao de
20 séries de perturbacoes, com diferentes
magnitudes, em cada varidvel de entrada,
mostrou-se necessaria para estabilizar os re-
sultados e nao comprometer a andlise;
calculo do Indice de Contribuicio (CI), de
acordo com a Equacado 3, para cada varidvel
de entrada. Este indice consiste na média
das diferencas de RMSE, obtidas entre a si-
mulacao com dados observados e cada uma
das 20 séries de dados perturbados;

b)

Y |RMSE, — RMSE|
P

X

®)

Onde: CI, é o Indice de Contribuicio da va-
riavel de entrada x; RMSE, é o valor do RM-
SE do modelo inicial, com dados originais;
RMSE; é o valor de RMSE do modelo alte-
rado, com perturbacao dos registros da vari-
avel x, com valores de ¢ variando de 1 a p; p
€ o numero de séries de perturbacoes.
d) calculo do Indice de Contribuicio Relativa
(RCI) de cada varidvel, que consiste na pro-
porcao (%) do CI de cada varidvel no soma-
torio dos Cls das 10 variaveis;
ordenamento das varidveis de entrada pelo
RCI e exclusao das varidveis menos impor-
tantes, cujo RCI foi inferior a 5%;
repeticao das cinco atividades anteriores até
que nenhuma varidvel de entrada possua
RCI inferior a 5%, quando atinge-se um
modelo simplificado, somente com as varia-
veis que realmente influenciam na saida da
RNA.
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Figura 3 - Hidrograma na bacia do rio Ijui, secao do posto Santo Angelo, no periodo entre 1961 e 2011.

Tabela 1 - Séries de dados para o treinamento, a validacado e a verificacio do modelo hidrolégico com RNAs.

Série N° de Amostras % de Amostras Periodos (més/ano)

. 02/1966 - 06/1974
Treinamento 264 51,4% 02,/1978 - 02,1998
09/1963 - 01/1966

Validacao 122 23,7% 07/1974-01/1978
09/2007-12/2011

. - 02/1961 -08/1963
Verificacao 128 24.9% 03/1998 - 08/2007
Total 514 100,0% 01/1961-12/2011

Ap6s a simplificacao do modelo, com a ob-

tencao de uma arquitetura de RNA mais eficiente, a
sexta etapa consistiu na avaliacao do modelo obtido,
considerando os seguintes itens:

a)

b)

c)

d)

analise visual comparativa dos hidrogramas
(observado e simulado);

andlise visual comparativa das curvas de
permanéncia das vazoes mensais, observadas
e simuladas;

analise quantitativa através de indicadores
de desempenho, como o coeficiente de Na-
sh-Sutcliffe (NS), o RMSE e o erro relativo
absoluto (ER);

analise de sensibilidade do modelo, através
de uma adaptacao da metodologia apresen-
tada por Lek et al. (1996): nesta adaptacao
verificou-se se o efeito causado na vazao de
saida, ao alterar os valores de cada variavel
de entrada (fixando as demais variaveis em
seus valores médios), é condizente com o0s
processos fisicos conhecidos. Neste estudo,

os valores adotados para a andlise de sensibi-
lidade de cada varidvel de entrada variaram
de acordo com os dados apresentados na
Tabela 2. Os valores adotados extrapolam os
limites dos valores observados de cada varia-
vel, permitindo assim obter uma avaliacao
do comportamento da RNA em situacoes
mais extremas do que as registradas na série
histérica. Para a extrapolacao dos limites fo-
ram observadas as condicoes climadticas pre-
vistas para o futuro, com base no modelo
Eta (BLACK, 1994), no periodo entre 2011
e 2041.

Na sétima etapa foi realizada uma compara-

¢ao do desempenho da RNA com relacao ao de-
sempenho do modelo SMAP, apresentado por Lo-
pes et al. (1982). Trata-se de um modelo conceitual
concentrado, do tipo chuvavazio, que utiliza os
parametros do modelo proposto pelo Soil Conservati-

on Service - modelo SCS (SCS, 1975)

- para a separa-

¢ao do escoamento. A principal diferenca entre o
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Tabela 2 - Intervalo de valores observados na série historica e adotados para a analise de sensibilidade de cada variavel.

