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Resumo. Neste trabalho, modelos baseados em arquiteturas RNA foram utilizados na
transformacao de chuva em afluéncias a reservatorios de Aproveitamentos Hidroenergéticos —
AHE e na simulacdo de niveis de agua a jusante de barramentos hidrelétricos para a
verificacdo de condicOes de navegabilidade. Um estudo de caso foi desenvolvido para a bacia
do rio Tapajos com dados que serviram de suporte a concep¢do do AHE de S&o Luiz do
Tapajés. Foram empregadas RNA tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com algoritmo
Backpropagation (MLP-BP). No modelo chuva-vazéo foram treinadas, validadas e testadas 20
RNA, com 5, 8, 10 e 15 neurdnios na camada escondida, com vetor de entrada contendo dados
de precipitacdo, de evapotranspiracéo e de vazbes defasadas. Para o modelo de previsédo de
niveis de agua, foram usadas 4 RNA, com 5, 8, 10 e 15 neur6nios. Os modelos chuva-vazdo
aferiram R2 de 0,97 e RMSE de 0,08 e os de simulacéo de niveis de agua Rz de 0,98 e RMSE de
0,09. Com base nos desempenhos aferidos em sua distribuicdo temporal, constata-se que 0s
modelos sao ferramentas de fundamental importancia na previsao de afluéncias e na simulacdo
de niveis de agua em AHE.

Palavras-chave: Modelo chuva-vazao, previsao de niveis de agua, navegabilidade.
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Modelos RNA como Ferramentas de Previsdo de Afluéncias e de Niveis de Agua em AHE

1 INTRODUCAO

A transformacdo de chuva em vazdo em bacias hidrogréficas ¢ um fendmeno hidrolégico
que apresenta grande complexidade em sua caracterizagdo, em funcdo da grande variacéo
temporal e espacial de elementos constituintes do ciclo hidroldégico. Sob a 6tica da modelagem
hidroldgica e da transformagdo de chuva em vazdo, modelos baseados em Redes Neurais
Artificiais (RNA) tém sido utilizados com consideravel sucesso na geragdo de afluéncias a
reservatorios de aproveitamentos hidro energéticos (AHE) e na previsdo de niveis de dgua a
jusante de barramentos.

Dados de precipitacdo, com satisfatorios periodos de observacao, apresentam-se com maior
disponibilidade temporal e espacial, do que dados de vazdo. O emprego de modelos chuva-
vazdo que buscam reproduzir vazdes em bacias hidrogréficas, através de processos de
otimizacdo ndo-lineares, tornam-se cada vez mais importantes na previsao de afluéncias e de
defluéncias residuais em AHE.

Na Amazbnia a navegacdo fluvial é um dos mais importantes meios de transporte de
passageiros e de carga, interligando cidades e comunidades ribeirinhas a polos de producéo e
de comercializagdo, existentes na vasta malha hidroviaria regional. Antagonicamente, a
dindmica econbmica e a peculiaridade operacional do transporte fluvial na Amazonia,
conjuntamente com informacdes quantitativas e qualitativas dessa atividade, sdo pouco
conhecidas e sistematizadas. Por forca de condicGes regionais, a vasta malha fluvial amazonica
é predominantemente utilizada como via de acesso. Nessa ética, conhecer a flutuabilidade dos
niveis de agua e, consequentemente, das profundidades de rios amazo6nicos é condi¢do primaria
a uma navegacao satisfatdria e segura.

Sob a otica relacional da importéncia de modelos hidrolégicos a geracdo de energia e a
manutencdo de condi¢cBes ambientais, Johnston e Smakhtin (2014) destacaram que a
modelagem hidroldgica se tornou indispensavel na pesquisa e na gestdo de recursos hidricos
em grandes bacias hidrograficas.

Modelos RNA tém sido amplamente utilizadas e com bom desempenho em muitas areas
da hidrologia e de recursos hidricos (Tingsanchali e Gautam, 2000 e Chen et al., 2006). Sob a
Otica da modelagem hidrologica, modelos RNA foram usados com sucesso na previsdo de
vazdes e de niveis de &gua, conjuntamente com outras técnicas (Demirel et al., 2009,
Elshorbagy et al., 2010 e Wu and Chau, 2010). Alok et al. (2013) usaram modelos RNA para
prever vazdes no rio Brahmani, india. Hidayat et al. (2014) utilizando um modelo RNA na
previsdo de vazdes e de alcance de maré no rio Mahakam, Indonésia, aferiu que RNA podem
ser usadas como ferramenta no preenchimento de falhas em séries temporais de vazéo.

