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RESUMO: As técnicas de redes neurais artificiais (RNAs) tém sido utilizadas na previsao de variaveis hidrolégicas pela
capacidade de generalizar informagdes, o que torna a implementac¢do de modelos menos onerosa e mais agil. Neste
estudo, foi simulado o fendmeno de conversdo de chuvas em vazdes de uma Sub-bacia Hidrografica do Rio Guama
(SHRG) no Estado do Para, Amazonia. Os modelos sdo baseados em RNAs de arquiteturas MLP (Multilayer Perceptron)
e NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs), com funcdo de ativacdo Tangente Hiperbdlica nos
neurdnios de camada oculta, sendo treinadas pelo algoritmo de treinamento supervisionado Levenberg-Marquardt.
Comparando as RNAs propostas, os modelos RNA-NARX apresentaram melhores desempenhos comparados ao
modelo RNA-MLP. O melhor dos modelos RNA-NARX apresentou para a fase de teste, R? igual a 99,08%, RMSE igual a
13,21 m3s' e MAPE igual a 4,45%. Esses resultados mostram a possibilidade da simula¢do de vazdes de pequenas e
médias bacias hidrograficas da Amazdénia através da combinagdo de RNAs NARXs, principalmente de bacias com
auséncia ou limitacdo de dados.

Palavras-chave: NARX; MLP; Algoritmo Levenberg-Marquardt; Inteligéncia Artificial.

ABSTRACT: The techniques of artificial neural networks (ANNs) have been used in the prediction of hydrological
variables due to the ability to generalize information, which makes the implementation of models less costly and more
agile. In this study, the phenomenon of converting rainfall into streamflows of a Guama River Hydrographic Sub-basin
(GRHS) in the State of Para, Amazon, was simulated. The models are based on MLP (Multilayer Perceptron) and NARX
(Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs) ANNs, with Hyperbolic Tangent activation function in hidden layer
neurons, being trained by the supervised training algorithm Levenberg-Marquardt. Comparing the proposed ANNs,
the NARX-ANN models presented better performances compared to the MLP-ANN model. The best of the NARX-ANN
models presented, on average, for the training, validation and test phases, R? equal to 99.08%, RMSE equal to
13.21 m3st and MAPE equal to 4.45%. These results show the possibility of simulating the streamflow of small and
medium hydrographic basins in the Amazon through the combination of NARX-ANNs, mainly those basins with no or
limited rainfall-flow data.
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INTRODUCAO

A compreensao das caracteristicas e do funcionamento dos sistemas hidroldgicos é vital para
a sociedade alcancar a sustentabilidade e enfrentar fendmenos naturais extremos, como
enchentes e secas (Trindade & Scheibe, 2019). Porém, a modelagem de fendmenos hidrolégicos é
complexa, causada principalmente pela variabilidade temporal e espacial em que as variaveis
inerentes ao ciclo hidroldgico podem manifestar-se em diferentes escalas (Figueiredo & Blanco,
2017). Assim, metodologias de simulacdo das variaveis hidrolégicas sdo desenvolvidas para lidar
com a complexidade dos processos hidroldgicos, mesmo em locais onde a disponibilidades de
dados seja limitada. Para esta finalidade, existem diversas metodologias, entretanto, a que tem se
sobressaido nos ultimos anos sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (Ardabili et al.,, 2019). A
utilizacdo de RNAs vém ganhando popularidade principalmente pela capacidade de generalizar
informacgdes, através da aprendizagem baseada no erro. Recentes estudos tém demonstrado as
vantagens da utilizacdo de RNAs recorrentes, como as NARXs (Nonlinear Autoregressive with
Exogenous Inputs) para previsdes de variaveis hidrologicas (Abou Rjeily et al., 2017; Fahimi et al.,
2017; Guzman etal., 2017; Tripura & Roy, 2017; Wunsch et al., 2018; Banihabib et al., 2018).
Banihabib et al. (2019), por exemplo, compararam modelos de previsdes de vazdes diarias
médias, que afluem em um reservatério situado no rio Dez, oeste do Ird. A barragem do
reservatorio controla inundacdes, gera energia hidrelétrica e fornece agua para fins agricolas e
domésticos. Os autores utilizaram RNAs de arquiteturas NARX e um modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Mdveis (ARIMA). Os resultados demostraram a superioridade do modelo
NARX em todos os critérios de desempenho abordados.

