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RESUMO

Neste artigo apresenta-se a comparagéo de duas metodologias de previséo de cheias, utilizando-se modelos com pou-
cos parametros a calibrar. Na metodologia DPFT (Diferengas Primeiras da Funcao de Transferéncia) usa-se uma amostra de
observagdes de eventos precipitacdo-vazdo e um algoritmo iterativo para a identificacdo simultanea do Hidrograma Unitério
(Funcéo de Transferéncia) médio da bacia e de uma série de precipitacdes efetivas associadas a cada evento. Esta ultima
particularidade permite a calibragdo e comparagéo de diferentes modelos de Fungdo de Producdo, representando a transfor-
macao precipitagdo observada — precipitacdo efetiva. No caso em questdo, foi utilizado um modelo simples de Funcéo de
Producdo, o modelo GR3. A metodologia DPFT é comparada com um modelo simples de Redes Neurais Artificiais, onde as
ndo-linearidades inerentes ao processo de transformagdo precipitagdo-vazdo s@o representadas por uma estrutura de rede
MLP com 4 neurdnios representativos das vazes e precipitagdes. Os resultados de aplicagdo e comparacdo dos métodos em
duas bacias hidrograficas de médio porte sdo apresentados e analisados. Nos estudos de caso analisados, a metodologia
DPFT apresentou um desempenho ligeiramente superior ao modelo de redes neurais artificiais, mostrando, entretanto, menor
regularidade nos resultados.
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INTRODUCAO estudos e aplicacbes tecnoldgicas. Dentre os méto-
dos mais simples, baseado apenas em dados de pre-
cipitagdo e de vazdo, destaca-se 0 método do Hidro-

A grande maioria da rede brasileira de esta- grama Unitario, extensivamente analisado e utiliza-
¢Oes de monitoramento hidroldgico dispde somente do ao longo de décadas, em simulagéo e previséo de
de dados de precipitacdo e de vazdo, com dados de cheias. O uso da metodologia DPFT (Diferencas
observacdo diarios. Esta caréncia de dados hidrol6- Primeiras da Funcéo de Transferéncia), Duband et
gicos sempre dificulta a adocdo de metodologias de al (1993), para identificacdo do Hidrograma Unita-
previsdo de cheias que utilizam modelos mais sofisti- rio médio de uma bacia hidrogréafica e das precipi-
cados, onde em geral ha necessidade de calibragéo tacOes efetivas, através de amostras de precipitacdes
de grande ndmero de parametros, relacionados, por e vazbes observadas, torna possivel a escolha da me-
exemplo, a caracterizacdo de perdas por evapo- Ihor Funcéo de Producéo relativa & bacia hidrografi-
transpiracdo e interceptacdo vegetal, umidade do ca em estudo.
solo, separacdo dos escoamentos superficial e sub- Estudos realizados por Cruz (2007) e Cruz
terraneo, tempo de esvaziamento dos reservatorios et al (2006) permitiram a anélise de varios modelos
superficial e subterraneo, capacidade de infiltracdo de Funcdo de Producdo em bacias do Estado de
e tempo de concentracdo da bacia . Além do mais, o Minas Gerais, pela metodologia DPFT, e um modelo
processo de calibracdo de parametros, quando ma- simples, com 1 parédmetro calibravel, o modelo GR3
nual, pode ser uma tarefa tediosa para usuarios (Edijatno e Michel, 1989),que apresentou um me-
pouco experientes e, quando automatica, é depen- lhor desempenho. Assim sendo, neste estudo de
dente da eficacia e eficiéncia de uma algoritmo de caso apresentado, adotou-se 0 modelo GR3, cujos
calibracdo automatica (Collischonn e Tucci, 2003). parametros foram calibrados, evento por evento,

Portanto, tratando-se de simulacdo hidrol6- tendo-se como paradigma as precipitacOes efetivas
gica, métodos globais mais simples, que usam mode- geradas pelo método DPFT.

los concentrados empiricos, podem ser usados em
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Por outro lado, Redes Neurais Artificiais
(RNA) tem sido atualmente apresentadas como uma
alternativa aos métodos tradicionais na solucdo de
problemas de previsdo de séries temporais, como é o
caso das vazdes. No caso em questdo, o uso desta
técnica é interessante, na medida em que ndo €
necessario  ter-se um conhecimento fisico-
matematico prévio das complexas relagfes nao-
lineares que descrevem a transformacdo precipita-
¢cdo-vazdo na bacia hidrogréafica, pois ndo se dispde
de dados hidrolégicos mais detalhados, tais como
fisiografia, estado e constitui¢cdo do solo e umidade
antecedente. Neste trabalho, este tipo de modelo
caixa-preta é usado na comparacdo com a metodo-
logia DPFT, em estudo para 2 bacias de médio porte
no Estado de Minas Gerais.