Dounia et al. (2014) aplicaram um modelo estocastico de transformacdo de chuva em
escoamento superficial, baseado em RNA, em uma bacia hidrogréafica localizada no nordeste
da Argélia. Os resultados aferidos as RNA mostraram-se superiores em relacdo a resultados
obtidos com modelos conceituais. Khan et al. (2015) utilizaram modelos RNA para prever
vazdes e niveis de agua na bacia de drenagem do rio Ramganga que faz parte da bacia
hidrogréafica do rio Ganga, india. Os resultados aferidos demonstram que modelos de previsdo
RNA podem ser amplamente utilizados na previsao de vazdes e niveis de agua.

Elsanabary e Gan (2015) desenvolveram um modelo RNA para previsdo de vazao mensal
na bacia do alto rio Nile Azul na Etiopia. Os resultados do estudo demonstram que é possivel
desenvolver uma modelo chuva-vazao, utilizando RNA, algoritmo genético e transformada de
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Wavelet, para a previsdo de vazdo mensal com considerdvel precisdo, sendo esses modelos uteis
para uma melhor gestdo dos recursos hidricos em bacias hidrograficas.

Na Amazobnia Figueiredo e Blanco (2014) implementaram modelos estocasticos do tipo
ARIMA na previsdo, com antecedéncia de 24 meses, de vazdes e de niveis de 4gua médios
mensais na bacia do rio Tapajos, PA. O modelo é uma ferramenta que pode ser usada na analise
de regimes hidroldgicos de bacias hidrogréficas e, consequentemente, de possiveis impactos e
conflitos decorrentes do uso multiplo da agua.

Neste trabalno modelos chuva-vazdo e de previsdo de niveis de &gua, baseados em
arquiteturas RNA, sdo conjuntamente utilizados na previsdo de afluéncias em AHE e na
simulacdo da flutuabilidade de niveis de &gua a jusante de barramentos. Comparativamente a
outros modelos e a processos de andlise iterativa entre geracdo de energia e navegabilidade em
rios e AHE amazonicos, este estudo contribui ao desenvolvimento de ferramentas de
mensuracdo de afluéncias e previsdo de profundidades a navegacdo em AHE de bacias
hidrogréfica na Amazénia. A afericdo e desempenho dos modelos € realizada em um estudo de
caso no futuro AHE de Séo Luiz do Tapajos.

2 AREA DE ESTUDO

Os modelos de chuva-vazao e de previsao de niveis de agua foram aplicados a bacia do rio
Tapajos, a qual esta inserida na bacia hidrogréafica do rio Amazonas, que se constitui na maior
bacia hidrogréafica do globo terrestre com uma area total de 6.110.000 km?, desde suas nascentes
nos Andes Peruanos até sua foz no oceano Atlantico. Essa bacia continental estende-se sobre
varios paises da América do Sul: Brasil (63%), Peru (17%), Bolivia (11%), Colémbia (5,8%),
Equador (2,2%), Venezuela (0,7%) e Guiana (0,2%) (ANA, 2013).

A éarea de estudo compreende a bacia do rio Tapajos que apresenta area de drenagem de
493.200 km? e localiza-se entre as latitudes 2° e 15° Sul e as longitudes 53° e 61° oeste,
abrangendo areas nos estados do Para, Mato Grosso e uma pequena por¢do no Amazonas. Seus
rios formadores s@o o Juruena e o Teles Pires, com areas de drenagem de 191.100 km? e 139.000
km2, respectivamente (Fig. 1).

O rio Tapajos, com extensdo de 851 km e sendo formado pelos rios Teles Pires e Juruena,
junto a divisa dos estados do Para, Amazonas e Mato Grosso € um dos mais importantes
afluentes da margem direita do rio Amazonas. O clima da regido é caracterizado pela Zona de
Convergéncia Intertropical. As maiores temperaturas ocorrem entre 0s meses de setembro a
novembro e apresentam valores médios mensais de 28°C. As temperaturas mais baixas, com
valores médios de 26°C, geralmente sdo observadas no més de fevereiro. A precipitacdo anual
média na bacia esté situada entre 1.800 e 2.300 mm (ANA, 2013).

