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Resumo - Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos empiricos de base numérica, empregados
como alternativas aos modelos hidrolégicos de base fisica, devido a estes comumente serem
complexos e por requerer entendimento da interacdo entre as variaveis hidrologicas envolvidas.
Uma das dificuldades no uso da estrutura Multi-Layer Perceptron (MLP) na modelagem
hidroldgica,como técnica em RNA, é a identificacdo do conjunto de variaveis de entrada que
melhor representem o comportamento do sistema hidrolégico de uma bacia hidrogréfica. Por outro
lado, ha uma caréncia de estudos sobre quais combinacdes de vetores de entrada devem ser
utilizados na modelagem hidrol6gica com RNAs, bem como a contribuicdo individual de cada um.
O objetivo do presente estudo foi de avaliar a contribuicdo relativa de algumas variaveis
meteoroldgicas na representacdo do processo chuva-vazdo mensal, em uma bacia hidrogréafica
localizada no Planalto Serrano de Santa Catarina. Os resultados demonstram a importancia da
média mensal da ETP como uma varidvel relevante ao processo de modelagem na bacia estudada.

Palavras-Chave - simulagédo mensal, multi-layer perceptron, bacia do Alto Canoas.

RAINFALL-RUNOFF MODELLING USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abstract — Artificial Neural Networks (ANN) are empirical-based numeric models, used as
alternatives to physical-based hydrological models due to its complexity and requiremento
understanding the interaction between hydrological variables. One of the difficulties in usingthe
Multi-Layer Perceptron (MLP) structure in hydrological modeling, as an ANN technique, is the
identification of a subset of input variables that best represent the hydrological system behavior of a
watershed. Moreover, there is a lack of studies on which combinations of input vectors should be
used in hydrological modeling with ANNS, as well as the individual contribution of each variable.
The aim of this study was to assess the relative contribution of some meteorological variables in the
representation of monthly rainfall-runoff process in a watershed located in the Planalto Serrano of
Santa Catarina. The results demonstrate the importance of the monthly average ETP as a relevant
variable to the modeling process in the studied watershed.

Keywords — Monthly simulation, multi-layer perceptron, Alto Canoas wathershed

*Mestrandos do Programa de Pés-graduagdo em Engenharia Florestal, Universidade do Estado de Santa Catarina — CAV/UDESC.Av. Luiz de
Camdes, 2090 — Conta Dinheiro — Lages/SC. Bolsista FAPESC (1° autor). E-mail: aline.debastiani@gmail.com; thiagoaa53@hotmail.com
2Engenheiro Ambiental, Mestre em Sensoriamento Remoto pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Bolsista PCI-DC no INPE, Sdo
José dos Campos-SP. E-mail: ricds@hotmail.com

3Mestrando do Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Ambiental,Universidade Federal de Santa Catarina — PPGEA/UFSC, Caixa Postal 476,
CEP 88040-900, Florianépolis-SC, Brasil. Bolsista CAPES. E-mail: victor.padilha@posgrad.ufsc.br.

“Doutorando do Programa de P6s-graduacédo em Ciéncia do Solo, Universidade do Estado de Santa Catarina — CAV/UDESC.Av. Luiz de Camdes,
2090 - Conta Dinheiro — Lages/SC. Bolsista CAPES. E-mail: eder.alexandre.ef@hotmail.com.

SUniversidade do Estado de Santa Catarina — Professor do Departamento de Engenharia Ambiental — CAV/UDESC. Av. Luiz de Camdes, 2090 —
Conta Dinheiro — Lages/SC. E-mail: silvio.rafaeli@udesc.br

XX1 Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos 1



)\ XXI SIMPOSIO BRASILEIRO
\ DE RECURSOS HIDRICOS

v Seguranca Hidrica e Desenvolvimento Sustentavel:
J desafios do conhecimento e da gestdo

De 22 a 27 de novembro de 2015, Brasilia - DF

1. INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos empiricos de base numérica, empregados
como alternativas aos modelos hidroldgicos de base fisica, devido a estes comumente ser
complexos e por requerer entendimento da interacdo entre as variaveis hidroldgicas envolvidas.
Para Solomatine e Ostfeld (2008), as RNAs apresentam solu¢fes mais préticas e rapidas, em um
mapeamento direto de dados de entrada em dados de saida, cabendo ao algoritmo determinar as
relagdes entre as variaveis.