MODELOS DE SIMULAGAO
PRECIPITAGAO-VAZAO

Uma classificagdo completa de modelos hi-
drolégicos ou sistemas é dada por Tucci (2005), que
caracteriza modelos continuos ou discretos, concen-
trados ou distribuidos, estocasticos ou deterministi-
cos, conceituais ou empiricos.

O processo da relacdo precipita¢do-vazao
em uma bacia hidrogréafica é conhecido como for-
temente nédo-linear, varidvel no tempo, espacialmen-
te distribuido e, em geral, ndo pode ser descrito por
modelos matematicos simples (Singh, 1964; Pilgrim,
1976). Duas abordagens para modelagem do pro-
cesso precipitacdo-vazdo tem sido exploradas na
literatura: modelagem conceitual (fisica) e modela-
gem sistémica, por vezes designadas, respectivamen-
te “caixa-branca” e “caixa-preta” (Sorooshian, 1983;
O’Connell e Clarke, 1981; Young e Wallis, 1985).

Os modelos conceituais geralmente incor-
poram formas simplificadas de leis fisicas, com pa-
rametros que sdo representativos das caracteristicas
das bacias hidrograficas. Por razfes praticas (dispo-
nibilidade de dados, problemas de calibracéo, etc.)
alguns modelos assumem representaces globais
para os parametros. S80 exemplos largamente co-
nhecidos o modelo de Sacramento (Burnash et al.,
1973), o modelo de Stanford (Crawford e Linsley,
1966) e os modelos IPH (Tucci, 2005).

O método do Hidrograma Unitario intro-
duzido por Sherman (1932), reformulado por Nash
(1957) e Dooge (1959,1973), inaugurou uma classe
de modelos empiricos globais, e sofreu varias atuali-
zacOes e adaptacdes que sdo adotadas hoje em pes-

quisas ou aplicacBes tecnoldgicas, tais como projetos
de obras hidraulicas e sistemas de previsdo de chei-
as. Exemplos recentes mostram ainda o interesse de
pesquisadores por este método: Yang e Han (2006)
prop8em uma nova estrutura para 0 modelo, através
da transformada em Z, que reduz a instabilidade
numérica e é parcimoniosa na identificacdo das
ordenadas discretizadas do Hidrograma Unitario.
Bardossy et al (2006), considerando o numero de
incertezas relacionadas a proépria concep¢do do
modelo e a aquisi¢cdo de dados, prop6em uma nova
abordagem para identificacdo do Hidrograma Uni-
tario, onde as precipitac@es efetivas sdo consideradas
uma série difusa (fuzzy) aplicada a integral de convo-
lucdo, obtendo-se faixas de vazdes difusas.

A metodologia denominada DPFT (Duband
et al, 1993) é um método de identificacdo conjunta
do Hidrograma Unitario (ou Funcéo de Transferén-
cia) e das precipitacdes efetivas, cuja principal van-
tagem é fornecer como sub-produto uma série de
precipitacdes efetivas que podem ser usadas ha cali-
bragdo a posteriori de modelos ndo-lineares de trans-
formacdo de precipitagcdes totais em precipitacdes
efetivas, ou Fun¢@es de Producdo.

Na abordagem sisttmica em hidrologia,
modelos de equacBes de diferencas ou de equacdes
diferenciais sdo usados para identificar uma relagcdo
entre entradas e saidas (ou precipitaces e vazdes),
sem consideracfbes detalhadas sobre a estrutura
interna dos processos fisicos que ocorrem na bacia
hidrografica. O modelo de série temporal linear
ARMAX (Box et al, 1994) é um exemplo muito utili-
zado, porque é relativamente facil de desenvolver e
implementar. Mais recentemente, a modelagem
sisttmica por redes neurais tem sido adotada com
sucesso, comparando-se com a formulagdo ARMAX
e outros modelos estocasticos lineares (Hsu et al.,
1995; Shamseldin, A. Y., 1997; Valenca, M., 2005;
Valenca, M. e Ludermir, T., 2005).

O HIDROGRAMA UNITARIO E A
METODOLOGIA DPFT

Esquematicamente, o método do Hidrograma
Unitario, aqui designado HU, propde que, para uma
dada bacia hidrograéfica, a vazédo é resultado de (fi-
gura 1):

1. Uma Funcdo de Producdo (FP) fortemente

ndo-linear, que transforma a precipitacdo
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total medida, média aritmética ou pondera-
da, (P), em precipitacéo efetiva (Pe), a qual
produz o escoamento superficial. Esta trans-
formacdo depende do tipo e uso do solo e
das suas condicdes de umidade, antes do
evento chuvoso.

Uma Funcdo de Transferéncia linear, aqui
designada FT, que é o proprio Hidrograma
Unitario (H), que propaga ao longo do
tempo a chuva efetiva Pe, para se obter a va-
zao superficial. A FT é apresentada aqui por
suas ordenadas discretizadas H;, conforme a
equacao (1).