A simulacdo do ciclo hidrolégico amazonico é um grande desafio, tendo em vista a precaria
distribuicdo espacial, a baixa resolucdo temporal de dados observados em estagdes
hidrometeoroldgicas e a complexidade da dinamica hidrolégica regional. Na parte continental, a
transformacdo de precipitacio em vazdo pode apresentar ndo linearidades, causada por
caracteristicas especificas da bacia que estdo inter-relacionadas como, por exemplo, as propriedades
hidraulicas dos solos e de seus respectivos usos e coberturas, a incidéncia da chuva, a
evapotranspiracdo e a area de contribuicdo (Ribeiro Neto et al., 2008). Por conta disso, a aplicabilidade
de modelos hidroldgicos que demandam a inser¢do de um grande nimero de parametros torna-se
comprometida. Embora que as RNAs com arquitetura NARX tenham apresentado um grande potencial
na modelagem hidrolégica em varios locais do mundo, ndo foram evidenciados estudos com tal
metodologia na regido amazdénica. Por outro lado, a arquitetura de RNA que é frequentemente
utilizada na regido para previsdes de variaveis hidroldgicas, é a MLP (Multilayer Perceptron) (Lima &
Guedes, 2015; Figueiredo & Blanco, 2017; Silva et al., 2018; Salame et al., 2019; Santos Neto et al,,
2020).

Os modelos chuva-vazdo sdo muito utilizados nas avalia¢gdes de impactos ambientais de obras
hidraulicas ou intervengdes antropicas em bacias hidrograficas, previsdes de vazdes para
gerenciamento de barragens e sistemas de alertas de cheias (Almeida & Serra, 2017). Além disso, a
quantidade de estacdes pluviométricas é maior que a quantidade de estagoes fluviométricas, pois a
instalacdo das primeiras é menos onerosa que a instalagao das dltimas. Essa maior disponibilidade de
dados de chuva, torna os modelos chuva-vazao uma alternativa frente a falta de dados (Figueiredo &
Blanco, 2017), principalmente para pequenas e médias bacias hidrograficas, as quais sdo menos
interessantes do ponto de vista econémico. Entretanto, essas bacias tém importancia socioecondmica
devido as populagdes do interior da Amazonia, que nelas habitam e precisam de conhecimento
hidrolégico para melhor gestdo dos usos da dgua (Silva et al., 2020). Diante desta motivacdo, o objetivo
é simular uma série temporal de vazdes didrias médias de uma bacia hidrografica média da Amazoénia
através de RNAs de arquiteturas MLP e NARX. Os modelos com essas arquiteturas foram avaliados,
buscando o de melhor desempenho para o objetivo do estudo.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

A sub-bacia hidrografica do rio Guama (SBRG) correspondente a sec¢do transversal da
estacdo fluviométrica Bom Jardim (Figura 1), que possui 5.001,29 km? de area de drenagem
(Figura 1). As classes de solo predominantes sdo o Latossolo Amarelo Distroéfico e o Plintossolo
Amarelo Distréfico (Figura 2a). Destaca-se, também, o uso deste solo majoritariamente na

Rev. Gest. Agua Am. Lat., Porto Alegre, v. 18, e2, 2021 2/14



Modelagem chuva-vazdo via redes neurais artificiais...
Mendonga, L.M., Gomide, L.S., Sousa, ].V., & Blanco, CJ.C.

agropecudria (Figura 2b). A bacia tém caracteristicas planas (declividade menor que 3%) e
suavemente onduladas (declividade entre 3 e 8%) (Figura 2c), conforme a classificagdo da
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (1999). E, baseado na equacdo de Pasini (1914),
estima-se que o tempo de concentrac¢ido da bacia é de 38,3 horas. Logo, trata-se de uma bacia com
caracteristicas que favorecem a infiltracdo de aguas pluviais através dos solos profundos e da
baixa declividade (Alvarenga et al,, 2012b), e com intensa alteracdo nas caracteristicas naturais
do ecossistema. O clima da area de estudo é o Am, conforme a classificagdo climatica de Képpen-
Geiger. Isto ressalta um clima tropical, com temperaturas sempre acima dos 18°C, altos indices de
precipitacdo anual, e a presenca de uma estagdo seca de pequena duragdo (Alvares et al., 2013),
como pode ser observado nas normais climatolégicas da Figura 3.
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Figura 1 - Localizacdo da sub-bacia hidrografica do rio Guama e das estagdes fluviométricas pluviométricas com
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dados utilizados no estudo.
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Figura 2 - Caracterizagdo dos solos (a), uso e ocupacdo do solo (b) e declividade (c) da 4rea de estudo.
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Figura 3 - Normais climatolégicas observadas (1989-2018) nas esta¢des Ourém (Cédigo ANA: 147016) e
Fazenda Sdo Raimundo (Codigo ANA: 247004).

