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Resumo

Os modelos hidrolégicos conceituais ¢ as Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser associados, caracterizando uma
conformagdo hibrida que represente, a0 mesmo tempo, 0s processos conceituais e ndo lineares relacionados ao escoa-
mento. O objetivo do trabalho foi avaliar a utilizagdo das RNAs combinadas aos modelos hidrologicos conceituais IPH
IT e SAC-SMA, de forma a obter um modelo hibrido para estimativa de vazdes dos cursos de agua da bacia do rio Pira-
cicaba-MG. Como dados de entrada das RNAs foram utilizadas as vazdes estimadas com os modelos IPH II e SAC-
SMA e como paradigma neural foi empregado o Perceptron de multiplas camadas. Para o treinamento e a validag@o das
RNAs foram utilizados dados de estagdes pluviométricas, fluviométricas e meteorologica localizadas na bacia hidro-
gréfica do rio Piracicaba e no seu entorno. A fim de se verificar o desempenho dos modelos hibridos na estimativa das
vazdes da bacia do rio Piracicaba, as vazdes estimadas por esses modelos foram comparadas com as vazdes medidas nas
estagdes fluviométricas utilizando-se o erro absoluto médio (MAE); a raiz do erro quadratico médio (RMSE); o viés; o
indice de concordancia de Willmott (d); e o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Ens). A utilizagdo das vazdes pre-
ditas pelo modelo IPH II como dado de entrada das RNAs aumentou a acuracia das estimativas das vazdes visto que o
erro do modelo hibrido ficou menor. Ja a associagdo das RNAs com o modelo SAC-SMA néo proporcionou melhoria
das estimativas quando comparada aos resultados advindos da aplicagdo isolada do referido modelo. Com base nos
resultados obtidos pode-se concluir que a associagdo das RNAs com o modelo hidrologico IPH II, caracterizando uma
conformagéo hibrida, permitiu melhorar as estimativas das vazdes didrias na bacia do rio Piracicaba e que a qualidade
das estimativas do modelo hibrido depende do modelo conceitual utilizado. Detectou-se, ainda, que os modelos hibridos
tiveram melhor desempenho na estimativa das vazdes associadas as maiores areas de drenagem da bacia do rio Pira-
cicaba.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelo empirico, acuracia, modelagem hidrologica.

Hybrid Hydrological Model for Water Flow Prediction in the Piracicaba
River Basin-MG, Brazil

Abstract

The association of conceptual hydrological models and artificial neural networks (ANNs) characterizes a hybrid con-
formation that represents simultaneously conceptual and non-linear processes related to water flow. This study aimed to
evaluate the use of ANNs combined with the conceptual hydrological models IPH II and SAC-SMA to obtain a hybrid
model for the estimation of watercourse flows in the Piracicaba River basin, located in the state of Minas Gerais - Brazil.
The water flow rates estimated by IPH II and SAC-SMA models were used as input data for the ANN, and a multi-
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layered perceptron was employed as a neural paradigm. Data from pluviometric, fluviometric, and meteorological sta-
tions located in the studied basin and surrounding areas were used for the ANN training and validation. To verify the
performance of the hybrid models in estimating water flow, the estimated flow rates were compared with those mea-
sured in the fluviometric stations using mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), bias, Willmott’s
concordance index, and Nash-Sutcliffe efficiency index (E;). The results showed that the use of IPH II model as input
data for an ANN increased the accuracy of flow prediction as the hybrid model error decreased. Conversely, if compared
to the results from its isolated application, when associated with the ANN, SAC-SMA-model did not improve water
flow estimates. Lastly, the hybrid conformation using the IPH II hydrological model improved daily flow estimates of
the Piracicaba River basin; therefore, the quality of estimates in a hybrid model depends on the conceptual model used.
In addition, the hybrid models had better performance when estimating water flows in larger drainage areas within the

Piracicaba River basin.

Keywords: artificial intelligence, empirical model, accuracy, hydrological modeling.