K
Qj :ZHi-Pej—m (€Y)
=)

onde:

Q; = vazdo superficial no tempo j

H, = ordenada discretizada da FT no tempo i

Pe; = chuva efetiva no tempo j

k = nimero de ordenadas da FT (“memoéria” do sis-
tema “bacia hidrogréafica”, em ndmero de intervalos
de tempo unitario)

Fungio Fungdo
P de Pe de Q
— > e _ —
Produgio Transferéncia
(FP) {HU)

Figura 1 — Transformagao precipitacdo-vazdo

O método do Hidrograma Unitério classico
exige que se conhegcam previamente as precipitacdes
efetivas, ou seja, uma regra de transformacdo da
precipitacdo total em precipitacdo efetiva (Funcado
de Producdo). Conforme descrito em Duband et al
(1993), Maia et al (2006) e Cruz (2007), ao contrario
dessa abordagem classica, a metodologia DPFT (Di-
ferencas Primeiras da Funcdo de Transferéncia),
através de um processo iterativo, estima o Hidro-
grama Unitario e as precipitacdes efetivas, a partir
de uma amostra de pares de observac@es de vazdes e
de precipitacOes totais (eventos precipitacdo-vazado).

Na metodologia DPFT trabalha-se com dife-
rencas de vazao, ou seja:

q; =Q; -Qj, @)

hi:Hi_Hi—l (3)
onde g;representa a variagéo da vazéo no instante j e
h; séo os coeficientes da DPFT.

O mecanismo da metodologia divide-se em
2 etapas (Cruz,2007):

1. ldentificacdo do Hidrograma Unitario mé-
dio da bacia (ordenadas H;) e das precipita-
cOes efetivas (Pe;) para todos os eventos, uti-
lizando-se a formulacdo ARMAX (equacdes
4 e 5) e a equagdo de deconvolucdo (equa-
¢do 6) abaixo discriminadas.

Q¢ :—Zv:Ciqt_i +boPet+§:biPet_i 4)
i=1 i=1

M@= iﬁiii ®)

e

[Pe]- {[H*]‘[H*]}l[H*]‘[q] ©

onde q; é a variacdo de vazdo entre os intervalos de
tempo t-1 e t; Pe, é a chuva efetiva no tempo t; c;, b,
e b, sdo os coeficientes de regressdo mdultipla da
relagdo multilinear entre g, e Pe,; z* é o operador
“retardo”; B e C sdo polinbmios formados pelos v
coeficientes c; e w coeficientes b, e [H*] é uma ma-
triz formada pelos coeficientes h; da DPFT.

2. A etapa 2 da metodologia DPFT consiste na
calibracdo de modelos de Funcéo de Produ-
¢do a partir dos pares precipitacdo total-
precipitacdo efetiva calculada. As precipita-
¢Oes efetivas calculadas sdo aquelas obtidas
na ultima iteracdo do algoritmo iterativo da
metodologia, de acordo com a etapa 1. A ca-
libracdo dos parédmetros dos modelos de
Funcado de Producao é realizada, evento por
evento, através da minimizacdo do erro
quadratico médio entre as precipitacdes to-
tais (observadas) e as precipitagbes efetivas
calculadas (Cruz,2007).
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O MODELO DE FUNCAO DE
PRODUCAO GR3

Estudos realizados por Cruz et al (2006) em
bacias do Estado de Minas Gerais mostraram que
um modelo simples de Fun¢do de Producdo, tal
como o0 modelo GR3, pode representar bem a trans-
formacdo precipitacdo total-precipitacdo efetiva,
motivo pelo qual esse modelo foi aqui adotado.

O modelo GR3 é um modelo empirico glo-
bal desenvolvido por Edijatno e Michel (1989), com
2 parametros e intervalo de tempo diario. Foi desen-
volvido com o objetivo de obter uma representacéo
mais simples possivel do processo precipitacéo-
vazdo. A figura 2 mostra o diagrama do modelo,
adaptada de Nascimento (1995).

|ES -2y BN

[ Pe-cren |

Figura 2 — Diagrama do modelo GR3
adaptado de Nascimento(1995).

O diagrama do modelo simboliza a condi-
cdo de um reservatério onde é previsto o efeito de
abatimento entre a precipitacdo P e a evapotranspi-
racdo E diarias, de modo que, com esta condicao,
haverd no modelo somente 1 entrada. Se P=E, a
entrada sera P,=P-E; se E>P, a entrada sera E,=E-P,
negativa e P,=0, onde P, é a precipitacdo efetiva.

Os parametros a serem calibrados sdo A,
gue caracteriza a capacidade méaxima do reservato-
rio e S;, que simula a condicdo inicial de umidade
média da bacia, para cada episédio considerado. O
nivel inicial do reservatério, S;, muda para o valor
genérico S, conforme as acdes de P, ou de E,, origi-
nando o valor K = S/A.