Dados

As séries de dados de vazdo e chuva diarias estdo disponiveis no banco de dados da Agéncia
Nacional de Aguas (2020) do Brasil. Nesse caso, foram utilizadas quatro esta¢des pluviométricas e uma
estacdo fluviométrica (Figura 1 e Tabela 1). O periodo de observagdo das chuvas e vazdes vai de
01/01/2009 a 31/08/2019, totalizando 3.985 dados diarios. A estatistica descritiva dos dados é
apresentada na Tabela 2.

Tabela 1 - Identificacdo, coordenadas geograficas e tipo das estagdes hidroldgicas com dados usadas no estudo.

Codigo ANA Tipo Estacdo Longitude Latitude Sigla
147016 Pluviométrica Ourém 47°07'02"W 01°33'06"S P1
147011 Pluviométrica Santa Luzia 46°54'22"W 01°30'58”S P2
146012 Pluviométrica Japim 46°41'48"W 01°47'56"S P3
247004 Pluviométrica Fazenda Sdo Raimundo 47°30'58"W 02°25'34”S P4

31520000 Fluviométrica Bom Jardim 47°03'56"W 01°32'26"S Q1

Fonte: Agéncia Nacional de Aguas (2020)

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos dados das estagdes fluviométrica e pluviométricas da ANA

Est. descritiva Q1 P1 P2 P3 P4
Média 129,38 6,41 5,66 6,27 6,55
Mediana 83,41 1,10 0,70 0,50 0,00
Desvio padrdo 120,46 12,35 10,84 11,67 14,06
Min 15,76 0,00 0,00 0,00 0,00
Primeiro quartil 36,62 0,00 0,00 0,00 0,00
Terceiro quartil 185,74 7,8 6,9 8 7,1
Max 644,21 208,00 125,30 100,50 131,80

As falhas encontradas nas estagdes pluviométricas 146011 (1,59%) e 247004 (7,68%) foram
corrigidas através do método de regressao linear (Equacdo 1), conforme Bertoni & Tucci (2007). O
método estabelece regressoes lineares entre as séries temporais das esta¢des pluviométricas com
falhas (yest) e uma estacdo vizinha (x).

Yest =ax+b 1)
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Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas de aprendizado de maquina, capazes de classificar
ou modelar sistemas complexos onde ha reduzida disponibilidade de dados. Os idealizadores desta
ferramenta, os pesquisadores McCulloch & Pitts (1943), inspiraram-se no funcionamento dos
neuronios humanos, pela capacidade de aprendizado através da experimentagdo (Haykin, 2008). Os
modelos fundamentados em RNAs tém a capacidade de reconhecer padrdes presentes em uma série
de dados, ou seja, identificam um determinado padrio de entrada e atribuem-no a um sinal de saida.
Logo, obter o melhor conjunto possivel de caracteristicas como padrao é o primeiro passo para o
sucesso de qualquer aplicagdo em RNAs (Silva et al., 2010). O neurénio artificial é a unidade basica de
processamento de dados, para o qual informagdes (xn) sdo direcionadas, gerando uma resposta (yx),
conforme a Equacdo 2. Cada x» € ponderado por um peso sinaptico wkn, que é somado ao parametro
bias bk, que modula o sinal de saida através de uma fungao de ativacao f, ou seja, as informagdes fluem
através de sucessivas conexdes ponderadas, até gerar um sinal de resposta (Haykin, 2008).

y/fzf[iwknxn-#bk] (2)

n=1

A arquitetura das RNAs esta alicercada, de modo geral, na quantidade de camadas, no niimero de
neuronios artificiais em cada camada e na tipologia de conexdes entre elas. A camada de entrada é
responsavel por armazenar os dados, ou vetores de entrada. A camada intermediaria, também
conhecida como escondida ou oculta, é onde ocorre a maioria dos processamentos da rede. E, a dltima
camada é a de saida, que recebe os valores processados e produz uma resposta (Haykin, 2008;
Silva et al., 2010). Dentre as principais arquiteturas, citam-se a MLP e NARX (Figura 4), que possuem
uma ampla utilizacdo nas engenharias. A arquitetura MLP propaga os vetores de entrada para frente,
camada por camada (feedfoward), ou seja, em uma Unica direcdo. Enquanto que, a arquitetura NARX
retroalimenta de forma automadtica os intervalos defasados no tempo, gerando, assim, um modelo
autorregressivo (Figura 4) (Beale et al.,, 2014).