1. Introducao

Em geral, os modelos hidrolégicos podem ser classi-
ficados como conceituais, empiricos, de base fisica ¢ hi-
bridos. O modelo conceitual considera a bacia hidrografica
como uma série de compartimentos interconectados que
representam os elementos fisicos da bacia. O armazena-
mento e o escoamento da agua nesse tipo de modelo sdo
quantificados por meio de equagdes semi-empiricas, cujos
parametros podem ser obtidos a partir de dados de campo,
mas também por meio de calibrag@o. J& o modelo empirico
¢ constituido de equagdes que estabelecem uma relago
entre os dados de entrada e saida de um sistema hidrico,
sem levar em consideracdo os processos fisicos inter-
venientes na varidvel a ser estimada. Diferente dos ante-
riores, o0 modelo de base fisica baseia-se na solugdo de
equagdes diferenciais do sistema fisico e os seus para-
metros sdo aqueles que mais se aproximam da fisica do
sistema. Por fim, os modelos hibridos sdo constituidos da
combinagdo de modelos conceituais, empiricos e de base
fisica, com o objetivo de estimar a variavel de interesse
(Devi et al., 2015; Pechlivannidis et al., 2011; Tucci,
2005).

Dentre os modelos empiricos, as Redes Neurais Ar-
tificiais (RNAs) apresentam resultados promissores para a
estimativa das vazdes de cursos de agua, como demons-
trado por Aichouri et al. (2015), Elsafi (2014), Gomes
et al. (2010), Meng et al. (2015), Oliveira et al. (2013),
Sattari et al. (2012), Setiono (2015) e Sousa e Sousa
(2010).

Existe um grande ntimero de modelos hidrolégicos
conceituais chuva-vazdo, com caracteristicas Unicas e
aplicagdes especificas (Devi et al., 2015). Dentre esses
modelos destacam-se o IPH II (Tucci, 2005) e o Sacra-
mento - Soil Moisture Accounting (SAC-SMA) (Burnash,
1995).

O modelo IPH II foi desenvolvido no Instituto de
Pesquisas Hidraulicas da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS) com objetivo de ser utilizado
para projetos de engenharia em bacias hidrograficas. Ja o
modelo SAC-SMA foi desenvolvido nos Estados Unidos
para previsdo de cheias no rio Sacramento (Califérnia).

As RNAs sdo consideradas como um método substi-
tuto aos modelos conceituais chuva-vazao, mas esses mo-

delos podem ser associados, caracterizando uma confor-
magdo hibrida, como exposto por Nilsson et al. (2006).
Esses autores utilizaram as RNAs e o modelo Hydro-
logiska Byrans Vattenbalansavdelning (HBV) para estimar
o escoamento de duas bacias hidrograficas Norueguesas e
concluiram que acurécia das estimativas melhorou com a
combinag@o dos dois métodos.

Noori e Kalin (2016) trabalharam com a associagio
do modelo hidrologico SWAT com as RNAs para estima-
tiva de vazdes diarias em 29 bacias localizadas proximas a
cidade de Atlanta, Estados Unidos. Esses autores utili-
zaram as vazdes diarias preditas com o modelo SWAT
como dado de entrada das RNAs e concluiram que o aco-
plamento dos modelos melhorou a estimativa das vazdes.
Ainda segundo os autores, a associacdo das RNAs com
modelos conceituais pode ajudar a superar as limitagdes
de cada modelo, resultando em um modelo hibrido com
maior acuracia para a previsdo de vazdes.

Contudo, ainda ¢ preciso evoluir nesse tipo de ana-
lise com a avaliagdo desta conformacdo hibrida com ou-
tros modelos conceituais e aplicados, sobretudo, em bacias
tropicais.

O objetivo do trabalho foi avaliar a utilizagdo das
RNAs combinadas aos modelos hidrolégicos conceituais
IPH II e SAC-SMA, de forma a obter um modelo hibrido
robusto para estimativa de vazdes dos cursos de dgua da
bacia do rio Piracicaba-MG.

2. Material e Métodos

2.1. Area de estudo e base de dados

O estudo foi conduzido na bacia do rio Piracicaba,
que possui 5.304,0 km? de 4rea e localiza-se no Estado de
Minas Gerais (Fig. 1).

Para a calibragdo e validagdo dos modelos con-
ceituais IPH I e SAC-SMA bem como para o treinamento
¢ a validacdo das redes neurais artificiais (RNAs) foram
utilizados dados de estacdes pluviométricas, fluviomé-
tricas e meteorologica localizadas na bacia hidrografica e
em seu entorno (Tabela 1 e Fig. 1).

Foram utilizados no estudo dados diarios de vazdes
correspondentes aos periodos de 01/09/1990 a 31/12/1993,
01/07/2002 a 31/12/2006 e 01/09/1990 a 31/12/1992,
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Figura 1 - Bacia hidrografica do rio Piracicaba, com destaque para a localizagao das estagdes pluviométricas e fluviométricas utilizadas no estudo.
Tabela 1 - Informagdes sobre as estagdes pluviométricas, fluviométricas e meteoroldgica utilizadas no estudo.