Na prética, os dois parametros calibraveis
(S; e A) originam um Unico paradmetro K =S,/A,

equivalente ao estado de umidade do solo, no inicio
de cada evento precipitacdo-vazéo.

A sequéncia de programas necessarios para
desenvolvimento e aplicagdo da metodologia DPFT
foi desenvolvida pelos autores em cédigos FOR-
TRAN e MATLAB.

MODELOS DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS PARA A RELACAO
PRECIPITACAO-VAZAO

O modelo de neurdnio artificial mais sim-
ples € o modelo MCP (McCulloch e Pitts, 1943, apud
Braga et al, 2006), que € uma simplificacdo do que se
conhece sobre o neurdnio biolégico. O modelo
consta de n terminais de entrada, que recebem os
valores X;, X,,...,X, € somente um terminal de saida
y,. Um arquitetura de rede mais aperfeicoada pode
apresentar m terminais de saida y,y,,....y, COMO
mostra figura 3. Para representar o comportamento
das sinapses, os terminais de entrada do neurénio
tem os respectivos pesos sinapticos w;, W,,...,W,. A
ativacdo do neurdnio é obtida pela aplicacdo de
uma funcao de ativacdo, que pode ativar ou néo a
saida, dependendo do valor da soma x,w;, compara-
da com um limiar de ativagdo do neurdnio. Uma
rede neural artificial (RNA) de uma camada tem a
limitacdo de resolver apenas problemas lineares.

As ndo-linearidades sdo incorporadas em
modelos neurais por intermédio de func¢des de ati-
vacao nao-lineares para cada neurénio da rede e por
uma composicdo estrutural em camadas sucessivas
(Braga et al, 2006). A RNA de multiplas camadas,
composta por neurdnios com funcdes de ativacao
sigmoidais nas camadas intermedidrias da-se 0 nome
de Multilayer Perceptron (MLP’s).

O treinamento de uma rede MLP é feito
com exemplos (amostras de calibragdo dos pesos
sinapticos) usando-se um algoritmo de retro-
propagacdo do erro (backpropagation) (Braga et al,
2006).

A figura 3 ilustra uma rede MLP tipica, com
uma camada intermediaria (camada escondida).

A estrutura da rede mostrada na figura 3
mostra uma similaridade com o diagrama de trans-
formacéo precipita¢do-vazao da figura 1. Na figura 3,
as entradas x; e as saidas y; do sistema ndo-linear
correspondem, respectivamente, as precipitacdes
totais P; e as vazBes Q; na bacia hidrogréafica. Ao
invés de se verificar primeiramente qual o melhor
modelo ndo-linear de Funcdo de Producdo e depois
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Tabela 1- Eventos de calibracgéo e de validagédo

Rio das Velhas Rio Abaeté
Calibracéo data Validacéo data Calibracéo data Validacdo | data

1 HB 09/01/78 | 12_HB | 19/12/89 1A 17/02/70 11_A 09/03/73
2_HB 12/02/78 | 13_HB | 09/01/92 2_A 31/01/79 12_A 04/12/74
4 HB 11/12/80 | 14_HB | 19/01/92 3A 14/02/79 13_A 11/01/78
6_HB 19/11/83 ] 16 _HB | 22/12/94 4 A 13/02/80 14_A 09/02/83
7_HB 06/12/83 | 17_HB | 12/12/95 5A 10/01/81 15_A 13/02/86
9 HB 06/03/87 | 18_HB | 23/12/95 6_A 20/01/82 16_A 19/03/91
10_HB 09/02/88 | 19_HB | 07/01/96 7T_A 29/02/92 17_A 05703794
11_HB 10/12/89 8 A 08/01/98 18_A 30/03/97

9 A 07/03/99 19 A 17/12/00

10_A 17/01/02 20_A 25/02/05

identificarse o Hidrograma Unitario (linear) da
bacia, a modelagem do processo precipita¢do-vazao
por redes neurais artificiais considera a transforma-
¢do direta (ndo-linear) entre as precipitacdes e as
vaz8es observadas.

X e
1 |._l{?\\\‘ //,/ ;s -\.:"'ﬂ-—.

‘1\,,\\ -~ /lr'. \'-. \ x\‘x,
-\I \}(/3\ o ! "
YN N

XE s R

X3

X

Figura 3 — Rede Neural MLP com uma camada escondida

O modelo estocastico ARMAX dado pela
equacdo 4 é capaz de bem representar o comporta-
mento de um sistema cujas caracteristicas sdo apro-
ximadamente lineares. Este comportamento pode
ser simulado por uma versdo simplificada de uma
RNA com uma funcdo de ativagdo linear sem uma
camada escondida. No caso em estudo neste traba-

lho é de se esperar que uma rede MLP com uma
camada escondida e funcdo de ativacdo nao-linear
represente efetivamente as ndo-linearidades do pro-
cesso estocéastico precipitacdo-vazdo.