Camada
de .
Entrada Camada
________________ Oculta
Camada Tk
Oculta x(k)
Camada ‘
de Camada z u(k-1) Camada
Entrada L de
Neuronio | Said
Fmm————— - Saida

Neurdnio 2

\
7! u(k-2) %

Figura 4 - Arquiteturas MLP (a) e NARX (b)

(b)

O aprendizado de uma RNA ocorre por meio de um processo iterativo aplicado aos pesos
sinapticos (wkn) e bias (bx), chamado de treinamento. Conforme Haykin (2008), o treinamento de uma
RNA é realizado por um algoritmo, que ajusta uma matriz de pesos sinapticos. Assim, o vetor de saida
deve coincidir com um valor alvo desejado, para cada vetor de entrada. Este processo é ciclico para o
conjunto amostral de treinamento até que se alcance um critério de parada, estipulado previamente.
Ap6s o treinamento, espera-se que a RNA seja capaz de generalizar informacgoes, em outras palavras,
obter saidas coerentes em vetores de entrada nio utilizados no conjunto de treinamento. Espera-se
que o erro minimo encontrado no treinamento seja semelhante ao erro na simulagdo em um conjunto
totalmente diferente. Portanto, o auxilio de um conjunto de controle é fundamental para validagao
cruzada do modelo, evitando fendmenos como o overffiting e o underffitng (Haykin, 2008).
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Neste estudo, os modelos chuva-vazao foram fundamentados no treinamento supervisionado de
RNAs, com arquiteturas MLP e NARX, através do algoritmo de retroprogramacao do erro Levenberg-
Marquardt. Os vetores de entrada das RNAs foram escolhidos através das analises de correlacdo linear,
correlagdo cruzada, autocorrelacdo e autocorrelacio parcial (Sudheeretal, 2002; Bou-
Fakhreddine et al., 2018). A correlacgdo linear, ou de Pearson (Equacao 3), é definida como um indice
estatistico utilizado para medir o grau de relacdo linear entre as variaveis chuva e vazao.

vt 55 @

Em que M) é o coeficiente de correlacdo de Pearson; y e x sdo as varidveis correlacionadas; 7 e x
sdo as médias amostrais; S, e s, sdo os desvios padrdes amostrais; e n é o nimero de observagges.

A correlacio cruzada (Equacgdo 4) é o grau de intensidade entre duas séries temporais distintas
em funcdo dos intervalos defasados no tempo de uma delas. A fungido de correlagdo cruzada da
amostra é util para identificar defasagens da variavel que podem ser preditores uteis da série
principal. Em vista disso, buscou-se avaliar a influéncia entre as precipita¢cdes defasadas nas estacoes
pluviométricas e as vazdes, conforme o trabalho de Debastiani et al. (2016).

P = COV(%JH/\») (4)
var (x;)var (k)

Em que ,_, é o coeficiente de correlagdo cruzada; cov é a covariancia amostral; var é a varidncia
amostral e k é intervalo defasado.

O coeficiente de autocorrelacao ( p, ), definido na Equacdo 5, é a correlacdo entre os valores da
série temporal em um determinado periodo de tempo e os valores da mesma série em um outro
momento no tempo, ou seja, entre a série e ela mesma defasada k intervalos (Figueiredo & Blanco,
2014). Porém, ha a necessidade de filtrar a influéncia de correlagdes levadas em consideracdo, em
defasagens mais curtas da série temporal. E, com a finalidade de identificar as correlacdes filtradas
entre as vazoes e seus respectivos valores defasados, é utilizado o coeficiente de autocorrelagao parcial
(44 ), definido pela Equacao 6 (Figueiredo & Blanco, 2014).

_ : 1

pe=| X (=3 =7) [g(»—f)z} (5)
[ k=1 [ k-1 B

B =| P~ Z](¢k—1j —ij)} 1- 21(4’5/(71,‘%71{ )} (6)
L = L =

As séries historicas de precipitagdes e vazoes diarias médias foram divididas em trés conjuntos
distintos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento é destinado a calibragdo dos
parametros das RNAs e andlises de correlagdes. O conjunto de validagdo é utilizado para auxiliar o
treinamento supervisionado de forma iterativa, de modo a evidenciar o comportamento do erro das
RNAs com dados nio encontrados no treinamento. E, por fim, o de teste é destinado a avaliacdo
estatistica do desempenho dos modelos calibrados. Neste estudo, os anos hidrolégicos entre 2009 a
2015 foram destinados a calibracdo do modelo (2.556 dados diarios), os anos de 2016 e 2017 foram
destinados a validacdo cruzada do modelo (731 dados diarios), e os anos de 2018 e 2019 foram
utilizadas para testar o modelo (608 dados diarios). A Figura 5 mostra a divisio entre os conjuntos de
dados sob a forma de um hidrograma de vazoes diarias e mostra, também, as precipitacdes da estagio
pluviométrica c6d. ANA: 147016 (Figura 1 e Tabela 1 e 2).
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Figura 5 - Divisdo dos conjuntos de treinamento, validagao e teste sob a forma de hidrograma de vazdes diarias