Codigo Nome Estacdo Latitude (°) Longitude (°) Altitude (m) Ad (kmz)
01942029 Mario de Carvalho P —19,525 —42,644 232 —
01943008 Santa Maria do Itabira P —19,442 —43,118 538 —
01943027 Usina Peti P —19,881 —43,367 1.110 —
02042031 Fazenda Cach. D’ Antas P —20,011 —42,674 280 -
02043059 Colégio Caraca P —20,097 —43,488 1.300 -
02043056 Fazenda Agua Limpa P —20,305 —43,616 965 —
01943007 Santa Barbara P —19,945 —43,401 748 -
01943001 Rio Piracicaba P —19,923 —43,178 623 —
56640000 Carrapato F —19,972 —43,459 755 4275
56610000 Rio Piracicaba F —19,932 —43,173 748 1.164,2
56696000 Mario de Carvalho F —19,524 —42,640 232 5.304,0
2042024 Vigosa M —20,766 —42,866 712 —

Ad: area de drenagem; P: estagdo pluviométrica; F: estac@o fluviométrica;

registrados, respectivamente, nas estacdes fluviométricas
56696000 (Mario de Carvalho), 56610000 (Rio Piracica-
ba) e 56640000 (Carrapato) assim como dados pluviomé-
tricos e climaticos (Tabela 1). Esses periodos foram sele-

M: estagdo meteoroldgica.

cionados por ndo apresentarem falhas nos dados hidrome-
teorologicos das estagdes listadas na Tabela 1. A
considerac@o desses periodos teve maior importancia para
a calibragdo e validagdo dos modelos conceituais IPH II e
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SAC-SMA, uma vez que precisava-se de séries continuas
e sem falhas para execugfo dessas etapas.

Com a finalidade de obter um modelo hibrido mais
acurado, oriundo da associacdo de modelos hidrologicos
conceituais e Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram uti-
lizadas as vazdes estimadas com os modelos IPH II e
SAC-SMA como dados de entrada das RNAs.

Os modelos IPH II ¢ SAC-SMA requerem como
varidveis de entrada dados de precipitagdo e evapo-
transpiragdo de referéncia (ETy). Com vistas a calibragdo
automatica e validag@o desses modelos hidrologicos, para
fins de estimativa das vazdes diarias na bacia do rio Pira-
cicaba, foram utilizados dados de estagdes pluviométricas,
fluviométricas e meteorologica apresentadas na Tabela 1.
O periodo de dados utilizado foi o mesmo selecionado
para desenvolvimento das RNAs.

A precipitagdo média na area de drenagem de cada
sub-bacia foi obtida pelo método de Thiessen, descrito por
Macédo et al. (2013), e a evapotranspiracao de referéncia
(ET,) diéria foi calculada pelo método de Hargreaves e
Samani, conforme Borges Junior ef al. (2012).

Para calibragdo automatica dos modelos hidrologi-
cos IPH II e SAC-SMA foi utilizado o algoritmo Shuffled
Complex Evolution (SCE-UA), desenvolvido por Duan
et al. (1992). A fungdo objetivo escolhida para a cali-
bracdo foi o coeficiente de Nash-Sutcliffe, conforme des-
crito por Pereira ef al. (2014). Para execugdo dessa etapa e
para estimativa das vazdes com esses modelos foram utili-
zados o software WIN-IPH2 (Bravo et al., 2006) ¢ um
algoritmo, implementado em linguagem de programagao
R, denominado hydromad (Andrews et al., 2011).

Com as vazdes estimadas pelos modelos IPH II
(Qrp ) € SAC-SMA (Qs,.) foram propostas as entradas
das RNAs (Tabela 2). Esses dados de entrada permitiram
avaliar a associacdo entre os modelos hidrologicos e as
RNAs para estimativa da vazao diaria (Q;), como sugerido
por Nilsson et al. (2006) e Noori e Kalin (2016).

2.2. Arquitetura e treinamento das redes

No desenvolvimento das redes foram realizadas a
coleta e selecdo dos dados de entrada e saida; a definicao
da arquitetura da rede e o treinamento e validagcdo das
redes desenvolvidas.

Os dados de entrada foram organizados aleatoria-
mente e normalizados, utilizando a equagao

26 — mi
pn= (p—minp) _, (1)
(maxp — minp)

em que pn € o valor normalizado (variando entre -1 e 1), p
¢ o valor da variavel, e minp e maxp sdo, respectivamente,
0 menor e o maior valor da variavel na série em estudo.
Segundo Silva et al. (2010), a normalizagdo garante
que cada dado de entrada receba a mesma atenc¢do durante
o treinamento da RNA, implicando melhor eficiéncia

Tabela 2 - Variaveis de entrada utilizadas para o desenvolvimento das
redes neurais artificiais (RNAs), considerando as vazdes estimadas com
os modelos conceituais SAC-SMA e IPH II.