No trecho do baixo curso do rio Tapajos o comportamento sazonal da evaporacéo indica a
ocorréncia de taxas relativamente mais elevadas no periodo de setembro a novembro e minimas
observadas entre 0s meses de fevereiro a abril. No alto curso, as taxas mais elevadas de
evaporacdo sao registradas normalmente no trimestre de julho a setembro, ou seja, dois meses
antes do observado nas porc¢des do baixo curso.
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Figura 1: Bacia do rio Tapajos
Fonte: Adaptado de Agéncia Nacional de Aguas — ANA (2002)

3 DADOS UTILIZADOS

A aplicabilidade dos modelos foi verificada com dados hidrolégicos que serviram de base
a concepcdo e dimensionamento do futuro AHE de Sao Luiz do Tapajés. A base de dados
utilizada nos modelos foi obtida, da seguinte forma:

a) Junto ao Banco de Dados da Agéncia Nacional de Aguas - ANA, constituindo-se de
séries historicas de precipitacdes medias diarias, de niveis de agua médios diarios e de vazdes
médias diarias, disponibilizadas através do Sistema de InformacGes Hidrologicas — Hidro Web
no endereco eletrénico http://hidroweb.ana.gov.br/; e

b) Junto ao Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa - BDMEP do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET, 2014), constituindo-se de séries historicas de precipitacdes
médias diarias e mensais, que se encontram disponibilizadas no endereco eletrénico
http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep.

Os dados de vazdo utilizados nos modelos tiveram por base séries mensais em 5 estacoes
fluviométricas e os dados de niveis de agua médios mensais foram coletados em 4 estacdes. O
periodo de analise das séries de vazdes e de niveis de dgua foi de oitenta e um anos (1931 a
2012). Na Tabela 1 constam informacdes relativas a curso de agua, municipio e coordenadas
das estacGes fluviométricas utilizadas na aquisicdo dos dados de vazdo e na Tabela 2 sdo
mostrados os dados relativos as séries de niveis de dgua. A Figura 2 mostra a localizacdo das
estacdes fluviométricas utilizadas nos estudos.
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Tabela 1: Dados das estagdes fluviométricas com dados de vazéo

Cadigo Posto Rio Municipio UF Lati(t:l(:g;deﬂii)i;tu de
17430000 Barra do S&do Manuel Tapajos Borba AM -07°20'23" -58°09'19"
17500000 Fortaleza Tapajos Itaituba PA -06°02'43" -57°38'34"
17650002  Acara do Tapajos Tapajos Itaituba PA -04°53'11" -56°4323"
17675000 Jardim do Ouro Jamanxim Itaituba PA -06°1527" -55°4621"
17710000 Buburé Tapajos Itaituba PA -04°36'56" -56°19'30"

Fonte: ANA (2014)

Tabela 2: Dados das estagdes fluviométricas com dados de niveis de agua

Cadigo Posto Rio Municipio UF Latii?g;detz?g?tu de
17650000 Jatobé Tapajos Itaituba PA -05°09'09" -56°51'14"
17650002  Acara do Tapajos Tapajos Itaituba PA -04°53'11" -56°4323"
17710000 Buburé Tapajés Itaituba PA -04°36'56" -56°19'30"
17720000 Bela Vista Tapajés Itaituba PA -04°29'40" -56°14'07"

Fonte: ANA (2014)
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Figura 2: Localizagdo das estacOes fluviométricas utilizadas nos estudos
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Os dados de precipitacdo utilizados no modelo chuva-vazéo, tiveram por base a utilizagéo
de séries de precipitacfes médias mensais, para um periodo de oitenta e um anos (1931 a 2012),
em 3 estacBes pluviométricas localizadas nas bacias dos rios Tapajos e Jamanxim. Na Tabela 3
séo apresentados os principais dados dessas estacoes.