. Valores Observados (mm) Limites Adotados (mm)
Variaveis de Entrada
Média Minimo Maximo Minimo Maximo
Precipitacao: P(t) e P(t-1) 143,8 6,7 546,9 0,0 630,0
Precipitacio média (2 meses): P 143,8 17,6 436,7 0,0 510,0
Evapotranspiracao: E(t) e E(t-1) 109,0 35,1 208,4 6,0 240,0
Evapotranspiracao média (2 meses): E 109,0 39,6 208,3 9,0 240,0
Balanco de dagua: S(t) 35,3 -189,4 456,5 -300,0 570,0
Balanco médio de agua (2 meses): S 69,7 -356,0 663,5 -540,0 840,0
filtro da precipitacao: fP 144,2 45,8 357,4 0,0 390,0
filtro do balanco de dgua: fS 35,2 -109,5 246,8 -180,0 300,0

SMAP e o modelo SCS é que, no primeiro, é possivel
a simulacao de séries continuas de vazoes, nao ape-
nas cheias de projeto. O modelo SMAP, na versao
mensal, utiliza apenas dois reservatérios (subsuper-
ficial e subterraneo).

A escolha do modelo SMAP para a compa-
racao se deve aos bons resultados obtidos com a sua
aplicacao em estudos recentes como em Block et al.
(2009) e Kwon et al. (2012). Além disso, outro fator
que influenciou na escolha do modelo hidrolégico
estd relacionado a sua simplicidade, com apenas
quatro parametros: capacidade de saturacao do solo,
coeficiente de escoamento, coeficiente de recarga e
coeficiente de recessaio do escoamento de base.
Estes parametros devem ser calibrados com o uso de
alguma funcao objetivo, como por exemplo, o RM-
SE.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste item sao apresentados os principais
resultados obtidos quanto ao desempenho do mode-
lo baseado nas RNAs, a anadlise de sensibilidade e a
comparacao entre o modelo de RNAs e o modelo
SMAP.

De acordo com o que foi descrito na meto-
dologia do trabalho, o modelo hidrolégico inicial
apresentou 10 varidveis de entrada, combinadas com
o mesmo numero de neurdnios na camada inter-
medidria, o que resultou em 121 pesos sindpticos no
modelo (ligacoes entre as varidveis e os neuronios
da camada intermediaria e de saida). Através do
algoritmo de simplificacio da RNA foram excluidas
sete variaveis de entrada, resultando em um modelo
hidrolégico menos complexo, com apenas trés en-
tradas (S, P e fS) e 16 pesos sindpticos.

Estas varidveis remanescentes caracterizam-
se principalmente por cada uma representar mais
do que apenas um processo hidrolégico que ocorre
na bacia, enquanto que as entradas brutas de preci-
pitacao e de evapotranspiracao (P e E) explicam
apenas uma parcela reduzida do ciclo hidrolégico.
Varidveis como o saldo médio de dgua (S), o filtro
de precipitacao (fP) e o filtro do saldo de dgua (fS)
constituem-se em uma conjugacao de processos
hidrolégicos, representando a disponibilidade e o
armazenamento de agua no solo e nos rios da bacia.
Estas varidveis, por ja conterem as informacoes das
entradas brutas, além dos outros processos represen-
tados, reduzem as possiveis contribuicoes adicionais
destas entradas, as quais tornam-se irrelevantes para
a reproducao das vazoes resultantes.

A Tabela 3 apresenta o Indice de Contribui-
cdo Relativa destas trés varidaveis (S, fP e fS) no mo-
delo inicial (10 entradas) e no modelo final. A varia-
vel mais importante durante a simulacao foi a fS,
com contribuicao variando de 33% no modelo inici-
al (10 entradas) a 40% no modelo mais simplificado
(trés entradas). E importante destacar a elevada
importancia destas trés varidveis desde o primeiro
modelo, quando as trés somavam mais de 70% da
contribuicao (RCI) de todas as variaveis juntas.

Ao comparar o desempenho das duas RNAs,
com 10 entradas e com trés entradas, através dos
hidrogramas obtidos (Fig. 4 e 5), considerando a
série total (1961-2011), pode-se observar que o de-
sempenho dos dois modelos foi muito satisfatério,
com pequena vantagem para o modelo inicial, com
10 variaveis de entrada. Ambos os modelos represen-
taram de modo adequado os periodos de estiagem e
de cheia, com suave tendéncia de subestimacao das
vazoes mais altas.
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Tabela 3 - Indice de Contribuicio Relativa (RCI) das trés variaveis mais importantes no modelo com RNAs.

Variavel RCI no modelo inicial RCI no modelo final
S (balanco médio de agua nos tempos t e t-1) 23% 31%
fP (filtro com decaimento exponencial - precipitacio) 15% 29%
f’S (filtro com decaimento exponencial - balanco de 33% 40%
agua)
Somatério destas varidveis 71% 100%
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Figura 4 - Hidrogramas: observado e simulado pela RNA inicial (10 entradas), 1961 a 2011, bacia do rio Ijui,
posto Santo Angelo.
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Figura 5 - Hidrogramas: observado e simulado pela RNA final (3 entradas), 1961 a 2011, bacia do rio Ijui,
posto Santo Angelo.

