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Este artigo trata da aplicacdo da modelagem conceitual do Tank Model e da empirica das redes neurais
artificiais para simular o processo chuva-vazao na bacia hidrografica do rio Japaratuba, Sergipe. Uma
configuragdo com quatro tanques e onze tipos de redes neurais sdo testados. Os resultados indicam que
sete modelos neurais sdo mais eficientes do que o Tank Model, mas que este também obtém desempenho
satisfatdrio.
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Modeling the rainfall-runoff process by the Tank Model and artificial neural networks in the
Japaratuba river basin, Sergipe

This paper deals with the application of the conceptual Tank Model and the data-driven artificial neural
networks approaches to simulate the rainfall-runoff process in the catchment area of the Japaratuba river,
Sergipe. A four-tank setup and eleven types of neural networks are tested. The results indicate that seven
neural models are more efficient than the Tank Model, but that the latter also achieves suitable
performance.

Keywords: rainfall-runoff modeling, Tank Model, artificial neural networks.

1. INTRODUCAO

A implantacdo de obras hidraulicas requer estudos de viabilidade e de planejamento de modo
que os sistemas atendam, de forma satisfatoria, as demandas atuais e futuras durante sua vida
atil. Algo que se faz necessario conhecer nesses estudos sdo dados sobre o comportamento
hidrolégico da bacia hidrografica na qual o empreendimento sera estabelecido, tais como vazdes
minimas para avaliar capacidade de recebimento de efluentes, vazGes médias para dimensionar
reservatorios e vazGes maximas para projetar sistemas de seguranca de barragens.

De acordo com a Agéncia Nacional de Aguas (ANA), o monitoramento hidrometeorol6gico
no Brasil é realizado desde o inicio do século XIX e hoje conta com mais de 9000 estacOes
fluviométricas cadastradas [1]. No entanto, os registros frequentemente apresentam falhas e/ou
poucos periodos de medicdo. Falhas sdo periodos sem informagGes ou com dados incorretos ou
duvidosos que ocorrem em virtude de problemas com equipamentos ou por falta de
monitoramento. Séries curtas e com falhas possuem pouca representatividade do
comportamento hidrolégico do curso d’dgua em estudo, o que pode influenciar no
dimensionamento e na operagdo de um sistema que far& uso desta agua.

Uma das formas de preencher falhas e alongar séries fluviométricas curtas é recorrer a
mecanismos que relacionam os dados de vazdo com 0s de precipitacdo. Tais mecanismos sao
chamados de modelos chuva-vazdo. Uma vez que as séries de chuva sdo normalmente mais
longas do que as de vazdo [2], um modelo chuva-vazao pode ser ajustado aos dados existentes e
posteriormente utilizado para estimar os deflavios faltosos a partir da precipitacéo.

A modelagem do processo chuva-vazdo representa um problema ndo-linear complexo e na
literatura especializada ha varias aproximacdes para resolvé-lo. Dois dos inimeros modelos
computacionais mais conhecidos sdo o pioneiro stanford watershed model, desenvolvido na
Universidade de Stanford (EUA) e 0 SSARR (streamflow synthesis and reservoir regulation),
do Corpo de Engenheiros do Exército Americano [3]. No Brasil, também j& foram concebidos
varios modelos com 0 mesmo proposito, como 0 SMAP (soil moisture accounting procedure)
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[4], o MOHTSAR (modelo hidroldgico para o tropico semi-arido) [5] e 0o MODHAC (modelo
hidrolégico auto-calibravel) [6].

Outro modelo bastante conhecido é o Tank Model, desenvolvido no Japdo [7], que representa
o0 regime de escoamento da bacia hidrogréafica através de uma série de tanques. Uma vantagem
do Tank Model é ndo precisar de informacBes mais elaboradas sobre a bacia em estudo tais
como propriedades do solo, vegetacdo, etc. Os dados necessarios sdo apenas precipitacdo,
evapotranspiragdo e deflvio, sendo, portanto, um modelo relativamente simples em
comparagdo com 0s demais.