Neste trabalho, o programa usado para apli-
cacdo das RNA foi o NeuroHidro (Valen¢a,2005). A
arquitetura de rede usada neste software é similar a
de uma MLP, composta por blocos ( NSRBN — Non-
linear Sigmoidal Regression Blocks Network). E usado um
algoritmo de retropropagacgdo, que ajusta 0S pesos
sinapticos entre a camada de entrada e a camada
escondida, assim como entre a camada escondida e
a de saida, através do método do gradiente descen-
dente (Valenga,2005).

O indice utilizado para comparacéo entre as
metodologias foi o coeficiente de eficiéncia de Nash
(Nash e Sutcliffe, 1970) dado pela equacéo 7.

n

Z (Qcalc - ans )2

i=1

F=1-

Q)

n

2

i=1

(Qobs - g)z

Onde Q. é a vazdo observada, Q.. a vazdo calcula-
da pelo modelo e n o nimero de observacdes.

Area de Estudo e Calibracéo de
Parametros dos Modelos

A figura 4 mostra a area de estudo, localiza-
da no Estado de Minas Gerais. Dados de descarga
média didria e de precipitacdo diaria, para eventos
precipitacdo-vazdo intensos, isolados, foram usados
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para calibracdo do Hidrograma Unitario médio das
bacias e das precipitacfes efetivas. A precipitacdo
média, para a bacia hidrogréafica do rio das Velhas,
foi estimada pelo método de Thiessen, usando-se
dados de 4 estacGes, relativamente a estacao fluvio-
métrica de Hondrio Bicalho, onde a 4rea da bacia é
de 1.655 km? correspondente as nascentes do rio
das Velhas, a montante da cidade de Belo Horizon-
te.

A segunda regido estudada corresponde a
bacia hidrogréafica do rio Abaeté, afluente da mar-
gem esquerda do rio S8o Francisco, a jusante da
represa de Trés Marias, na estacdo fluviométrica
Ponte BR-040, onde a area da bacia é de 5.320 km?.
A precipitacdo foi estimada por médias aritméticas
de 7 estacdes pluviométricas. Neste caso, 0 método
de estimativa por médias aritméticas foi usado por
questdo de disponibilidade de arquivos de dados ja
consistidos.

Para ambas as bacias estudadas, 2 amostras
de eventos precipitacdo-vazdo foram selecionadas:
uma para calibracdo e outra para validacdo dos mo-
delos analisados. A tabela 1 mostra a relacdo desses
eventos, com as respectivas datas, para as bacias do
rio das Velhas e do rio Abaeté. O critério de selecdo
de eventos chuva-vazdo para as duas bacias baseou-se
na escolha dos eventos de maior pico de vazdo, pre-
sentes no historico disponivel, fornecido pela CE-
MIG (Companhia Energética de Minas Gerais),
independentemente da data de ocorréncia. Supde-
se que as amostras de calibracdo e de validacédo se-
jam representativas de eventos de vazdo maxima.

S0%w 454w A40*w
Estado de Minas Gerais

Rio Abgeté

Figura 4 — Localizagdo das bacias no estado
de Minas Gerais

Por questdo de convergéncia na calibracdo e
validacdo do método DPFT, principalmente na bacia
do rio das Velhas, onde se dispunham inicialmente
de duas amostras de 10 eventos chuva-vazdo, foi
necessaria a eliminacdo de alguns eventos, originan-
do-se 8 eventos de calibragdo e 7 de validacdo, como
mostra a tabela 1.

Hidrograma Unitario

De acordo com a etapa 1 da metodologia
DPFT, foram calibrados os Hidrogramas Unitarios
(adimensionais) para as 2 bacias analisadas, que sdo
apresentados nas figuras 5 e 6.

Hidrograma Unitario-Rio das Velhas
——Hidrograma Unitario

0.6
0.5
04
0.3
0.2
01

0

/\

Dias

Figura 5-Hidrograma Unitario adimensional
do Rio das Velhas

Hidrograma Unitario- Rio Abaeté
—4—Hidrograma Unitano

0.8 |
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0,2
0.1

0 S

0 1

Figura 6-Hidrograma Unitario adimensional
do Rio Abaeté
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Funcédo de Producéo

Na auséncia de dados de evapotranspiracdo
para os eventos respectivos do histérico de vazdes
disponivel para as duas bacias, adotou-se um valor
de evapotranspiracdo didria de 5 mm para todos os
eventos.

De acordo com a etapa 2 da metodologia
DPFT, os resultados encontrados na calibracdo dos
parametros k=S,/A do modelo GR3 , para os eventos
precipitacdo-vazdo nas duas bacias sdo dados na
tabela 2.