A diferenca de desempenho entre os mode-
los se torna ainda menor, praticamente impercepti-
vel, quando considerada somente a série de verifica-
cao (Fig. 6). Pode-se verificar que a dispersao dos
pontos nos dois graficos da Figura 6 é muito peque-

na, indicando que os valores simulados sio seme-
lhantes aos observados. O coeficiente NS do modelo
simplificado (RNA final: trés entradas) foi de 0,904,
enquanto que no modelo inicial (RNA: 10 entradas)
foi de 0,907. Quanto ao RMSE, a RNA final apresen-
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tou um valor de 37,1 m3/s, enquanto que a RNA
inicial obteve RMSE igual a 36,4 m?/s. O erro relati-
vo absoluto (ER) dos modelos foi de 21,7% (RNA
com trés entradas) e 19,1% (RNA com 10 entradas).

As curvas de permanéncia obtidas através da
simulacao (Fig. 7) ilustram também os bons resulta-
dos da modelagem com as RNAs. Pode-se observar
que o ajuste da curva de permanéncia entre a Q5 e a
Q60 ¢é excelente nos dois modelos. No intervalo de
vazoes mais baixas (por exemplo, Q80 ou Q90), o
modelo inicial apresentou resultados levemente
mais consistentes, tendendo a subestimativa destas,
enquanto que no modelo final, a tendéncia é de
superestimativa das vazoes neste intervalo.

Na estimativa da Q50, cujo valor observado
foi de 116,5 m3/s, os modelos atingiram 6timo de-
sempenho, com valores de 114,6 m3/s e de 1144
m3/s, nas RNAs com 3 e 10 variaveis de entrada,
respectivamente. Ja na estimativa da Q90 (valor ob-
servado igual a 38,8 m?®/s, o modelo com 10 entra-
das se aproximou mais, com valor de 38,4 m3/s,
enquanto que o modelo mais simplificado obteve a
vazdo de 47,3 m3/s. Na estimativa da Q95, cujo valor
observado foi de 32 m3®/s, os modelos apresentaram
valores de 29,5 m?/s e de 38,9 m?/s, nas RNAs com
10 e 3 varidveis de entrada, respectivamente.

Ainda que, de modo geral, o desempenho
do modelo inicial tenha sido levemente superior ao
do modelo simplificado, é importante destacar que
o modelo final possui aproximadamente 10% da
dimensionalidade da RNA inicial, indicando que o
mesmo € mais parcimonioso. A simplicidade do
modelo resultante facilita a interpretacio do fun-
cionamento da rede, o que deve ser considerada
como uma grande vantagem da aplicacao do mode-
lo com menos variaveis de entrada. Além disso, ao
realizar a andlise de sensibilidade, pode-se verificar
que os processos fisicos inerentes as varidveis de
entrada foram representados mais adequadamente a
partir da RNA com apenas trés entradas, o que con-
cede, a posteriori, uma certa base conceitual ao mo-
delo resultante. No modelo final, a vazao apresentou
um aumento continuo, a medida que os valores de
S, fP e fS aumentaram, inclusive nos intervalos ex-
tremos, para os quais a RNA nao foi treinada (Fig.
8). Este comportamento condiz com o esperado,
pois, tanto as varidveis resultantes da aplicacao dos
filtros as precipitacoes quanto o saldo de agua re-
presentam a quantidade de dgua disponivel na baci-
a. Fisicamente, quanto maior a disponibilidade de
dgua, maior € a vazao.

A Figura 8 ilustra a tendéncia de aumento
da vazao simulada em funcao do aumento dos valo-
res de S, fP e fS. Considerando os limites de -540 e

840 mm para a varidvel de balanco de dgua (S),
fixando-se as demais varidaveis com o valor médio
observado, as vazbes variam de 84 a 407 m?/s. Jd
para a variavel fP (filtro de precipitacao), para valo-
res de 0 a 390 mm, as vazoes oscilam entre 64 e 332
m?/s. Por fim, para a variavel fS (filtro do balanco
de agua), as vazoes também apresentaram valores
crescentes, de 37 a 348 m3/s.

O mesmo nao ocorre com o modelo inicial,
quando pode-se observar que algumas varidveis nao
foram bem interpretadas na RNA (Fig. 9). Um bom
exemplo ¢é a varidvel P(t-1), a qual deveria influenci-
ar, de forma continua e positivamente, no aumento
das vazoes, tendéncia esta que nao é observada no
grafico.