Dentre as RNAs, o método Multi-Layer Perceptron (MLP) é o mais utilizado, e é composto
estruturalmente por uma camada de entrada, uma camada oculta e outra de saida (FU, 1994). E
formado por um arranjo de neurdnios interconectados que trabalham em paralelo para capturar o
padrdo de um conjunto de dados de entrada, a fim de reproduziro padréo do conjunto de dados de
saida. Estes padrdes sdo utilizados posteriormente para estimar ou simular os dados de saida a partir
de um novo conjunto de dados de entrada (HAYKIN, 2001). As MLPs tem sido cada vez mais
utilizadas na hidrologia devido a sua capacidade de modelar sistemas n&o-lineares, sem a
necessidade de fazer quaisquer suposic¢Ges sobre sua interacdo (RIAD et al., 2004).

Uma das dificuldades no uso da MLP na modelagem hidroldgica é a identificagdo do conjunto
de variaveis de entradas que melhor representem o comportamento do sistema hidrolégico de uma
bacia hidrogréfica, visto que a MLP é um modelo empirico e ndo tem significado fisico. N&o
existem estudos suficientes na literatura sobre quais combinagdes de vetores de entrada devem ser
utilizados na modelagem hidroldgica com redes neurais, bem como a contribui¢éo individual de
cada um. Pode-se considerar uma MLP 6tima quando esta consegue modelar o sistema utilizando o
menor nimero de vetores de entrada, portanto, eliminar variaveis insignificantes implica em menor
custo na aquisi¢éo de dados,

Usualmente as MLPs séo tratadas como caixas-pretas, em que a contribui¢do individual de
cada varidvel de entrada ndo é conhecida. Apesar disso, estudos tém mostrado avangos no
entendimento da relacdo entre os dados de entrada e saida a partir das RNAs (GARSON, 1991;
GOZLAN et al., 1999; OLDEN e JAKSON, 2002; SILVA, 2014). O algoritmo de Garson (1991)
pondera a contribui¢do dos vetores de entrada utilizando valores absolutos dos pesos das conexdes
sindpticas de entrada pelos pesos das conexdes sinapticas de saida. Desta forma, é possivel analisar
a contribuicdo relativa de um vetor de entrada sobre o vetor de saida.

O objetivo do presente estudo é de avaliar a contribui¢do relativa de algumas variaveis
meteoroldgicas na representacdo do processo chuva-vazdo mensal, em uma bacia hidrogréafica
localizada no Planalto Serrano de Santa Catarina.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado na cabeceira principal da bacia hidrografica do Rio Canoas,
denominada bacia do Alto Canoas (Figura 1). Esta éarea foi escolhida por sua relevancia
hidrogeoldgica para a bacia do Rio Canoas, maior bacia hidrografica do estado de Santa Catarina.
Nela se encontra a nascente brasileira do Rio Uruguai e é considerada uma importante Zona de
Recarga Direta do Sistema Aquifero Guarani.

A bacia do Alto Canoas compreende uma &rea de 1979 km?, cujas altitudes variam de 839 a
1816m e onde predominam Neossolos Litolicos e Cambissolos Humicos (EMBRAPA, 2006).
Abrange os municipios de Urubici, Rio Rufino e Bom Retiro.
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Figura 1 — Localizacdo da bacia hidrografica do Alto Canoas, no estado de Santa Catarina, e as
estacOes pluviométricas e fluviométrica utilizadas neste estudo.

As estacdes pluviométricas de Urubici (P1), Vila Canoas (P2), Lomba Alta (P3) e Anitapolis
(P4) respondem 47, 34, 16 e 3% de contribuicdo relativa a bacia (Figura 1). No exutorio da bacia
esta em operacao a estacdo fluviométrica Rio Bonito, gerenciada pela Agéncia Nacional de Aguas
(ANA).