A normalizacdo dos dados é um fator importante na calibracdo das RNAs. Isto atribui relevancias
igualitarias entre as diferentes magnitudes encontradas nos dados, fazendo com que o treinamento
atribua importancia equiparavel as variaveis de entrada e a variavel de saida (Maier & Dandy, 2000).
Com base nisso, os dados de precipita¢des e vazdes foram redimensionados (Equagdo 7) entre -1 e 1
(Flores & Ferreira, 2018).

(Fmdx7 Fmin) (7)

Em que xn e X sdo as variaveis normalizada e observada, respectivamente; Xmin € Xmax S30 0s valores
amostrais minimo e maximo; e, Fmin € Fmax sdo0 os intervalos minimo e maximo desejados.

As RNAs foram construidas através da biblioteca Neural Networks Toolbox do software Matlab
2014b. Assim como aplicado por Santos Neto et al. (2020), o nimero ideal de neurénios nas camadas
ocultas foi determinado através do método das iteragdes sucessivas, implementando-se de 1 a 30
neurodnios artificiais, visando encontrar qual configuragao proporciona menor erro de simulacdo. Além
disso, a fun¢do de ativagdo tangente hiperbdlica sigmoidal (tansig) foi utilizada nas camadas
escondidas. Essa func¢do estabelece a resposta em um intervalo conhecido entre -1 e 1. Na camada de
saida foi utilizada a fungao linear pura (purelin).

O treinamento supervisionado das RNAs foi feito com o algoritmo de retroprogramacio
Levenberg-Marquardt, um dos mais usados para previsdes de séries temporais, e vastamente utilizado
na previsao de variaveis hidrolégicas (Oyebode & Stretch, 2019). Este algoritmo é uma adaptagao do
método Gauss-Newton, abordando um treinamento de segunda ordem com a aproximac¢do de uma
matriz Hessiana (Sahoo & Jha, 2013). A partir disso, o ajuste dos parametros dos pesos sinapticos (wk)
e bias (bx) foi elaborado (Equacdo 8).

-
Wikar) = Wi = (JkTJk + /11) Jie; (8)

Onde wk € o peso sindptico, JxTJx representa uma matriz Hessiana aproximada, ex é o erro quadratico
associado a cada iteragdo, Jx € uma matriz Jacobiana, [ é uma matriz identidade e 1 é uma constante de
aprendizado.

No decorrer de todo o processo de treinamento, o desempenho de aprendizado da RNA foi
monitorado por validacdo cruzada, utilizando-se o conjunto de validagdo, a fim de identificar o
momento em que ndo houvesse mais ganho de desempenho, identificando o momento ideal de
interrupgdo das iteracdes.

Critérios de desempenho

Para a andlise de desempenho do modelo, foram considerados os seguintes critérios. Coeficiente
de determinacdo (R?), que é o quadrado da Equacdo 3, considerando as vazdes observadas e estimadas
pelo modelo. Nesse caso, quanto mais préoximo de 1, maior o ajuste de previsdo. Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), dado pela Equacdo 9, o qual sendo igual a zero indica uma estimativa
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perfeita do modelo. E o Erro absoluto percentual médio (MAPE), dado pela Equagdo 10, sendo
determinado entre as vazdes observadas e estimadas.

n 2
RMSE :,/@ 9

z{@—@\)

o

MAPE =———=—2100 (10)
n

Nas Equagdes 9 e 10, Q (m3s'1) é a vazdo observada, Qe (m3s1) é a vazdo estimada, e n é o nimero
de observagdes.

Também foi utilizada a Contribuicdo Relativa (CR) (Garson, 1991), para avaliar a influéncia de
cada variavel contida na camada de entrada das RNAs. O método avalia os pesos sinapticos
provenientes de cada variavel e atribui um percentual de relevancia a estimativa dos valores de saida
(Equagao 11).