Grande parte dos modelos chuva-vazdo ja desenvolvidos sdo do tipo conceitual, que
dependem da compreensdo dos processos hidroldgicos envolvidos e requerem profundo
conhecimento intrinseco das caracteristicas fisicas da bacia hidrografica. Os modelos
mencionados acima sdo deste tipo. Nos Gltimos anos, a literatura vem dando importancia
também a modelos empiricos do tipo “caixa preta”, ou guiados por dados (DDM: data-driven
models) que ajustam os dados de entrada e saida através de funcbes que ndo tém,
necessariamente, relacdo com os processos fisicos envolvidos [8,9]. Dentre os varios tipos de
DDMs, redes neurais artificiais (RNAs) sdo os mais populares [10-14]. RNAs tém sido
largamente aceitas e utilizadas na modelagem de sistemas néo-lineares complexos com grande
quantidade de informacdes, inclusive com dados ruidosos [15].

Este trabalho aplica e verifica a eficiéncia da modelagem conceitual do Tank Model e da
empirica das redes neurais artificiais para representar o processo chuva-vazdo nha bacia
hidrogréfica do rio Japaratuba, localizada no estado de Sergipe. Os resultados sdo confrontados
entre si e também com os disponibilizados pela Secretaria de Estado de Meio Ambiente e dos
Recursos Hidricos de Sergipe (SEMARH-SE) que, para a elabora¢do do Plano Estadual de
Recursos Hidricos (PERH-SE) [16], utilizou o modelo conceitual MODHAC [6] a fim de
simular a transformagéo chuva-vazdo em todas as bacias hidrogréaficas do estado.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Tank Model utilizado e processo de calibracéo

O Tank Model ¢ um modelo para estimativa da vazao do curso d’agua a partir dos dados de
precipitacdo. O seu principio [7] é substituir a bacia de drenagem da secdo do rio por varios
tanques de cada um dos quais a descarga ¢ é assumida proporcional a altura d’agua a partir da
posicéo h do orificio lateral (Figura 1):

q=a(X ~h) (eq.1)

onde X é o nivel de 4gua no tanque e « € a constante de proporcionalidade.

A precipitagdo P é adicionada ao tanque superior e a evapotranpiracdo ET é subtraida de
todos os tanques. A agua em cada tanque é parcialmente descarregada pelas saidas laterais e
percola através do fundo para os tanques inferiores. A percolacdo z também é proporcional ao
nivel do tanque, sendo S a constante de proporcionalidade:

z=pX (eq.2)

Neste trabalho, ap6s algumas simulaces iniciais, foi escolhida uma configuracdo final com
quatro tanques em série na qual o tanque superior possui dois orificios laterais, os dois tanques
seguintes possuem apenas um orificio lateral e o tanque inferior ndo apresenta orificio de fundo
(i.e., percolacdo profunda) nem seu orificio lateral possui altura em relacdo ao fundo (Figura 1).

A soma das vazles de todos os orificios laterais dos tanques equivale a descarga Q a ser
calculada que, neste caso, é:

Q= Zqi (eq.3)
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Figura 1: Configuragdo do Tank Model utilizado.
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Figura 2: Rede neural do tipo feedforward.

O conjunto de tanques pode ser assumido como uma representacdo dos aquiferos de uma
bacia, onde a agua de chuva percola dos aquiferos superiores para os inferiores e a descarga de
cada aquifero contribui para a vazédo do rio [17].

Os parametros que necessitam de calibragdo séo as constantes de proporcionalidade a e g e
as alturas dos orificios laterais h. Neste trabalho, a calibragdo foi realizada em escala diaria com
0 objetivo de minimizar a soma do quadrado das diferencas entre vazbes simuladas e
observadas. Para essa tarefa, utilizou-se o algoritmo Shuffled Complex Evolution — University of
Arizona (SCE-UA) desenvolvido por Duan et al. [18]. O SCE-UA é um algoritmo de
otimizacdo global desenvolvido para lidar com varios problemas encontrados na calibracdo de
modelos ndo lineares, particularmente com a multimodalidade das fungdes encontradas em
modelos chuva-vaz&do conceituais. O método combina a estratégia de otimizacdo deterministica
de Nelder-Mead (downhill simplex method) com a estocastica dos algoritmos genéticos.