2.2 Aquisicdo e combinagéo dos vetores de entrada

O periodo de dados abrangeu 01/01/1980 a 31/12/1989. Utilizaram-se altura precipitada
acumulada mensal e vazdo média mensal, adquiridos no portal Hidro Web, e ETP média mensal,
calculada pelo método de Thornthwaite. A ETP foi calculada com os dados médios mensais da
estacdo climatolégica de Lages, localizada cerca de 75 km da bacia, cedidos pela EPAGRI/INMET.

As séries histdricas mensais de precipitacdo, ETP e vazdo foram divididas em trés sub-
conjuntos amostrais, compostos pelas faixas de 50, 25 e 25% do periodo, com o objetivo de realizar
o0 treinamento, validagéo e teste da MLP. O conjunto de vetores de treinamento foi utilizado para o
aprendizado propriamente dito, pelo qual ocorre o ajuste dos pesos sinapticos da MLP e implica no
sucesso ou fracasso da rede. O processo de validagdo ocorreu simultaneamente com o processo de
treinamento, sobre os vetores de validacdo. Este processo foi adotado para identificar o momento de
parada do processo de aprendizado a fim de evitar o super-ajustamento. O processo de teste realizou
a simulacdo propriamente dita, cujo resultado evidenciou o desempenho da modelagem.

O experimento foi delineado com 10 combinagdes de vetores de entrada, sendo: 1) P1 e P2; 2)
P1, P2, P3, P4; 3) P1, P2, P3, P4, ETP; 4) P1, P2, Q.1; 5) P1, P2, P3, P4, Qt.1; 6) P1, P2, P3, P4,
ETP, Qr1; 7) PP1, PP2, PP3, PP4, ETP, Qr.1; 8) P1, P2, ETP; 9) UP-ETP, Qr.1; 10) ETP. Nestas
combinagdes tem-se que ETP corresponde a evapotranspiracdo potencial média mensal; PP se
refere a precipitacdo média mensal ponderada pela contribuicdo relativa de cada estacdo
pluviométrica na area da bacia; Qr.; se refere a vazdo média mensal observada no més anterior (T-
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1) e UP-ETP se refere a média da precipitacdo registrada em todas as estacbes pluviométricas
subtraindo-se o valor da ETP.

2.3 Simulacao da resposta hidrolégica

A técnica de redes neurais artificiais empregada foi a Multi-Layer Perceptron (MLP),
empregada no aplicativo MATLAB 2014a. A arquitetura da MLP foi composta por trés camadas:
camada de entrada, uma camada oculta e a de saida. O algoritmo de aprendizado utilizado foi o
Levenberg-Marquardt (HAGAN e MENHAJ, 1994), com fungédo de ativagdo tangente sigmoidal e
taxa de aprendizado fixado em 0,01.

O namero de neurdnios na camada oculta variou conforme sugerido por Heath (2010), onde
essa estimativa deve preservar uma relagéo de 10 vezes mais equagdes de treino do que de pesos. A
partir desse numero de neurdnios, testou-se uma variacdo de +5 neurbnios, buscando uma
arquitetura que pudesse produzir a melhor modelagem. Este procedimento foi realizado para as 10
combinacdes de vetores de entrada. Antes do processo de treinamento efetuou-se a normalizagdo
dos dados em Z (média O e variancia 1).

2.4 Avaliacdo do modelo

O desempenho da modelagem para as diferentes combinaces de vetores de entrada foi
avaliado pelo indice de eficiéncia de Nash e Sutcliffe (NS) (1970), coeficiente de determinacdo (R?)
e Raiz do Erro Médio Quadratico (RMS), onde as vazdes simuladas foram comparadas as vazdes
observadas.

De acordo com Machado e Vettorazzi (2003) o indice de eficiéncia NS é um dos critérios
estatisticos mais importantes para avaliar o ajuste do modelo hidroldgico. Silva e Mello (2005)
consideram que NS maior que 0,75 é bom, entre 0,36 € 0,75 é aceitavel e inferior a 0,36 inaceitavel.