.
Z’[I{WJUWU}
CR= 21 (11)
z{z[w o H
DIal

Em que wj é o peso atribuido ao vetor de entrada i em dire¢do ao neurénio oculto j, wjo € 0 peso
atribuido a resposta do neurdnio j em direcdo ao neuronio de saida o, no é o nimero de neurdnios
ocultos e ni é o nimero de variaveis de entrada.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 3 mostra as correlagdes lineares entre as variaveis do conjunto de treinamento. E
possivel observar que as correlacdes entre as estagdes pluviométricas foram positivas e consideradas
entre pouco a moderadamente significativas (0,21 a 0,45). Este resultado evidencia o alto indice de
variabilidade espacial das chuvas diarias na area de estudo, o que influencia diretamente no
comportamento diario da vazdo em Qs, tendo em vista que a principal entrada de dgua no sistema é a
precipitacdo. As correlagdes positivas e pouco significativas entre as precipita¢des e a vazao Q1 (0,31
a 0,39) sugerem que as vazdes observadas na SHRG estdo sofrendo influéncia de outras variaveis. Este
resultado era esperado pois as vazdes ndo dependem somente das chuvas, segundo as concepg¢des do
balango hidroldgico. Caracteristicas como as taxas de evapotranspiracdo podem apresentar uma
consideravel representatividade na variabilidade de Qi, haja vista a manutengao dos altos percentuais
de umidade relativa do ar da regido amazonica, principalmente em periodos secos (Rocha et al., 2017).
Além disso, os tipos e usos de solo associados a baixa declividade, predominante na SHRG, favorecem
os escoamentos subsuperficiais e subterraneos na SHRG. Segundo Alvarenga et al. (2011a), a dindmica
hidraulica nas camadas subsuperficiais e subterrdneas sdo mais lentas e sutis que as observadas
através do escoamento superficial, o que pode dificultar a identificacdo imediata na escala diaria
através das correlagdes lineares.

Tabela 3 - Matriz de correlagdes lineares do conjunto de treinamento

Variavel Q1 P1 P2 P3 P4
Q1 1 0,32 0,33 0,31 0,39
P1 0,32 1 0,45 0,39 0,22
P2 0,33 0,45 1 0,31 0,24
P3 0,31 0,39 0,31 1 0,21
P4 0,39 0,22 0,24 0,21 1

Os coeficientes de correlacdo cruzada e autocorrelagio parcial sdo mostrados na Figura 6. Os
coeficientes de correlacdo cruzada mostram relagdes positivas e pouco significantes entre a vazdo Q1
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e as precipitacdes P1, P2 e P3 (Figuras 6a-c), no intervalo de 1 a 10 dias defasados, com intervalo de
confianca de 99%. Além disso, as correlagdes entre a vazdo Qi e P4+ (Figura 6d) sdo positivas e
moderadamente significativas, superiores as demais esta¢des, com o mesmo intervalo de analise e de
confianca. Entretanto, é evidente o decrescimento gradual dos coeficientes em funcdo das defasagens.
Esta curva de decrescimento condiz com a estimativa do tempo de concentragao (38,5 horas), pois ndo
ha aumento de correlagdo em funcdo dos dias defasados. Por outro lado, a fun¢ao de autocorrelagao
parcial (Figura 6e) confirma a associagdo entre as vazdes Q1 e seus intervalos defasados. Com intervalo
de confianga de 99%, os dias 1, 3 e 10 mostraram correlagdo positivas e significativas entre as
variaveis, enquanto que o dia 2 defasado apresentou correlacdo negativa e significante. Com base
nisso, fica evidente que a covariagdo entre Qu e Q1) é significativa, mostrando indicios de que a
recarga do rio tem grande subsisténcia a partir do escoamento subterraneo, o que faz jus as
caracteristicas da SHRG, pois Latossolos associados as baixas declividades, como observado na SHRG,
sdo responsaveis por diminuir ou até mesmo cessar a resposta de escoamento superficial, logo a fracdo
que ndo é devolvida a atmosfera por evapotranspiragao infiltra no solo até camadas mais profundas,
indo recarregar o aquifero (Allasia et al., 2004).
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Figura 6 - Coeficientes de correlagao cruzada entre vazdo Q e precipitacdo em P1 (a), precipitacdo em P2 (b),
precipitacdo em P3 (c) e precipitacdo em P4 (d). Coeficientes de autocorrelagdo parcial de vazdes Q1 (e), com
intervalo de intervalo de confian¢a de 99% (linha tracejada).