2.2. Rede neural utilizada e processo de calibracéo

Redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais capazes de estabelecer relagdes ndo
lineares entre dados de entrada e saida de um sistema. Esse mapeamento € conduzido por
elementos que funcionam como neurdénios artificiais, pois recebem uma série de informagdes,
processam-nas e produzem uma saida, assim como as células do tecido nervoso humano.
Existem muitos modelos de RNAs e, neste estudo, foi utilizado um modelo com treinamento
supervisionado e estrutura feedforward com trés camadas: entrada, intermediaria (ou oculta) e
saida (Figura 2). O namero de neurbnios da camada de entrada depende da quantidade de
atributos de periodos passados (chuva, vazao, etc.) usados para prever a vazdo do proximo
periodo. O numero de neurdnios da camada oculta é determinado fazendo simulacBes e
verificando a melhor combinacéo de resultados. Por Gltimo, a camada de saida tem um Unico
neurdnio representando a vazdo a ser estimada. Na rede feedforward, os neurbnios de uma
mesma camada ndo sdo conectados entre si.

A Figura 3 mostra como funciona um neurénio na camada oculta. Cada elemento do vetor de
entrada esta conectado a cada neurdnio na camada oculta e cada elemento da camada oculta esta
conectado ao neurdnio de saida. Nota-se que o i-ésimo neurbnio da camada oculta possui um
somatorio que coleta o valor de entrada multiplicado pelo peso de sua conexdo (w;) e o bias (b;)
para formar o valor de saida ou campo local induzido (m;). Cada campo local induzido é
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Figura 3: Configuragéo de neur6nio na camada oculta de uma RNA. (Fonte: Farias et al. [2]).

submetido a uma funcéo de ativacdo (¢;) para que se torne o valor de entrada do neurdnio da
camada de saida. O neurbnio da camada de saida possui 0 mesmo esquema dos neurbnios da
camada oculta e o seu campo local induzido, depois de submetido & funcéo de ativagéo, torna-se
a saida final da RNA, ou seja, o valor da vazdo a ser prevista [10].

Neste trabalho, RNAs foram utilizadas para a modelagem mensal do processo chuva-vazao.
A aplicacéo foi conduzida por meio do software NeuroHidro [19] que utiliza uma arquitetura
constituida com base em redes compostas por blocos de regressdes sigmoéides ndo-lineares
(NSRBN: nonlinear sigmoidal regression blocks networks). Redes neurais do tipo NSRBN
possuem uma poderosa capacidade de mapeamento no sentido de que qualquer fungdo continua
definida em um conjunto compacto do espaco multidimensional pode ser uniformemente
aproximada [19]. O NeuroHidro realiza o treinamento da rede (ajuste dos pesos) por meio do
reconhecido algoritmo backpropagation, modificado para minimizar a influéncia dos valores
iniciais dos pesos.

Como indicado por Valenca [19], a sazonalidade dos dados mensais foi considerada por meio
de dois neurdnios com fungdes seno e cosseno, compreendendo duas entradas adicionais na rede
neural. Utilizaram-se as seguintes expressoes:

Neuréniol=sen Zﬁ[ﬂj
12

N (eq.4)
Neurdnio2 = cos2z| —
12

onde N varia de 1 (janeiro) até 12 (dezembro).

Para realizar o treinamento da rede neural e avaliar o seu desempenho, é preciso dividir 0s
dados em trés subconjuntos [19]:

1. Treinamento: serve para ajustar os pesos da rede neural. Adotou-se 60% da amostra.

2. Validacdo Cruzada: serve para informar quando se deve parar de treinar a rede neural de
forma a evitar que ela perca a sua capacidade de generalizacdo. Adotou-se 20% da
amostra.

3. Verificagdo: serve para avaliar o desempenho do modelo, sendo utilizado ap6s a rede ter
sido treinada. Adotou-se 20% da amostra.

As variaveis também devem ser normalizadas para assegurar que recebam igual atencdo
durante o processo de treinamento. No trabalho, foram utilizadas a funcdo sigmdide e a
transformacdo linear para normalizar os dados. O software NeuroHidro faz essa transformagao
de forma automética.

Onze tipos de entradas diferentes foram testados com a intencdo de se determinar a melhor
combinagdo. As variaveis usadas como neurdnios de entrada e saida para cada alternativa séo
mostradas na Tabela 1 (modelos RNA-1 até RNA-11). Os neurdnios sdo formados por dados de
chuva elou vazdo com diferentes lags (defasagens). As variaveis P(t) e Q(t) indicam,
respectivamente, chuva e vazo no més t.
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Figura 4: Bacias hidrograficas do estado de Sergipe. (Fonte: Atlas Digital Sobre Recursos Hidricos
de Sergipe, SEMARH-SE).