Entrada Entrada
Qsac Qrpu
Qsac -1 QrpH t1
Qsac 12 QrpH 12
Pi; Qsac Pe; Qen
Qe15 Qsac Qc1; Qe
Qumt2 5 Qsac Qume2 s Qren
Qume3 5 Qsac Qumes s Qen
Qmta 5 Qsac Qumea s Qren
P¢; Er; Qsac Pe; Ee; Qren

Qsac € a vazao diaria estimada com o modelo SAC-SMA (m3 s); Qsac tn
¢ a vazdo diaria estimada com o modelo SAC-SMA defasada em n dias
(m3 s)); Qpy ¢ a vazdo didria estimada com o modelo IPH II (m3 s'l);
QrpH tn € @ vazdo diaria estimada com o modelo IPH II defasada em n
dias (m3 s'l); Q. ¢ avazao didria defasadaemn (1, 2, 3,..., n) dias (m3 s'l);
P, é a precipitagdo da bacia no tempo t (mm) obtida pelo método de
Thiessen (Macédo et al., 2013); E, é a evapotranspirag@o de referéncia no
tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani (Borges
J(u;iorlet al., 2012); € Qm;, ¢ a vazdo média de n (2, 3,..., n) dias anteriores
(m”s™).

numérica diante das operagdes matematicas realizadas
pela rede.

Apds a aleatorizagdo ¢ normalizagao os dados foram
separados em duas categorias: dados de treinamento, que
foram utilizados para treinamento da rede; e dados de va-
lidagdo, que foram utilizados para verificar o desempenho
da rede. Neste estudo, 85% dos dados da série foram utili-
zados para treinamento e 15% para validagao.

A unidade de processamento das RNAs ¢ o neurdnio
matematico (Fig. 2), sendo seu funcionamento definido na

Eq. (2).

yi=F( Y Wik +b; (2)

i=1

em que y; ¢ o valor da resposta do neur6nio (valores das
variaveis de saida); F, a fungdo de ativacdo ou transferén-
cia; Wj;, os pesos sindpticos; X;, os valores das varidveis de
entrada, que sdo processados no neurdnio; e b; (bias), o
valor de compensagdo do neurdnio matematico.

Como paradigma neural foi empregado o Perceptron
de multiplas camadas, o qual, segundo Araujo et al.
(2015), é muito utilizado para a modelagem de fendmenos
em engenharia. As RNAs foram do tipo retroalimentadas,
possuindo uma camada de entrada, duas camadas interme-
diarias e uma camada de saida.

Como fun¢des de transferéncia foram adotadas a
tangente hiperbolica nas camadas intermediarias e a fun-
¢do tangente na camada de saida das RNAs. Foi priorizada
a fungdo tangente hiperbdlica nas camadas intermedidrias,
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Figura 2 - Esquema de um neurdnio artificial. Fonte: Adaptado de
Govindaraju (2000).

em decorréncia da sua caracteristica de antissimetria me-
lhorar o processo de convergéncia da rede durante o trei-
namento, como constatado por Silva et al. (2010).

O namero de neurdnios em cada camada inter-
medidria foi definido empiricamente, durante o processo
de treinamento da rede, de forma a obter o menor erro de
estimativa das vazdes diarias. Para evitar a memorizacao
da rede (overfitting), caracterizada pela reducdo de sua
capacidade de generaliza¢do, o nimero maximo de neuro-
nios artificiais em cada camada intermediaria foi limitado
a 10. Esse numero foi definido com base nos valores esta-
belecidos por Noori ¢ Kalin (2016), ao utilizarem o mo-
delo para estimativa de vazdes.

No treinamento da rede foi utilizado o algoritmo
backpropagation (Silva et al., 2010), conhecido também
como algoritmo de retropropagagdo do erro, incorporado
ao algoritmo de otimizagdo de Levenberg-Marquardt,
como proposto por Asadi et al. (2013), de forma a mini-
mizar o esfor¢o computacional e o problema de con-
vergéncia muito lenta, decorrente da utilizagdo de forma
isolada do algoritmo backpropagation.

Durante o treinamento, foi estabelecido um limite
maximo de épocas (epochs) como critério adicional de pa-
rada do algoritmo, quando a precis@o especificada se tor-
nou inalcangavel.