A partir dos resultados encontrados nas andlises de correlagdes foram propostas as seguintes
arquiteturas de RNAs (Tabela 4): uma RNA-MLP de referéncia, com quatro vetores de entrada,
representando cada estacdo pluviométrica, para simular as vazdes da estacao fluviométrica analisada.
Ainda, foram elaborados dois modelos baseados em RNAs-NARX, para avaliar o potencial de simulagao
a partir das defasagens das variaveis, sendo inseridas de forma automatica. 0 modelo RNA-NARXO01
possui os mesmos vetores descritos na RNA-MLP, e retroalimentagdes das vazodes defasadas 1, 2, 3 e
10 dias no tempo, que sdo reinseridas pelo proprio algoritmo de simulacdo. Por fim, o modelo RNA-
NARXO02, possuindo, além das caracteristicas do modelo RNA-NARX01, teve a implementacdo
automatizada de precipita¢des defasadas no intervalo de 1 a 10 dias.

Tabela 4 - Arquiteturas de RNAs propostas

Modelo Vetores de entrada Atrasos de entrada Retroalimentagcdo Saida
RNA-MLP P1g, P2, P3w), Pagy - - Qc
RNA-NARXO01 P1w, P2, P3(, Pagy - Qet-1), Qrt-2), Qt-3), Q(t-10) Q¢
P11, P2(t-1), P3(t-1), Pae-1),
RNA-NARX02 P1e, P2y, P3w), Pagy P12, P2(t-2), P3(t-2), Pae-2), oo Q(t-1), Qrt-2), Q-3), Q(t-10) Q:t
P1(t-10), P2(t-10), P3(t-10, P4(t-10)

A Tabela 5 mostra os resultados das RNAs propostas para simulagio das vazoes diarias na SBRG.
Nota-se que em todos os modelos, os resultados dos critérios de desempenho nos processos de
treinamento, validacdo e teste foram proximos, ou seja, é evidente que as RNAs generalizaram os
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padroes identificados no treinamento e que ainda estavam presentes nos conjuntos de validacgio e
teste. Em todos os modelos otimizados, dois neur6énios na camada oculta foram ideais para as
simulagdes. Caracteristicas com baixa variabilidade temporal no periodo estudado, como por exemplo,
a area de contribuicdo e as caracteristicas geolégicas e geomorfolégicas da SHRG podem ter sido
aprendidas, com o ajuste dos pesos sindpticos e bias. Entretanto, 0 modelo RNA-MLP obteve um
resultado bem inferior aos demais. O coeficiente R? alcangou 28,78%, erros RMSE de 13,21 m3s! e
MAPE de 120,86%. Este resultado diretamente ligado a auséncia das defasagens temporais,
corroborando com as contribuicdes deterministicas explicitadas nas analises de correlacdes. Os
modelos RNA-NARX01 e RNA-NARXO2 apresentaram excelentes resultados, e muito préximos entre
si. Entretanto, o primeiro alcanc¢ou estes resultados com menos dados de entrada, mesmo ndo havendo
diferencas significativas entre as duas séries temporais simuladas pelos modelos (Teste-F com p-valor
=0,9514). O coeficiente R?2 do modelo RNA-NARXO1 foi de 99,08%, demonstrando excelentes ajustes
dos dados simulados em relagdo aos dados observados no conjunto de teste. 0 RMSE de 13,21 m3ste
MAPE de 4,63% sao considerados satisfatérios do ponto de vista hidroldgico. A curva de redugdo do
erro quadratico em fungao das iteragdes de treinamento do modelo RNA-NARXO01 pode ser observada
na Figura 7. O modelo encontrou os melhores parametros na iteracdo 230. A busca foi mantida até a
iteracdo 330, a partir da qual o treinamento foi encerrado, pois ndo foram mais observadas variacées
importantes nos valores do RMSE, aferidas no conjunto de validagao.

Tabela 5 - Valores dos critérios de desempenho dos modelos propostos

Modelo Rz (%) MAPE (%) RMSE (m3s-1)

RNA-MLP Treinamento 32,59 94,39 95,45
(4-2-1)* Validagdo 31,67 103,11 92,34
Teste 28,78 78,67 120,86

RNA-NARX01 Treinamento 98,77 5,38 12,88
(8-2-1)* Validagdo 99,17 4,63 10,15
Teste 99,08 4,45 13,21

RNA-NARX02 Treinamento 98,80 6,93 12,75
(48-2-1)* Validacdo 99,09 6,31 10,65
Teste 99,15 5,54 12,69

*(n® de entradas - n° de neuronios ocultos - n° de neurdnios de saida)
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Figura 7 - Curvas de redugio do erro quadratico médio em fungio das iteracdes de treinamento de RNA-
NARXO01