Os modelos mais simples, neste caso, sdo os trés primeiros, com apenas cinco entradas e uma
saida. Os modelos com maior nimero de entradas sdo os sete Ultimos, com seis entradas e uma
saida. Uma vez calibrada a rede, a vazdo Q(t) pode ser estimada em funcdo da combinacéo de
entradas.

Tabela 1: Modelos de RNAs testados.

Neurénios na Camada

Modelo Entrada Saida Observacéo*

RNA-1 P(t); P(t-1); Q(t-1) Q(t) 5 entradas; 1 saida
RNA-2 P(t); P(t-1); P(t-2) Q(t)  5entradas; 1 saida
RNA-3 P(t); Q(t-1); Q(t-2) Q(t) 5 entradas; 1 saida
RNA-4 Q(t-1); Q(t-2); Q(t-3) Q(t) 5 entradas; 1 saida

RNA-5 P(t); P(t-1); P(t-2); P(t-3) Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-6  P(t-1); P(t-2); Q(t-1); Q(t-2) Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-7  P(1); P(t-1); P(t-2); Q(t-1) Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-8  P(t); P(t-1); Q(t-1); Q(t-2) Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-9  P(t-1); P(t-2); P(t-3); Q(t-1)  Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-10 Q(t-1); Q(t-2); Q(t-3); Q(t-4) Q(t) 6 entradas; 1 saida
RNA-11  P(t); Q(t-1); Q(t-2); Q(t-3)  Q(t) 6 entradas; 1 saida
*Considerando os dois neurdnios de sazonalidade.

2.3. Estudo de caso e dados utilizados

O estudo de caso foi a bacia hidrografica do rio Japaratuba, em Sergipe (Figura 4), que possui
boa disponibilidade de dados. A bacia tem uma éarea de drenagem de 1.735 km2, equivalentes a
7,65% do territorio estadual e abrange 20 municipios, com populacdo urbana e rural de 122.879
e 79.052 habitantes, respectivamente. A bacia é constituida pelo rio que lhe empresta 0 nome e
tem como principais afluentes os rios Japaratuba Mirim, Lagartixo, Siriri, Cancelo e Riacho do
Prata. Nascendo na Serra da Boa Vista e desaguando no Oceano Atlantico, a bacia possui
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planicie aluvial muito larga, onde se desenvolve o cultivo da cana de agucar. As principais
atividades, em termos econémicos, sdo a exploracdo do petroleo, gas natural, sal gema, potassio,
calcario, magnésio, turfa e areia, além da irrigacdo e expansao da cultura da cana de agucar,
também o turismo e lazer, pesca e abastecimento humano e animal [20].

O talvegue principal € o rio Japaratuba, que possui extensdo de 113,21 km e nasce em Feira
Nova, municipio de Sergipe [16]. A bacia localiza-se entre os paralelos 10°13” ¢ 10°47’ de
latitude sul e os meridianos 36°49° ¢ 37°19° de longitude oeste. Segundo a classificagdo
climatica de Koppen, ha a predominancia do clima tropical com estagdo seca de verdo, com
periodo chuvoso compreendido entre abril e agosto, concentrado nos meses de maio, junho e
julho. A precipitacdo na bacia apresenta valores anuais médios de 1.270 mm, com cerca de 900
mm/ano na sua porcao noroeste e 1.500 mm/ano junto & sua foz [21].

O posto de Japaratuba (cddigo ANA: 50040000) é a mais antiga estacdo fluviométrica da
bacia e possui area de drenagem de 735,48 km2. Foi instalado em 1943 pelo Departamento
Nacional de Obras Contra as Secas (DNOCS) e hoje estd sob responsabilidade da ANA. Por
possuir o maior periodo de observacao, este posto foi selecionado para a calibragem e simulagéo
do modelo chuva-deflivio MODHAC no estudo realizado pelo PERH-SE [16], que obteve
melhores resultados quando os dados do posto fluviométrico de Japaratuba foram
correlacionados com os do posto pluviométrico de Capela (codigo ANA: 1037009).