A quantidade de épocas ¢ definida como o nimero
de tentativas de ajuste dos pesos (wjj) € bias (b;) (Eq. (2))
da RNA, de forma a garantir acuracia nas estimativas da
variavel de saida (Govindaraju, 2000).

2.3. Avaliacdo do desempenho dos modelos

A fim de se verificar o desempenho dos modelos hi-
bridos na estimativa das vazoes da bacia do rio Piracicaba,
as vazoes estimadas por esses modelos foram comparadas
com as vazdes medidas nas estagdes fluviométricas utili-
zando-se as seguintes medidas estatisticas: erro absoluto
médio (MAE); raiz do erro quadratico médio (RMSE);
viés; indice de concordancia de Willmott (d); e o indice de
eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Exsg).

O valor do indice de concordancia de Willmott varia
entre 0 e 1, e valores préximos da unidade indicam con-
cordancia, ou seja, melhor desempenho do modelo na esti-
mativa.
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Para avaliar o desempenho dos modelos com relagdo
ao indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Ens), foi ado-
tada a classificagdo seguida por Pereira ef al. (2016). De
acordo com a classificagdo: Eng = 1 significa ajuste per-
feito dos dados preditos pelo modelo; Exg > 0,75 indica
que o modelo ¢ adequado e bom; 0,36 < Exg < 0,75 indica
que o modelo ¢é considerado satisfatorio; e Eng < 0,36
indica que o modelo nio ¢ satisfatorio.

Para quantificar a diferenga entre as vazdes estima-
das pelos modelos conceituais e hibridos propostos neste
trabalho, foram calculadas as diferengas D; por meio da
Equacao

D; =|0; - Py (3)

em que: O; ¢é a vazdo observada no tempo i; ¢ P; ¢ a vazéo
predita no tempo i.

Apds a obtencdo dessas diferengas para os modelos
conceituais e hibridos as mesmas foram comparadas utili-
zando-se o teste t de Student a 5% de significancia. As
hipdteses do teste t foram as seguintes: Hy - ndo ha dife-
renga significativa entre as vazdes estimadas pelo modelo
conceitual e pelo modelo hibrido; H; - ha diferenca sig-
nificativa entre as vazdes estimadas pelo modelo con-
ceitual e pelo modelo modelo hibrido.

3. Resultados e Discussao

Nas Tabelas 3 e 4 estdo apresentadas as medidas
quantitativas do desempenho das RNAs desenvolvidas
para estimativa das vazoes didrias nas se¢des de controle
Mario de Carvalho (56696000), Rio Piracicaba
(56610000) e Carrapato (56640000), assim como as infor-
magdes referentes aos modelos conceituais chuva-vazio
IPH II e SAC-SMA, para fins de comparagao.

Na Tabela 3 s@o apresentadas apenas as RNAs que
tiveram resultados adequados para estimativa das vazoes
nas trés se¢des de monitoramento de vazdo da bacia do rio
Piracicaba, sendo possivel verificar que as RNAs possuem
como dados de entrada as vazdes do curso de agua defasa-
das no tempo, a precipitacdo média da bacia hidrografica e
as vazdes estimadas com os modelos conceituais IPH II e
SAC-SMA.

Ao associar os modelos IPH II e SAC-SMA com as
RNAs verificou-se que os resultados dos modelos con-
ceituais ndo sdo suficientes como dados de entrada das
redes, tendo sido necessaria a utilizagdo das vazodes de dias
anteriores registradas nas estacdes fluviométricas, pre-
cipitagdo média e, ou, evapotranspiragdo de referéncia.

Dentre os dados de entrada utilizados verificou-se
que a vazdo de dias anteriores ¢ fundamental como dado
de entrada das RNAs por representarem, segundo Oliveira
et al. (2013), o efeito do armazenamento.

Com excecdo do modelo de RNA que tem como
dados de entrada Qpy_,;Qg,, todos os demais apresen-
taram valores do indice de Willmott maiores que 0,94 e
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Tabela 3 - Desempenho dos modelos hibridos para estimativa de vazdes na bacia do rio Piracicaba-MG, decorrentes da combinagdo de redes neurais arti-
ficias com os modelos conceituais SAC-SMA e IPH II.