Tabela 3: Dados das estagdes pluviométricas utilizadas no estudo

oy . Coordenadas
Cadigo Posto Municipio UF Latitude  Longitude
01456005 Diamantino Diamantino MT -14°2421" -56°26'47"
01260000 Vilhena Vilhena RO -12°44'00" -60°08'00"
00757000 Alto Tapajo6s Itaituba PA -07°21'00" -57°31'00"

Fonte: ANA (2014) e INMET (2014)

O preenchimento de falhas existentes nas séries de dados foi feito com a utilizacdo do
método da Ponderacdo Regional com regressao linear (Eq. 1), conforme descrito por Bertoni e
Tucci (2007) e Alves et al. (2006). Segundo esses autores e Pruski et al. (2004), trata-se de um
método que estabelece regressdes lineares entre as estacdes com dados a serem preenchidos Yy,
e cada um dos postos vizinhos Y;.

Ym — P=nl Yi Imi (1)
i=1 I'mi

Em que, Y,,, € aobservacéo da estacdo base m a ter a falha na série preenchida; n € o nimero
de estacoes; Y; é a observacdo da estacdo i e r,,; € 0 coeficiente de correlacdo linear entre os
postos m e i.

A consisténcia dos dados fluviométricos foi feita com a utilizacdo do método de regressao
multipla (Eq. 2).

Yost = B1 + B2Ym + .BSY] (2)

Em que, Y,,.€é a observacdo a ser estimada na estacdo em analise; Y,, é a observacdo do
posto a montante do posto em analise; Y; é a observacdo do posto a jusante do posto em analise

e b1, B, e B3 sdo coeficientes de regressdo multipla.

A eficiéncia da correlacdo e a confiabilidade da regressdo foram verificadas através da
confrontacdo e da analise dos erros entre os valores estimados e 0s observados.

4 METODOLOGIA

Os modelos RNA permitiram a otimizacdo de afluéncias e defluéncias em AHE, em
periodos de cheia e de estiagem e de grandes demandas energéticas, com manutencdo de
condicBes de navegabilidade em trechos a jusante de barramentos, através de simulacdes
operacionais sustentaveis que minoram conflitos entre usos multiplos.

A transformacdo de chuva em vazao e a simulacdo de niveis de agua foi feita através de
modelos RNA do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com a utilizacdo do algoritmo
Backpropagation (MLP-BP). As RNA compuseram-se de trés camadas, sendo uma de entrada,
uma escondida e uma de saida. Os neurénios da camada intermediaria apresentaram funcées de
transferéncia do tipo sigmoide e a camada de saida funcao linear.
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Como dentre os algoritmos mais utilizados para executar aprendizados supervisionados, 0
Backpropagation emergiu como o mais largamente usado e mais bem-sucedido algoritmo para
treinamento de redes MLP (Haykin, 2005), as aprendizagens das RNA deram-se por
retropropagacdo de erro em dois passos, através de diferentes camadas, sendo:

a) Fluxo da informacdo da entrada para saida da rede (para frente): nesta fase a ativacao
dos neurdnios escondidos foram propagadas para os neurdnios de saida e 0s erros entre as saidas
desejadas e as saidas da rede foram obtidos; e

b) Fluxo da informacdo da saida em direcdo dos neur6nios escondidos (para trés): nesta
fase o erro foi propagado para trés e os pesos, conectando diferentes niveis, sdo atualizados.

Na Figura 3 € apresentada a arquitetura RNA, tipo MLP, utilizada nos modelos chuva-
vazdo e de previsdo de niveis de dgua, onde 0s neurdnios da RNA foram dispostos em camadas,
a saber:

a) Camada de Entrada, onde os dados de entrada foram recebidos e distribuidos a camadas
subsequentes;

b) Camada Escondida, onde 0s neurdnios realizaram o processamento dos dados por meio
de regras de propagacéo e de fungdes de ativacdo do tipo sigmoidal; e

c) Camada de Saida, que foi responsavel pela resposta da rede e pela geracédo das variaveis
de saida.