A combinacdo dos postos de chuva-vazdo Capela-Japaratuba também foi usada no presente
estudo. Os dados pluviométricos, fluviométricos e de evapotranspiracdo necessarios (estes
Gltimos usados apenas pelo Tank Model) foram extraidos do PERH-SE e do Hidroweb —
Sistema de Informag6es Hidrologicas da ANA (hidroweb.ana.gov.br).

2.4. Avaliacao do desempenho dos modelos

Neste trabalho, o desempenho de cada modelo foi avaliado pelo coeficiente de correlagéo de
Pearson (que mede a correlacdo linear entre dados observados e modelados) assim como pelo
indice de eficiéncia E de Nash-Sutcliffe [22], dado por:

ST [Quee® ~ Qun ®F
Zthl [Qobs(t) - 60b5]2

em que Qqus(t) e Qsim(t) sdo, respectivamente, as vazdes observadas e simuladas no periodo t, e
Q,us € @ vazdo observada média ao longo do horizonte t=1,...,T.

A eficiéncia de Nash-Sutcliffe pode variar de —oo0 a 1. Uma eficiéncia de E =1 corresponde
a um ajuste perfeito da descarga modelada aos dados observados. Uma eficiéncia de E=0
indica que as previsdes do modelo sdo tdo precisas quanto a média dos dados observados,
enguanto que uma eficiéncia inferior a zero ocorre quando a média observada é um indicador
melhor do que o modelo ou, em outras palavras, quando a variancia residual (descrita pelo
numerador da expressdao acima), € maior do que a variancia dos dados (descrita pelo
denominador). Essencialmente, quanto mais perto a eficiéncia for do valor unitario, mais
preciso sera o modelo.

E=1- (eq.5)

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Resultados do Tank Model

Na aplicacdo do Tank Model, foram empregados os registros diarios do periodo 1969-2005.
Os melhores resultados foram obtidos escolhendo-se os cinco primeiros anos de dados (1969-
1973) para calibracdo e o restante (1974-2005) para validacdo. A partir de 1980, os registros
fluviométricos historicos apresentavam muitas falhas, i.e., periodos sem informacdes os quais
ndo foram considerados no célculo dos indices de desempenho da validagao.

A Tabela 2 mostra os valores dos indices de desempenho obtidos. As figuras 5 e 6
apresentam, para 0s casos diario e mensal, respectivamente, a comparacdo entre vazles
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Figura 5: Comparacéo entre vazfes diarias durante (a) calibracéo e (b) validacio
do Tank Model.
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Figura 6: Comparacéo entre vazfes mensais durante (a) calibracéo e (b) validacao
do Tank Model.

observadas e simuladas ao longo dos periodos de calibracdo e validacdo. As vazdes em cada
més foram obtidas pela média dos valores diarios do més correspondente.

Tabela 2: Desempenho do Tank Model durante calibracéo e validagao.

Correlacéo Eficiéncia
Calibragdo  Validacéo Calibracdo  Validacéo
Diéria 0,88 0,74 0,76 0,48
Mensal 0,94 0,83 0,88 0,57

3.2. Resultados da RNA

Na aplicagdo da RNA, foram empregados os registros mensais do periodo 1969-1979. Aqui,
os dados com falhas do periodo 1980-2005 foram desconsiderados. Para calibracéo e validagéo,
utilizaram-se, respectivamente, os 60% iniciais e os 40% finais dos registros. A Tabela 3 mostra
os valores dos indices de desempenho obtidos por todos os modelos de RNAs testados.
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Tabela 3: Desempenho dos modelos de RNAs durante calibracéo e validacao.

Modelo _ Correlacao _ . Eficiéncia .
Calibracgo Validacéo Calibragdo Validacéo

RNA-1 0,96 0,95 0,91 0,75
RNA-2 0,96 0,94 0,93 0,73
RNA-3 0,95 0,95 0,91 0,82
RNA-4 0,77 0,70 0,59 0,48
RNA-5 0,97 0,95 0,93 0,75
RNA-6 0,80 0,72 0,63 0,48
RNA-7 0,96 0,95 0,93 0,76
RNA-8 0,96 0,95 0,93 0,80
RNA-9 0,80 0,73 0,63 0,48
RNA-10 0,77 0,47 0,58 0,47
RNA-11 0,95 0,93 0,90 0,80

As figuras 7 e 8 apresentam, para os modelos RNA-8 e RNA-10, respectivamente, a
comparagdo entre vazbGes observadas e simuladas ao longo dos periodos de calibracdo e
validacdo. Os gréficos dos outros modelos foram semelhantes.