Estagdo Modelo Entrada Ep N1 N2 MAE RMSE Viés d Ens
Mario de Carvalho RNA Qsec 100 7 8 15,1 33,0 0,76 0,97 0,89
RNA Qc_,; Qiph 150 7 3 13,0 30,8 —0,83 0,97 0,90
Rio Piracicaba RNA Pg; Et; Qgac 300 5 7 6,4 12,0 0,18 0,95 0,81
RNA Qme_s5 Qiph 400 4 5 5,0 11,5 0,40 0,95 0,83
Carrapato RNA Qme_35 Qsac 400 10 2 4,8 13,9 0,21 0,89 0,66
RNA Qme_s; Qiph 200 10 3 42 10,8 0,46 0,94 0,80

Qs,c ¢ a vazdo diria estimada com o modelo SAC-SMA (m® s™'); Qppyy ¢ a vazdo didria estimada com o modelo IPH II (m® s'); Q,_,, ¢ a vazdo diaria
defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m> s™); Qu¢_, € a vazio média de n (2, 3...., n) dias anteriores (m® s7Y); P, & a precipitagdo média da bacia no tempo t
(mm) obtida pelo método de Thiessen; E; ¢ a evapotranspiragdo de referéncia no tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani; Ep: nimero
de épocas; nl e n2: nimero de neurdnios artificiais na primeira ¢ segunda camada intermediaria, respectivamente; MAE ¢ o erro absoluto médio (m® s™');
RMSE ¢ araiz do erro quadratico médio (m3 s'l); d € o indice de concordancia de Willmott; Ens ¢é o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe.

Tabela 4 - Desempenho dos modelos hidrolégicos conceituais SAC-SMA e IPH II para estimativa de vazdes na bacia do rio Piracicaba-MG.

Estagdo Modelo Entrada MAE RMSE Viés d Ens
Mario de Carvalho SAC-SMA E; Py 16,0 352 -1,0 0,96 0,87
IPH II E¢; Py 17,1 335 0,48 0,97 0,88
Rio Piracicaba SAC-SMA E; Py 7,7 12,8 —0,34 0,94 0,78
IPH II Ei; Py 6,0 12,0 —0,08 0,95 0,80
Carrapato SAC-SMA E¢; Py 6,0 12,6 0,32 0,90 0,71
IPH II E; Py 58 11,6 —0,58 0,92 0,73

P, ¢ a precipitagdo média da bacia no tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; E, ¢ a evapotranspiragdo de referéncia no tempo t (mm) obtida pelo
método de Hargreaves e Samani; MAE ¢ o erro absoluto médio (m> s™'); RMSE ¢é a raiz do erro quadratico médio (m® s!); d é o indice de concordéncia de
Willmott; Exs € o indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe.

indices de eficiéncia de Nash-Sutcliffe maiores que 0,81. resultados obtidos com o modelo IPH II sem RNAs (Tabe-
Esses resultados demonstram que os modelos de RNAs las 3 e 4).

(hibridos) propostos sdo bons para estimativa das vazdes A RNA que apresentou o melhor desempenho para a
diarias na segdo de controle Mario de Carvalho (Tabela 3). secdo Mario de Carvalho foi a que teve como dados de
Em relagdo ao viés, verifica-se tendéncia de subestimativa entrada a vazdo do curso de dgua do dia anterior (Q;_) e a
na maior parte das configuragdes das RNAs. vazo estimada com o modelo IPH II (Qjyp).

Ao comparar os dados das Tabelas 3 ¢ 4 verificou-se Ao analisar os dados das Tabelas 3 e 4 para a se¢do
que a utilizagdo da RNA com a vazio diaria estimada com de controle rio Piracicaba verificou-se que a utilizagio das
0 modelo SAC-SMA (Qy,.) para a se¢do Mario de Car- vazdes estimadas com os modelos conceituais IPH II e
valho aumentou a exatiddo das predigdes, visto que os SAC-SMA como variavel de entrada das RNAs apre-
valores de MAE € RMSE reduziram aproximadamente 6% sentou resultados satisfatorios. Ao se comparar a vazio
e os valores do indice de concordancia (d) e de eficiéncia média diaria estimada com o modelo SAC-SMA (Q,,.) em
de Nash-Sutcliffe (Exg) aumentaram 1 e 2%, respectiva- relagdo aquelas obtidas com RNA tendo como dados de
mente, comparativamente aos resultados obtidos com o entrada Quy_,; Qq,c (Tabela 3) verifica-se que a exatiddo
modelo SAC-SMA sem RNAs. das predi¢cdes aumentou, visto que os valores de MAE e