Podem-se mencionar também as varidveis de
evapotranspiracao no tempo t, E(t), e de evapo-
transpiracio média nos tempos t e t-1, E, que deve-
riam provocar a reducao da vazao a medida que seus
valores aumentam, uma vez que representam a per-
da de dgua para a atmosfera. Entretanto, este pro-
cesso fisico foi interpretado de forma muito equivo-
cada pelo modelo de RNAs inicial, como pode ser
observado claramente na Figura 9

Isto indica que, embora os resultados te-
nham sido um pouco mais precisos, a capacidade de
generalizacao da RNA inicial nao é tao satisfatéria
quanto a da RNA simplificada, sendo praticamente
impossivel interpretar/compreender o funciona-
mento do modelo com 10 entradas.

Esta constatacao deve ser considerada na es-
colha do modelo hidrolégico, ainda mais quando
pretende-se simular a vazao em cenarios de mudan-
cas climaticas. Neste caso, é imperativa a necessida-
de de se obter um modelo capaz de proporcionar a
adequada interpretacao do processo fisico que en-
volve cada varidvel de entrada.

Assim, com base nos resultados e discussoes
apresentados, aceita-se que o modelo simplificado
de RNAs, com apenas trés varidveis, é o mais ade-
quado para a simulacao hidrolégica na bacia do rio
Ijui, para aplicacdes que envolvam apenas dados
relacionados a precipitacdo e a evapotranspiracao.

Uma vez escolhida a melhor configuracao
de rede (hidrologicamente consistente), foi realiza-
da uma comparacao dos resultados obtidos pela
RNA com o modelo hidrolégico SMAP. A Figura 10
apresenta uma comparacao entre os dois modelos
através de um grafico de dispersao (Q observada x Q
simulada), considerando apenas o periodo de verifi-
cacao, de fevereiro de 2002 a setembro de 2009.
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Fica evidente que a simulacao utilizando o
modelo com RNAs apresenta resultados muito mais
consistentes em relacio ao SMAP, para todos os
niveis de vazao (periodos de estiagem e de cheia). O
SMAP, de modo geral, apresentou uma significativa
tendéncia de subestimacao das vazoes.

Ao comparar dois indicadores de desempe-
nho dos modelos, considerando o periodo de verifi-
cacao (2002-2009), a diferenca fica ainda mais evi-
dente: a) o coeficiente NS da simulacao com o mo-
delo SMAP foi de 0,672, enquanto que com as RNAs
o NS foi de 0,898; b) o RMSE foi significativamente
superior com a aplicacao do modelo SMAP, com
valor de 55,7 m?®/s, enquanto que com as RNAs o
valor foi de 38,2 m3/s.

Diante dos resultados observados na avalia-
¢ao dos modelos hidrolégicos com RNAs, e conside-
rando a comparacao com o modelo SMAP, pode-se
afirmar que a rede neural com apenas trés varidveis
de entrada representou satisfatoriamente o compor-
tamento hidrolégico do rio Ijui, e constitui-se em
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uma excelente alternativa para a modelagem das
vazoes médias mensais. Mesmo tratando-se de um
modelo hidrolégico de origem empirica, sem emba-
samento fisico preconcebido, as RNAs interpretaram
adequadamente os processos hidrolégicos associa-
dos as precipitacoes e a evapotranspiracao na bacia.

Isto ocorreu porque o modelo resultante
tornou-se bastante sofisticado, compreendendo
também transformacoes das variaveis de entrada e
transformacoes de escala. Como exemplo, pode-se
mencionar a inclusao de variaveis com o filtro de
decaimento exponencial, aplicado as precipitacoes e
ao saldo de dagua, que gera um significativo incre-
mento no desempenho do modelo hidrolégico. Tais
variaveis representam a condicao antecedente de
umidade do solo na bacia hidrografica, integrando
satisfatoriamente mais processos hidrolégicos do
que as entradas de precipitacao e de evapotranspi-
racao nos tempos anteriores. Deste modo, a RNA
tornou-se o nucleo deste modelo mais amplo, que
acabou incorporando alguma base conceitual, como
resultado da pesquisa para a sua definicao final.

Além disto, outra contribuicao relevante
deste trabalho se refere a possibilidade da aplicacao
deste tipo de modelo, em intervalo de tempo men-
sal, em estudos referentes a disponibilidade hidrica
no futuro, tendo em vista a razoavel capacidade de
extrapolacao em relacao aos dados observados no
passado, conforme observado na analise de sensibi-
lidade. Tal modelo pode ser aplicado em estudos
hidrolégicos relacionados a variabilidade e mudanca
climatica, tematicas intensamente discutidas na atua-
lidade por cientistas da drea ambiental e de recursos
hidricos.