3.3. Modelagem usada no PERH-SE

A Figura 9 mostra a comparagdo entre as vazGes mensais observadas e simuladas pelo
modelo MODHAC no estudo realizado pelo PERH-SE. Os dados utilizados para o desenho
deste grafico foram retirados diretamente dos relatérios do PERH-SE [16] e correspondem ao
periodo 1969-2007. Empregando-se estes dados, durante todo o periodo, obtém-se uma
correlacdo de 0,70 e uma eficiéncia de 0,21.

O MODHAC utilizou intervalo de computagéo diéria e de simulacdo mensal, i.e., todas as
vazdes diarias foram calculadas, mas a calibragdo foi conduzida de acordo com ajuste dos
valores mensais. Para efeito de comparacdo, no presente estudo, o Tank Model utilizou
intervalos diarios tanto para a computacdo das vazfes quanto para 0 ajuste, enquanto que 0s
modelos de RNAs utilizaram intervalos mensais para ambas, computacao e simulacéo.

3.4. Comparacéo entre os modelos

Com o intuito de avaliar o desempenho do Tank Model, de todos os modelos de RNAs e do
MODHAC para um mesmo horizonte de simulacdo, os dados fluviométricos estimados por
todos eles para o periodo comum de 1969-1979 foram comparados com o0s observados
correspondentes. A Figura 10 mostra essa comparagdo enquanto que a Tabela 4 apresenta 0s
indices de desempenho obtidos.

Tabela 4: Desempenho de todos os modelos para o periodo 1969-1979.

Tank Modelos de RNAs
Model 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 MODHAC

Correlaggdo 0,89 093 093 094 0,74 094 0,77 094 09 076 0,74 094 0,78

Eficiéncia 071 08 08 08 05 087 058 08 088 057 054 0,86 0,50

3.5. Discussao dos resultados

A Tabela 4 indica que, para o periodo comum de comparacao, sete dos onze modelos de
RNAs foram mais eficientes do que o Tank Model e do que o0 MODHAC. O Tank Model
apresentou correlacdo e eficiéncia melhores do que o MODHAC, embora tenha fornecido
eficiéncias relativamente baixas durante seu processo de validacdo diaria e mensal, como
mostrado na Tabela 2.
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(a) Vazdes Mensais (Calibracdo da RNA: Modelo RNA-8)
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Figura 7: Comparacéo entre vazfes mensais durante (a) calibracéo e (b) validacao
do modelo RNA-8.

(a) Vazdes Mensais {Calibracdo da RNA: Modelo RNA-10)

——obs.

o
o

Vazéo (mm)
B
o

]
o

|
10 20 30 40 50 60 70
Tempo (meses)
(b) Vazbes Mensais (Validagdo da RNA: Modelo RNA-10)

T T T T T T T T
—obs.

—sim.

o
o
I

Vazéo (mm)
'
o
T

b
[=]
I

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo {(meses)

Figura 8: Comparacéo entre vazfes mensais durante (a) calibracdo e (b) validacao
do modelo RNA-10.

Os modelos baseados em RNAs mais eficientes durante a calibragdo e validagido foram os
RNA-3, RNA-8 e RNA-11 (Tabela 3). Na comparacdo com todos os modelos (Tabela 4), o
RNA-8 foi o melhor em termos de correlagdo e eficiéncia. J& o0 modelo RNA-10 foi o pior
modelo de redes neurais, apresentando eficiéncia de E =0,54, pior do que o Tank Model

(E=0,71), porém melhor do que 0o MODHAC (E =0,50).

Por meio da Figura 8(a) nota-se que, durante a calibracdo, 0 modelo RNA-10 apresentou um
razoavel comportamento para vazdes baixas (com pequenas dispersdes), mas esta tendéncia ndo
prevaleceu com o aumento da vazdo e uma grande dispersdo ocorreu para vazdes altas. Na
Figura 8(b), durante a validagdo, o RNA-10 n&o representou bem tanto as vazdes baixas quanto

as altas, apresentando muita dispersdo nos picos do gréfico.