A contribuicéo relativa individual dos vetores de entrada foi realizada pelo indice CR de
Garson (1991) (Equagéo 1).

CRy =2 (1)

Na qual CRj € a contribuicdo individual em percentagem do vetor de entrada i sobre o vetor de

N
saida k; Zeré a soma dos pesos sinapticos entre a camada de entrada i e o neurbnio j; N
r=1
corresponde ao total de vetores de entrada; L corresponde ao total de neurdnios da camada oculta;
Vjx € 0 peso da conexdo entre neurénio da camada oculta j e o vetor de saida k.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Simulacéo da resposta hidrologica

Para cada combinagéo de vetores de entrada foram realizadas mais de 100 simulagfes, nas
quais foram modificados os valores iniciais dos pesos sindpticos e o nimero de neurdnios na
camada oculta. Os resultados do desempenho das simulag6es pela MLP constam na Tabela 2.

Tabela 2 - Desempenho da simulagéo da vazdo mensal pela MLP em diferentes combinagdes de
vetores de entrada para 0s conjuntos de treinamento e teste.

Funcéo objetivo na
Etapa de Funcdo objetivo na Etapa de Teste
Combinagdo de vetores de entrada Treinamento Ndmero de Neronios:
VS Entrada/Oculta/Saida
NS R2 NS R? (s
1 Ple P2 0,77 0,6898 | 0,8931 0,5534* 951,5491 2/5/1
2 P1, P2, P3 e P4 0,76 0,7018 | 0,8698 0,5171* 915,2334 4/5/1
3 P1, P2, P3, P4 e ETP 1,00 0,9982 | 0,9971 0,9909* 5,638 5/3/1
4 P1,P2eQry 0,03 0,4207 | 0,8807 0,6121* 1825,924 3/5/1
5 P1, P2, P3, P4 e Qr, 0,97 0,8601 | 0,8752 0,6115* 442,9682 5/3/1
6 P1, P2, P3, P4, ETP e Q4 0,99 0,9915 | 0,9972 0,9937* 31,799 6/5/1
7 PPL F’F’Z-ePP& PP4.ETP 099 09916 | 09982 0,9943« 314605 6/11/1
8 P1, sz;-lETp 0,99 0,9869 | 0,9968 0,9811* 41,3518 3/4/1
9 UP-ETP,Q11 0,87 0,8396 | 09286 0,8191* 498,6254 2/5/1
10 ETP 1,00 0,9967 0,991  0,9915* 10,052 1/16/4

* p-valor < 0,05

De um modo geral, os desempenhos podem ser considerados bons, com exce¢do do
desempenho na fase de treinamento da combinagéao 4.

O R2 na fase de teste variou entre 0,5171 (combinacgdo 2) a 0,9943 (combinacgdo 7) e NS de
0,8698 e 0,9982, respectivamente. Verifica-se uma divergéncia entre as funcdes-objetivos, ja que os
resultados encontrados utilizando o RMS diferem das demais. No RMS, o melhor resultado é o da
combinagdo 3, usando as precipitacdes das quatro estacdes e a ETP (RMS = 5,683). Por outro lado,
pelo NS e 0 R2, o melhor resultado é o da combinagdo 7, que utiliza a precipitacdo ponderada dos
quatro postos, ETP e Qr; (R? = 0,9943 e NS = 0,9982). De acordo com Machado e Vettorazzi
(2003), o valor de NS é o indice mais adequado para avaliacdo do desempenho, sendo assim, a
combinacéo 7 é a melhor (Figura 2).

Constata-se que, ao utilizar a precipitacdo das duas estacdes pluviométricas instaladas dentro
da area da bacia (P1 e P2) (combinagdo 1, NS = 0,8931), o resultado € ligeiramente melhor do que
quando utilizadas juntamente com as estagdes pluviométricas localizadas fora do perimetro da bacia
(P3 e P4) (combinacéo 2, NS = 0,8698).