Tabela 2- Pardmetros S,/A calibrados

Rio das

Evento Velhas Evento Rio Abaeté
S,/A S,/A
1 HB 0.33 1A 0.01
2 HB 0.29 2 A 0.51
4 HB 0.24 3 A 0.42
6 HB 0.38 4 A 0.52
7 HB 0.41 5 A 0.36
9 HB 0.19 6 A 0.59
10 HB 0.40 7 A 0.46
11 HB 0.17 8 A 0.27
- - 9 A 0.01
10 A 0.17

Os valores médios dos parametros obtidos
para o modelo GR3, que serdo usados posteriormen-
te para validacdo dos modelos sdo: S,=298 mm,
A=946 mm, (S,/A = 0.32), e S;=364 mm, A=794 mm,
(S,/A = 0.46), respectivamente para as bacias do rio
das Velhas e do rio Abaeté.

Validacdo metodologia DPFT e dos modelos
de Redes Neurais Artificiais e comparacéo
dos métodos

Dispondo-se dos Hidrogramas Unitarios
respectivos das duas bacias, obtidos pela metodolo-
gia DPFT, para os eventos de calibracdo (tabela 1) e
dos valores médios de S,/A da tabela 2, foi possivel
portanto calcular as respectivas chuvas efetivas, a
partir das chuvas totais, para cada evento de valida-
¢do, e, através da equacdo (1) de convolucgdo, obte-

rem-se as vazdes calculadas de previsdo, para a amos-
tra de validacéo.

Analogamente a equagdo 4 (modelos AR-
MAX), em termos de redes neurais, a vazado no ins-
tante t (Q,) corresponde aos neurbnios da camada
de saida (y,), enquanto as vazdes e precipitacbes
concomitantes e anteriores correspondem aos neu-
ronios da camada de entrada da rede neural artifici-
al (Xy Xe1y X2y -+-), COMO mostrado na figura 3.

Para os eventos precipitacdo-vazdo das amos-
tras de validacéo, referentes respectivamente as ba-
cias do rio das Velhas e Abaeté, foram previstas as
vaz@es, utilizando-se os melhores modelos de redes
neurais das amostras de calibracdo, do ponto vista
do coeficiente de Nash.

Foi feita uma comparacdo de 3 tipos de mo-
delos de redes neurais (respectivamente com 10, 6 e
4 neurdnios) e o melhor resultado foi obtido usan-
do-se 0 modelo de 4 neurdnios, que corresponde a
rede com camada de saida com 1 neurdnio (Q,e
camada de entrada com 3 neurdnios (Q.4, Py, Py).

Conforme Valenga (2005), alguns aspectos
relacionados ao treinamento das redes neurais, u-
sando-se o software NeuroHidro, sdo: (i)cada evento
chuva-vazéo é dividido em 3 sub-conjuntos: um sub-
conjunto que é responsavel pelo ajuste dos pesos
sinapticos da rede neural (treinamento), um sub-
conjunto para valida¢do cruzada, cuja funcdo é de-
terminar o ponto de parada do treinamento da re-
de, para que essa nhdo perca a sua capacidade de
generalizacdo, e o sub-conjunto de verificacdo (para
a rede ja treinada), que serve para avaliar o desem-
penho do modelo empregado; (ii) alguns parédme-
tros importantes nos processos de treinamento s&o:
taxa de aprendizagem, que estd diretamente rela-
cionada com o incremento dos pesos sinapticos
durante o processo de aprendizagem (treinamento)
e o fator momentum, que tem por objetivo minimi-
zar a possibilidade de o algoritmo ficar preso a mi-
nimos locais; (iii) a funcdo de ativacdo usada na
calibracdo dos pesos sinapticos é a sigmoidal.

Em seguida foram comparadas as duas me-
todologias, ou seja, a metodologia DPFT (Hidro-
grama Unitario com modelo de Funcdo de Produ-
¢do GR3), com o0 modelo de Redes Neurais Artifici-
ais com 4 neurdnios. A tabela 3 mostra os valores do
coeficiente de Nash referentes as amostras de previ-
sdo para as duas bacias estudadas.

As figuras 7 e 8 mostram, respectivamente
para as bacias dos rios das Velhas e Abaeté, as vazdes
observadas e previstas, usando-se a metodologia
DPFT, com modelo GR3, e o modelo de RNA com 4
neurdnios.
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Tabela 3-Comparacéo entre os coeficientes de Nash (F) do modelo de RNA e metodologia DPFT,
com o modelo de funcéo de produgdo GR3 - Previsdo.