CONCLUSOES

Considerando o conjunto de resultados e
das discussoes apresentadas neste trabalho, conclui-
se que a metodologia proposta para a modelagem
das vazoes mensais, na bacia hidrografica do rio Ijui,
com base em RNAs, apresentou resultados muito
consistentes. Esta consisténcia é demonstrada nao
apenas pelos indicadores quantitativos de desempe-
nho, mas também pelas andlises de hidrogramas e
de curvas de permanéncia, além das andlises de
sensibilidade dos modelos, que proporcionaram
uma interpretacao do funcionamento das RNAs.
Além disso, a avaliacdo ainda compreendeu uma
breve comparacao com o modelo deterministico
SMAP.

O modelo identificado como o mais ade-
quado para a simulacao das vazoes na bacia do rio

Ijui, considerando os indicadores de eficiéncia, a
parciménia e a representacao dos processos hidro-
l6gicos, foi o obtido no final do procedimento de
simplificacio da RNA, com apenas trés das dez vari-
aveis de entrada selecionadas previamente. Foram
elas: o balanco médio de dgua nos tempos t e t-1 (S);
o filtro da precipitacao (fP); o filtro do balanco de
agua (£S). Neste modelo, o nimero de pesos sinap-
ticos foi reduzido a apenas 16.

Utilizando este modelo, foi obtido um coe-
ficiente NS igual a 0,904, com RMSE de 37,1 m?/s e
erro relativo absoluto de 21,7%. Embora este nao
tenha sido o melhor desempenho (quantitativo)
observado durante todas as tentativas de simulacao,
esta configuracao se mostrou consistente € a mais
eficiente, principalmente, por sua simplicidade (fa-
cil interpretacao e mais controle por parte do pes-
quisador) e por representar adequadamente os pro-
cessos fisicos envolvidos entre as varidveis de entrada
e a vazao de saida, como foi observado na analise de
sensibilidade do modelo. Além disto, o modelo de
RNA selecionado apresentou uma razoavel capaci-
dade de extrapolacdo, tendo-se em vista que foram
testados valores que excediam os limites utilizados
no treinamento da rede.

Por fim, ao comparar o desempenho das
simulacoes realizadas com a RNA simplificada e o
modelo SMAP, ficou ainda comprovada a qualidade
do modelo baseado em RNAs. A diferenca de NS
entre as duas simulacoes foi de 0,226 (RNAs: 0,898;
SMAP: 0,672), e a diferenca de RMSE foi de 17,5
m3/s.
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The Performance Of Artificial Neural Networks
(ANNs) For Monthly Hydrological Simulation

ABSTRACT

The aim of this study was to evaluate the perfor-
mance of hydrological models based on ANNs for hydrologic
simulation of mean monthly flows, using only meteorologi-
cal and rainfall data. This study was performed in Rio
Ijui Basin, in the area of contribution to the Santo Angelo
river gauging station (5,414 km?), in Rio Grande do Sul,
Brazil, with average flow of 138 m’>/s in the period between
1941 and 2005. The following research procedures were
adopted: i) organization and consistency analysis of data,
i) spatial interpolation of meteorological and rainfall
data, 1) estimation of reference evapotranspiration, i)
monthly rainfall, evapotranspiration and flow extraction,
v) hydrological modeling with ANNs. The evaluation of the
tested models was performed through visual comparative
analysis of hydrographs and permanence curves (observed
and simulated), the quantitative performance indicators
such as the Nash-Sutcliffe coefficient (NS), and a sensitivi-
ty analysis to understand and interpret the functioning of
ANN. Furthermore, a comparison was performed with the
hydrological model SMAP, a conceptual model adapted for
monthly simulations, proposed by Lopes et al. (1982). The
ANN model that was most suitable for flow simulation
presented only three input variables, with 16 synaptic
weights. Using this model an NS equal to 0.904 was ob-
tained, with RMSE equal to 37.1 m’/s Sensitivity analysis
showed that the ANN vrelated correctly chosen input varia-
bles to the network output, respecting the physical principles
involved in the hydrological system.  Furthermore, it was
found that the ANN model presented a reasonable extrapo-
lation capability. A large difference was observed in NS
(ANNs: 0.898, SMAP: 0.672), comparing the performance
of the simulations with the ANN model and SMAP model,
between 2002 and 2009.

Key-words: Rio Ijui Basin; hydrological modelling; month-
ly streamflow; sensitivity analysis.
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