A combinacgdo 9 foi baseada em Oliveira et al. (2014), o qual considera o balango de agua ou
saldo (UP-ETP). No presente estudo, seu desempenho (combinagdo 9, NS = 0,9286) foi pouco
inferior em relag&o ao uso das precipitagdes pontuais (combinagéo 6, NS = 0,9972).
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Figura 2 — Hidrograma das vaz6es médias mensais observadas e simuladas para a combinagéo 7 dos
vetores de entrada.
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Nota-se que a utilizacdo da vazdo registrada no més anterior (QT-1) (combinagdo 5, NS =
0,8752) ocasionou uma melhoria no desempenho da MLP comparada & ndo utilizagéo desta variavel
(combinagéo 2, NS = 0,8698).

Ao utilizar a altura precipitada de todas as estacfes pluviométricas com influéncia sobre a
bacia (P1, P2, P3 e P4), juntamente com ETP (combinacdo 3, NS = 0,9971), o resultado é superior
ao encontrado nas combinacGes em que ndo € utilizadaesta variavel (combinacdo 1 com NS =
0,8931; combinacdo 2 NS = 0,8698; combinagdo 4 com NS = 0,8807; combinacdo 5 com NS =
0,8752; combinacdo 9 com NS = 0,9286). Isto pode ser explicado pela escala mensal dos dados, na
qual a ETP sofre sensiveis varia¢es ao longo do ano nesta regido, de acordo com o comprimento
médio dos dias e da temperatura média mensal, fatores determinantes no método de Thornthwaite.
Estes resultados ainda evidenciam a forte relacdo entre a ETP medida ha cerca de 75km da bacia
com a ETP local, medida ausente neste trabalho. Isto pode estar relacionado com o fato da Estacao
Lages estar em latitude e altitude média semelhantes as da bacia.

Portanto, estes resultados evidenciam a importancia encontrada pela MLP na variavel ETP,
como demonstrado na combinagdo 10, na qual apenas a ETP foi o suficiente para encontrar
resultados surpreendentes (NS = 0,991). Isto indica que, para a predi¢do de vazdo a um passo de
tempo a frente em escala mensal, utilizando-se 0 modelo MLP, esta varidvel torna o modelo
parcimonioso, além de diminuir os custos de aquisi¢do dos dados de precipitac&o.

3.2 Avaliacdo do modelo

A contribuicéo relativa das variaveis foi calculada para as diferentes combinacgdes de vetores
de entrada (Figura 3).

A ETP foi a variavel que apresentou maior CR (entre 50 e 60%), o que confirma o ganho no
desempenho quando a mesma é acrescida no conjunto de entrada (combinagdo 3 com NS = 0,9971;
combinagdo 6 com NS =0,9972; combinagdo 7 com NS = 0,9982; combinagdo 8 com NS = 0,9968
e combinagdo 10 com NS = 0,991).
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Figura 3 - Analise da contribuicdo relativa (CR) de cada variavel, para as combinacdes de vetores
de entrada com melhor desempenho no teste (combinagéo 3 e 7).

Na combinagdo 7 (NS = 0,9982), a vazdo média do més anterior (Q+-.1) apresentou CR maior
que o CR das precipitacdes ponderadas (PP1, PP2, PP3 e PP4), indicando que esta variavel foi
importante para o desempenho do modelo nesta combinacéo.

4. CONCLUSAO

A ETP se mostrou uma variavel essencial para a modelagem, confirmada pelo desempenho
obtido utilizando-se a MLP (apenas a ETP alcangcou NS = 0,991) e pela analise de CR (entre 50 e
60%). O melhor desempenho foi obtido quando combinadas as variaveis de precipitacdo ponderada
para as quatro estacdes pluviométricas, ETP e Qr.;, com NS = 0,9982 e Rz de 0,9943 na fase de
teste. Conclui-se também que a ETP média mensal, individualmente, pode ser utilizada como vetor
de entrada na MLP para simular as vaz6es médias mensais na bacia do Alto Canoas.

Finalmente, estes resultados apontam a RNA como modelo relevante para simular vazdes
médias mensais de médio prazo, Uteis em projetos de engenharia e na gestdo dos recursos hidricos.
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