Eventos Rio das Velhas Eventos Rio Abaeté
RNA DPFT RNA DPFT
13 HB 0.7228 0.6108 11 A 0.4518 0.7259
14 HB 0.7479 0.8104 12 A 0.2954 0.7678
16_HB 0.3425 -1.8113 13_A 0.6012 0.8321
17 HB 0.7967 0.7989 14 A 0.6691 0.7105
18 HB 0.1414 0.4782 15 A 0.6639 0.7379
19 HB 0.4890 0.2415 16_A 0.6524 -2.7528
] ) : 17 A 0.2287 0.0530
18 A 0.4248 -0.7360
19 A 0.7827 0.8826
20 A 0.3273 -0.6265
Evento 13- HB - Evento 16- HB
;:Un ° ——Qohs =+ = QDPFT-GR3 e QRNA Es\[']:mo " HB_Q 0BS == QDPTF-GRY wwoene QRNA V:[::] ° —Qobs = - = QDPFT-GR3 -~~~ QRNA
_m A‘\ 400 4 ,-""-.\
£ 150 7 e £ X, 2 30 Py
S 7 7\ s S £ N\ < Sw - N <
. i . —
1 2 3 4[)i555 6 7 8 1 2 3 4 Diag 6 7 8 9 1 2 3 Dias 4 5 6
Evento 17-HB Evento18-HB Evento 19-HB
500 ——Qobs ='-QDPFTGR3 QRNA . —Qobs =+ = QDPFTGR3 v QRYA " —(Qobs == QDPFTGR3 v QRNA
A
an AN 20 N g
_m /\\ 5 M / \ o /f‘*w.\
‘ng 200 [/ \ L _:: . E 150 / 4.':‘5:; —— E 100 iv:l.’ A N
o 1 / N\ o M0 /0 i SCTE- el ADN
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Figura 7 — Vazdes observadas e previstas utilizando o método DPFT (com a fun¢do de Producédo GR3)
e 0 modelo de Redes Neurais Artificiais - Rio das Velhas.
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Figura 8 — Vaz®es observadas e previstas utilizando o método DPFT (com a fun¢do de Produgdo GR3)

e 0 modelo de Redes Neurais Artifi

Para estes resultados do estudo de caso,
destacam-se os seguintes comentarios:

De acordo com as figuras 5 e 6, verifica-se
que, para ambas bacias, o tempo de resposta
as precipitacdes é bastante rapido, pois 0s
picos dos respectivos Hidrogramas Unitarios
ocorrem no primeiro dia (t=1), para tempos
de base entre 3 e 4 dias.
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ciais — Rio Abaeté

Os valores médios dos parametros calibra-
dos do modelo GR3 (S,/A =032 e S, /A =
0.46), respectivamente para as bacias dos ri-
os das Velhas e Abaeté correspondem a es-
tados de umidade inicial dos solos relativa-
mente baixa; estes valores usados na previ-
sdo forneceram bons ajustes aos valores ini-
ciais das vaz@es, exceto para o0 evento 18 A,
onde as vaz@es iniciais foram superestima-
das (figuras 7 e 8).



Previsdo de Vazdes com a Metodologia DPFT e com Redes Neurais Artificiais

Alguns autores (Coulibaly et al, 2000) reco-
mendam o valor limite inferior do coefici-
ente de Nash igual a 0,70 para estabeleci-
mento da qualidade do ajuste de modelos.
De acordo com a tabela 3 e as figuras 7 e 8,
para o rio das Velhas, comparando-se os re-
sultados em previsdo, do total de 6 eventos,
F>0,70 para 3 eventos (RNA) e para 2 even-
tos (método DPFT); para o rio Abaeté, do
total de 10 eventos, F>0,70 para 6 eventos
(método DPFT) e 1 evento (RNA). Pode-se
observar que os resultados séo similares no
caso da bacia do rio das Velhas, mas os re-
sultados obtidos com a metodologia DPFT
sdo melhores do que os obtidos com o mo-
delo de redes neurais, no caso do rio Abae-
té. Entretanto, em termos de valores médios
do coeficiente de Nash, verifica-se que, para
os 10 eventos da bacia do Abaeté, temos,
respectivamente para os modelos de RNA e
DPFT, 0,51 e 0,06; e para os 6 eventos da
bacia do rio das Velhas, temos respectiva-
mente para os modelos de RNA e DPFT,
0,54 e 0,19. Em termos de valores de desvio
padrdo, respectivamente para os rios das Ve-
lhas e Abaeté, temos 0,26 e 0,19 para RNA,
contra 1,00 e 1,16 para DPFT. Estes resulta-
dos relativos a média e desvio padrdao mos-
tram uma maior dispersédo de resultados pa-
ra a metodologia DPFT, sendo que a RNA
obteve uma maior regularidade de resulta-
dos, 0 que por vezes € mais importante na
Otica da confiabilidade do modelo.

No caso do modelo de RNA, principalmente
para o rio Abaeté, as previsdes apresentam
defasagem de um dia, apesar dos valores dos
picos de vazdo observada e calculada serem,
em alguns casos, aproximadamente o0s
mesmos.

Para o rio das Velhas, os melhores ajustes
foram para os eventos 14 HB (DPFT, com
F=0,81) e 17_HB (RNA, com F=0,80); para
o rio Abaeté, os melhores ajustes foram para
o evento 19 A (DPFT, com F=0,88 e RNA,
com F=0,78).