No que se refere a utilizagdo das estimativas do IPH RMSE reduziram aproximadamente 30 e 6%, respectiva-
I1, obtidas para a se¢do Mario de Carvalho, como variavel mente, ¢ os do indice de concordancia (d) e de eficiéncia
de entrada das RNAs, observa-se na Tabela 3 que os melho- de Nash-Sutcliffe (Ens) aumentaram 1 e 3%, respectiva-
res resultados foram obtidos com as entradas Q;_; Qjpp, Ou mente (Tabelas 3 ¢ 4).
seja, com vazao didria estimada com o modelo IPH II O mesmo ocorreu para o modelo IPH II, pois ao se
(Qipn) combinada com a vazdo registrada no dia anterior. considerar Quy_,; Q;pn como variaveis de entrada da RNA
Neste caso, os valores de MAE ¢ RMSE reduziram 24 ¢ observa-se aumento da exatiddo na estimativa das vazdes,
8%, respectivamente, e o valor do indice de eficiéncia de dado que os valores de MAE ¢ RMSE reduziram aproxi-

Nash-Sutcliffe (Eng) aumentou 2% comparativamente aos madamente 17 e 3%, respectivamente, € o valor do indice
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de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (Eyng) aumentou 3% (Tabe-
las 3 e 4).

Para a secdo de monitoramento Carrapato a utiliza-
¢do do modelo conceitual SAC-SMA associado a RNA
apresentou resultado contrario ao esperado, visto que
reduziu os valores do coeficiente de Nash-Sutcliffe (Ens)
bem como do indice de concordancia de Willmott (d).

Ao comparar a vazao média diaria estimada com o
modelo SAC-SMA (Q,.) ¢ a RNA que tem como dados
de entrada Qyy_,; Qg Vverifica-se que ndo ocorreu aumen-
to da exatiddo nas predi¢des como nas seg¢des Mario de
Carvalho e Rio Piracicaba, visto que o efeito foi apenas a
reducdo do valor do MAE em aproximadamente 19%
(Tabelas 3 e 4).

Ao se considerar Qy,_,; Qjpn, como varidveis de en-
trada da RNA observa-se aumento da exatiddo na estima-
tiva das vazdes, dado que os valores de MAE ¢ RMSE
reduziram aproximadamente 27 e 7%, respectivamente, €
os do indice de concordancia (d) e de eficiéncia de Nash-
Sutcliffe (Ens) aumentaram 4 e 7%, respectivamente,
comparativamente aos resultados obtidos com o modelo
IPH IT sem RNAs (Tabelas 3 ¢ 4). Neste caso, a utilizacao
do modelo IPH II combinado com a RNA resultou em
uma estimativa com erros bem menores do que quando
utilizado isoladamente.

Ao analisar os valores apresentados na Tabela 4,
verifica-se que os modelos hibridos tiveram melhor de-
sempenho para estimar as vazdes na Secdo Mario de Car-
valho, com area de drenagem de 5.304,0 km?, seguida da
Estagdo Rio Piracicaba, com area de 1.164,2 km?; e, por
fim, o pior desempenho para determinagdo das vazdes na
Secdo de Monitoramento Carrapato, com area de drena-
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gem de 427,5 km?®. Desse modo, percebe-se que o desem-
penho do modelo foi melhor & medida que a area de
drenagem aumentou.

A escala de tempo de simulag@o, a alta variabilidade
espacial e temporal dos fendmenos hidroldgicos e o rapido
deslocamento do escoamento superficial em bacias hidro-
graficas menores podem ter ocasionado o decréscimo do
desempenho dos modelos nas bacias com menor area de
drenagem.

Os resultados apresentados na Tabela 5 confirmam
que a maior parte dos modelos hibridos propostos, decor-
rente da combinagdo dos modelos conceituais com as
RNAs, proporciona aumento da acurdcia na previsdo de
vazao.

Percebe-se na Tabela 5 que todos os modelos de
RNAs que utilizaram as vazdes preditas com o modelo
IPH II apresentaram menor diferenga média entre os dados
observados e estimados. Ja a utilizagdo das vazdes preditas
com o modelo SAC-SMA como dados de entrada das
RNA, caracterizando uma conformagdo hibrida, foi nio
significativa nas se¢des de monitoramento Mério de Car-
valho ¢ Carrapato (Tabela 5). Em outras palavras, ndo ha
evidencia de que as diferencas médias D; do modelo SAC-
SMA e do modelo hibrido, difiram significativamente
entre si, ao nivel de 5% de significancia.