Os graficos de dispersdo (Figura 8) apresentam a relacdo entre as vazdes observadas e simuladas
pelo modelo RNA-NARXO01, nas fases de treinamento, validacdo e teste. As vazdes minimas
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apresentaram melhores resultados em relagdo as vazdes maximas, no conjunto de teste. A vazao
minima observada no dia 21/11/2018, de 22,66 m3st, foi simulada como 23,37 m3s-1, ou seja, com
erro absoluto percentual de 3,15%. O maior erro encontrado em vazdes minimas foi no dia
06/11/2018 com 27,23% de erro percentual, sendo as vazdes observada e simulada nos valores de
29,17 m3st e 37,11 m3s’l, respectivamente. Enquanto isso, a vazdo maxima observada no dia
11/01/2019, de 566,52 m3s1, foi simulada como 490,58 m3s-1, obtendo erro absoluto percentual de
13,40%. O maior erro encontrado para as vazdes maximas foi no dia 13/04/2019 com 20,27% de erro
percentual, sendo as vazdes observada e simulada nos valores de 424,08 m3s?! e 510,02 m3s-1,
respectivamente. Para a visualiza¢ao de toda a série temporal observada e simulada pelo modelo RNA-
NARXO01, os hidrogramas de vazdes nas etapas de treinamento, validacdo e teste sio mostrados na
Figura 9.
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Figura 8 - Gréficos de dispersido de treinamento (a), validacdo (b) e teste (c) do modelo RNA-NARXO01.
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Figura 9 - Hidrogramas de vazdes observadas e simuladas pelo modelo RNA-NARX01 nas etapas de
treinamento, validagdo e teste.

A Figura 10 mostra as contribui¢des relativas (CRs) dos vetores de entrada dos modelos em
ordem decrescente. Analisando a CR dos vetores de entrada (Figura 10) relacionados as estacdes
pluviométricas, observa-se que o vetor P1 (Estagdo Ourém) foi o que apresentou maior percentual nos
modelos, enquanto que a de menor influéncia foi o vetor P+ (Estacdo Fazenda Sdo Raimundo). Desta
forma, subentende-se que a distancia entre a estagdo hidrometeorolégica e a estagdo fluviométrica é
proporcional a CR nas RNAs, o que condiz com ideia da necessidade de um maior tempo que a
precipitacgdo precisaria para influenciar na estacdo Q. No entanto, a implementac¢io de defasagens das
precipitagdes faz com que os CRs da precipitacio sejam redistribuidos entre si.
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As defasagens em Q1 foram as mais decisivas as simula¢des dos modelos. O vetor de entrada Qi
1) obteve CR nos modelos RNA-NARX01 e RNA-NARXO02 de 29,06 e 55,60%, respectivamente. Esta
discrepancia dar-se pela implementacdo das defasagens de precipitagdo, que diminuiram o CR de Qi
2) e Q(-3), e aumentam em Qu-1). Pois, é possivel que as precipitagdes defasadas estejam disputando
pela generalizagcdo dos mesmos fendmenos, visto que podem estar associadas diretamente a recarga
gradual do aquifero.
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CONCLUSOES

Esta pesquisa permitiu elaborar modelos hidrolégicos chuva-vazao com dados de uma Sub-bacia
Hidrografica do Rio Guam3, no Estado do Para, Amazonia. A selecdo dos vetores de entrada através de
coeficientes de correlagcdes linear, cruzada, autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial mostrou-se ser
uma alternativa interessante, possibilitando identificar quais esta¢des pluviométricas e defasagens
nas séries temporais sdo relevantes a simulacao das vazdes. Foi constatado que em todos os modelos
autorregressivos, os resultados dos processos de treinamento, validagdo e teste foram proéximos,
mostrando que as RNAs reconheceram os padrdes identificados no treinamento e que ainda estavam
presentes nos conjuntos de validacdo e teste. Entretanto, o modelo RNA-NARX01 mostrou-se mais
adequado para a simulacdo das vazdes diarias da area de estudo, principalmente pela menor
necessidade de dados de entrada. Nesse caso, foram utilizados oito vetores de entrada, dois neurdnios
artificiais na camada oculta e um neurénio na camada de saida. As andlises estatisticas dos
hidrogramas de vazdes simulado aferiram R? igual a 99,08%, RMSE igual a 13,21 m3s-1 e MAPE igual a
4,45%. As andlises de CRs mostraram que a caracteristica autorregressiva é a principal variavel
preditora, a qual esta diretamente relacionada com as caracteristicas do escoamento subsuperficial e
subterraneo. Esses resultados mostram a possibilidade da simulacdo de vazdes de pequenas e médias
bacias hidrograficas da Amazonia através da combinagdo entre RNAs NARXs, principalmente, aquelas
bacias com auséncia ou limita¢do de dados hidrometeorolégicos.
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