50



A. B. Celeste et al., Scientia Plena 10, 073301 (2014) 11

Vazdes Mensais (Simulagdo no Periodo 1969-2007 via MODHAC (PERH-SE))
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Figura 9: Comparacé&o entre vazdes mensais observadas e simuladas para o
periodo 1969-2007 pelo MODHAC. (Fonte dos Dados: SEMARH-SE [16]).
(a) MODHAC (PERH-SE)
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Figura 10: Comparagéo entre vazdes mensais observadas e simuladas para o
periodo 1969-1979 por todos os modelos.

Os modelos de RNAs que apresentaram menores eficiéncias (RNA-4, RNA-6, RNA-9 e
RNA-10) foram justamente os que ndo usaram a chuva do més atual como neurdnio de entrada.
Isso significa que a vazdo a ser estimada tem alta correlagdo com a chuva do més
correspondente. O modelo RNA-4 juntamente com o0 RNA-10, que usaram apenas vazdes como
entrada (sdo, de fato, modelos vazdo-vazdo), foram o0s que apresentaram pior desempenho
dentre os baseados em redes neurais. Logo, percebe-se também que a vazdo atual tem pouca
correlagcdo com vazdes passadas.

Observa-se na Figura 7(a) que, durante a calibracdo, o modelo RNA-8 apresentou bom
comportamento tanto para vazdes baixas quanto para vaz@es altas. Ja de acordo com a Figura
7(b), durante a validagdo, 0 RNA-8 representou relativamente bem as vazdes baixas, mas
ocorreu uma pequena dispersdo para vazes altas. A Tabela 3 indica que, em relagdo ao modelo
RNA-8, 0 RNA-3 foi mais eficiente na validagdo do que na calibracéo.
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Os modelos RNA-1, RNA-2 e RNA-3, que necessitam de apenas trés informagdes de entrada,
deram resultados muito satisfatérios. O RNA-3, particularmente, apresentou desempenho
semelhante ao do RNA-8, que precisa de um dado adicional de entrada.

4, CONCLUSAO

Este trabalho comparou trés metodologias para a modelagem do processo chuva-vazdo na
bacia hidrogréfica do rio Japaratuba, no estado de Sergipe. A primeira delas utilizou a
fundamentacdo conceitual do Tank Model em escala diaria. Foi verificado que, mesmo com sua
formulacdo simplificada e requerimento de poucos dados de entrada, o Tank Model adaptou-se
satisfatoriamente as caracteristicas da bacia em estudo e mostrou um bom desempenho.

Uma vez que a relagdo chuva-vazdo é complexa e altamente ndo linear e que redes neurais
artificiais sdo ditas aproximadores universais de funcBes ndo lineares, sua aplicabilidade
também foi estudada. Percebeu-se que a abordagem empirica das RNAs dependia do namero,
do tipo e da defasagem (lags) dos elementos de entrada (neurdnios artificiais). Onze modelos
distintos em escala mensal foram testados e verificou-se que os melhores foram os que usaram a
chuva de lag zero na estimativa da vazdo. O uso de RNAs foi interessante no sentido de que
permitiu trabalhar apenas com as duas variaveis principais (chuva e vazao), sem necessidade de
dados adicionais de evapotranspiracdo, condi¢cdes iniciais de umidade do solo ou outras
informacdes hidroldgicas requisitadas por modelos conceituais.

O desempenho do Tank Model e dos onze modelos baseados em RNAs foram comparados
com dados obtidos do Plano Estadual de Recursos Hidricos de Sergipe, que utilizou o modelo
MODHAC para simular o processo precipitagio-vaz&o em bacias do estado. E preciso salientar
gue o MODHAC ndo foi calibrado no presente estudo, que apenas usou os dados publicados nos
relatérios do PERH-SE. Todos os modelos forneceram melhores ajustes em comparagdo com o
MODHAC para o estudo de caso.

Os testes realizados indicaram superioridade em termos de eficiéncia (i.e., ajuste entre vazbes
observadas e simuladas) de sete modelos de RNAs (em ordem numérica: RNA-1, RNA-2,
RNA-3, RNA-5, RNA-7, RNA-8 e RNA-11) sobre o Tank Model, este mais eficiente do que 0s
modelos neurais restantes (RNA-4, RNA-6, RNA-9 e RNA-10).
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