Os resultados obtidos na bacia do rio Piracicaba
mostraram que o uso de informagdes obtidas com o mo-
delo IPH II, como dado de entrada de RNAs, proporcio-
nou melhorias nas estimativas das vazdes diarias. Esse
resultado é corroborado com os obtidos por Nilsson et al.
(2006) e Noori e Kalin (2016) que concluiram que a asso-
ciacdo de redes neurais com os resultados de um modelo

Tabela 5 - Resultado do teste t aplicado as diferencas (Eq. (3)) entre os valores observados e estimados pelos modelos conceituais e hibridos.

Estagdo Modelo Entrada Di t Valor p
Miario de Carvalho Hibrido Quuc 15,1 —0,820 0,41
SAC-SMA E; P, 16,0
Hibrido Qc_,; Qipn 13,0 —3,85" 1,18.10™
IPH II E; P, 17,1
Rio Piracicaba Hibrido Pi; Eq; Que 6,4 -3,55" 3,83.10*
SAC-SMA E; P, 7,7
Hibrido Qmi_,5 Qiph 5,0 -3,71" 2,05.10
IPH II E;; P, 6,0
Carrapato Hibrido Que_.; Quae 48 —1,8909 5,88.102
SAC-SMA E; P, 6,0
Hibrido Que_s3 Qiph 42 —3,69" 2,24.10*
IPH II E; P, 58

Qsqc € a vazdo didria estimada com o modelo SAC-SMA (m3 s)): Q,_, ¢ a vazdo didria estimada com o modelo IPH II (m

3 s1); Q,_, ¢ a vazdo diaria

defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m® s1); Qme_, € a vazdo média de n (2, 3,..., n) dias anteriores (m® s™); P, & a precipitacio média da bacia no tempo t

(mm) obtida pelo método de Thiessen; E; ¢ a evapotranspira¢do de referéncia no tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani; D; ¢ a dife-
renga média entre os valores de vazdes observados e estimados (m>s™); t é o valor da estatistica de teste do teste t para amostras independentes; (ns): nio

significativo a 5% de significancia; *: significativo a 5% de significancia.
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conceitual provou ser uma excelente alternativa para reali-
zar simulagdes de escoamento.

A associa¢do do modelo conceitual SAC-SMA com
as RNAs nao resultou em melhorias expressivas na acura-
cia das estimativas das vazdes diarias da bacia do rio Pira-
cicaba. Na se¢do de monitoramento Carrapato, por
exemplo, a utilizagdo das vazodes estimadas com o SAC-
SMA como dado de entrada da RNA chegou a reduzir a
exatiddo das estimativas das vazdes. Esse resultado foi
corroborado com os dados do teste t apresentados na Ta-
bela 5.

Os resultados obtidos neste trabalho indicaram que a
qualidade das estimativas do modelo hibrido, formado
com a associa¢do de um modelo hidrologico conceitual e
RNAs, dependem do modelo conceitual utilizado. No caso
da bacia do rio Piracicaba a associacdo das RNAs com o
modelo hidrolégico IPH II foi a tnica que proporcionou
melhoria expressiva na estimativa das vazdes.

O modelo IPH II é menos complexo em comparagao
ao SAC-SMA, de facil manipulag@o computacional e pos-
sui um menor nimero de pardmetros, o que constitui-se
numa grande vantagem nas condi¢des brasileiras. Essas
caracteristicas podem ter contribuido para o melhor de-
sempenho obtido com a conformagao hibrida entre o mo-
delo IPH II e as RNAs.

Na Fig. 3 est@o apresentados os hidrogramas obser-
vados e estimados pelos modelos hibridos que apresen-
taram os menores erros para as secdes de controle Mario
de Carvalho, Rio Piracicaba e Carrapato.

Observa-se nessa figura que os modelos apresenta-
ram dificuldade para simular vazdes de pico. Apesar desse
comportamento, estimaram adequadamente as demais
vazdes como pode ser observado na Fig. 3 e na analise de
residuos (Tabela 3).

4. Conclusoes

Com base nos resultados obtidos pode-se concluir
que a associagdo das RNAs com o modelo hidrologico
IPH II, caracterizando uma conformagao hibrida, permitiu
melhorar as estimativas das vazdes didrias na bacia do rio
Piracicaba. Ja a associagdo com o modelo hidrolégico
SAC-SMA ndo proporcionou melhoria das estimativas
quando comparada aos resultados advindos da aplicagdo
isolada do referido modelo. Verificou-se, portanto, que a
qualidade das estimativas do modelo hibrido, formado
com a associacdo de um modelo hidrologico conceitual e
RNAs, depende do modelo conceitual utilizado.

Detectou-se, ainda, que os modelos hibridos tiveram
melhor desempenho na estimativa das vazdes associadas
as maiores areas de drenagem da bacia do rio Piracicaba.
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