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a comparagdo de
dois métodos globais de previsdo de vazGes, aplica-
dos a 2 bacias hidrogréaficas de médio porte, locali-

zadas no Estado de Minas Gerais, onde somente
dados diérios de precipitacdo e de vazdo, relativos a
eventos intensos, séo disponiveis.

O primeiro procedimento utilizado é base-
ado no método do Hidrograma Unitario, mas aqui
apresentado através de uma abordagem alternativa,
a metodologia DPFT, proposta nos anos 1980. A
principal vantagem desta metodologia é que ela
permite o estudo de modelos de Fun¢do de Produ-
¢do, sem se impor a priori a transformacao néo-linear
entre a precipitacdo total e a precipitacdo efetiva na
bacia hidrogréfica. Adotou-se como Funcéo de Pro-
ducdo um modelo mais simples possivel, com um
parametro calibravel. Os resultados alcangados na
fase de validacdo (previsdo das vaz8es), para as duas
bacias analisadas mostram desempenho bastante
satisfatério, considerando-se as hipéteses basicas de
aplicacdo do método do Hidrograma Unitario. Estas
hipéteses referem-se a uniformidade espacial da
precipitacdo sobre toda a bacia, ou que, a precipita-
¢do média seja uniformemente distribuida sobre a
regido. Esta é a principal limitacdo dos modelos
concentrados globais, pois é evidente que, para
grandes bacias, esta hipdtese ndo é mais valida. Des-
taque-se também que o Hidrograma Unitario de-
terminado pelo método DPFT é um hidrograma
unitario médio, pois foi estimado a partir de uma
amostra de eventos precipitacdo-vazdo isolados. Se,
por acaso, nesta amostra de calibracdo houver al-
gum evento de precipitacdo ndo uniformemente
distribuido sobre a bacia, ou muito heterogéneo, as
respectivas recipitacdes efetivas estimadas pelo mé-
todo (pela equacédo 6, de deconvolug¢do) ndo serao
representativas, comprometendo-se assim a segunda
etapa do método, ou seja, a calibracdo do modelo
de Funcdo de Producéo.

O segundo procedimento utilizado, com o
objetivo de comparacdo com a metodologia DPFT, é
baseado numa classe de modelos caixa-preta, em-
pregando-se redes neurais artificiais. A arquitetura
de rede utilizada é baseada numa rede MLP, com 1
camada escondida e funcédo de ativacdo nao linear,
para representacdo das ndo-linearidades do processo
precipitacdo-vazdo. Entre os modelos de redes neu-
rais analisados, verificou-se que um modelo de 4
neurdnios (3 entradas e 1 saida) mostrou melhor
desempenho.

Finalmente, considerando-se os critérios de
Nash e ajustes graficos das vazfes calculadas as ob-
servadas, a analise das figuras 7 e 8 e da tabela 3
permite concluir que, neste estudo de caso, ambas
as metodologias demonstraram resultados satisfato-
rios em previsao, levando-se em conta a escassez de
informacdo hidrolégica disponivel em cada bacia
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hidrogréfica e as limitacBes relacionadas a simplifi-
cacdo dos processos hidroldgicos, evidenciada pela
utilizacdo de um modelo de Funcdo de Producdo
com somente 1 pardmetro. Ao verificarmos esses
resultados, em termos de numero de eventos com
boa reconstituicdo em previsdo, a metodologia
DPFT apresentou aparentemente um desempenho
ligeiramente superior ao modelo de redes neurais
artificiais. Mas analisando-se globalmente para o
conjunto de eventos, para cada bacia, percebe-se
uma maior dispersdo de valores do coeficiente de
Nash, o que mostra menor regularidade de resulta-
dos, comparando-se com o0 modelo de RNA. Estas
conclus@es referem-se evidentemente aos casos par-
ticulares das duas bacias analisadas, sugerindo-se
estudos futuros, para maior numero de casos.
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Predicting Floods With the DPFT Methodology and
With Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The comparison of two flood forecasting methodol-
ogies, using models with few parameters to calibrate is
presented. In DPFT method (First Differences of the Trans-
fer Function) one uses a multi-events rainfall-runoff set
and an iterative algorithm for the simultaneous identifica-
tion of the average Unit Hydrograph (Transfer Function)
of the watershed and of a series of effective precipitations
associated to each event. This last particularity allows to
the calibration and comparison of different Loss Function
models, relating observed precipitations to calculated effec-
tive precipitations identified by the methodology. In this
case a simple Loss Function model is used, the GR3 model.
The DPFT methodology is compared with a simple Artifi-
cial Neural Network ( ANN ) model approach, where the
non-linearities inerent to the rainfall-runoff process are
represented by a MLP structure with 4 neurons concerning
to the discharges and the precipitations. The results of

application and comparison of the methods in two medium
sized watersheds are presented and analysed. In this study
case, the DPFT methodology showed a slightly better fitting
than the ANN model, despite more irregular results.
Keywords: rainfall-runoff modeling, methodology DPFT,
artificial neural networks.
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