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 3: Rede Perceptron Multicamadas — MLP utilizada no modelo chuva-vazéo
Fonte: Adaptado de Haykin (2005)

Para a escolha da melhor arquitetura RNA foram criados, em funcéo das caracteristicas das
variaveis do vetor de entrada, cinco diferentes grupos de modelos. Esses grupos de modelos
expressaram relacdes entre dados do vetor de entrada e do vetor de saida. As variaveis adotadas
para o vetor de entrada tiveram como critério de escolha a adoc¢do de principios comumente
empregados em modelagens hidroldgicas. As vazBes foram geradas a partir de dados de
precipitacdo e de evaporacao.
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Na Figura 4 é mostrada a arquitetura das RNA que compuseram cada um dos grupos de
modelos referenciados na Tabela 4. Com base na arquitetura da Figura 4, n, € o nimero de
variaveis do vetor de entrada; n, € o nimero de neurdnios na camada escondida; n; € o nimero
de neurdnios na camada de saida e n, € 0 nimero de variaveis do vetor de saida

Vetor Camada Escondida Camada de Saida ‘u’etor

Lgil g et

Figura 4: Arquitetura das RNA
Foram treinadas 20 RNA mediante a aplicacdo do algoritmo de otimizagdo de Levenberg-
Maquardt, que é uma variacdo do algoritmo Backpropagation e uma boa técnica de
aproximacao de relagdes néo lineares. Durante o processo de treinamento das RNA, seus pesos
e vieses foram ajustados até que o algoritmo de treinamento alcangasse algum critério de
parada.

na

Tendo por base as caracteristicas das variaveis do vetor de entrada de cada um dos grupos
de modelo, na Tabela 4 é apresentada, em funcdo da variagcdo do nimero de neurbnios na
camada escondida n,, a topologia de cada uma das 20 RNA que foram treinadas e validadas,
tendo como critério de parada um Mean Square Error (MSE) maximo de 0,004 e um Regression
Coefficient (R?) minimo de 0,92.

Tabela 4:: Caracteristicas das arquiteturas das RNA dos modelos chuva-vazao

Modelo ny n, n; n,
MCV1-5N 3 5 1 1
MCV1-8N 3 8 1 1

MCV1-10N 3 10 1 1
MCV1-15N 3 15 1 1
MCV2-5N 4 1 1
MCV2-8N 4 1 1
MCV2-10N 4 10 1 1
MCV2-15N 4 15 1 1
MCV3-5N 5 1 1
MCV3-8N 5 1 1
MCV3-10N 5 10 1 1
MCV3-15N 5 15 1 1
MCV4-5N 5 5 1 1
MCV4-8N 5 8 1 1
MCV4-10N 5 10 1 1
MCV4-15N 5 15 1 1
MCV5-5N 6 1 1
MCV5-8N 6 1 1
MCV5-10N 6 10 1 1
MCV5-15N 6 15 1 1
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No modelo chuva-vazéo foram treinadas, validadas e testadas 20 RNA, com 5, 8, 10 e 15
neurdnios na camada escondida. A estrutura do vetor de entrada de cada grupo de modelos
contou com dados de precipitagdo de postos pluviométricos (P;(t), P;(t), P,(t)); com o
somatorio das precipitagdes nesses postos (P;(t) + P;(t) + P(t)); com a evapotranspiragéo
média mensal nos postos i, j e k (EV,,(t)); e com vazdes defasadas no posto i (Q;(t — 1)). A
variavel do vetor de saida do modelo foi sempre uma vazéo (Q,(t)), que compde afluéncias a
um dado reservatorio.

No modelo chuva-vazdo, em funcdo da disponibilidade e da qualidade dos dados
pluviométricos, para a composicao das variaveis dos vetores de entrada dos modelos MCV1 a
MCVS5, foram utilizados, para as fases de treino, de validagéo e de teste das RNA, dados de
precipitacdo do posto pluviométrico Alto Tapajos para a variavel P;(t); do posto Diamantino
para a variavel P;(t); e do posto Vilhena para P,(t). As evaporagdes liquidas (EV,,(t))
utilizadas nos modelos foram obtidas com base no Sistema de Célculo da Evaporacédo Liquida
— SisEvapo.

Para a previsdo de niveis de agua a mesma metodologia RNA empregada aos modelos
chuva-vazdo, foi utilizada na previsdo de niveis de 4gua. Foram treinadas, validadas e testadas
4 RNA, com 5, 8, 10 e 15 neurdnios na camada escondida. Para esses modelos os vetores de
entradas das RNA compuseram-se de séries de niveis de 4gua medios mensais, defasadas ou
ndo, em cada estacdo fluviométrica.

Sob a otica de condicOes de navegabilidade, tendo como dados de entrada séries historicas
de niveis de agua, o0 modelo RNA permitiu a previsdo de niveis de &4gua a jusante de AHE e,
consequentemente, da variacdo de calado e da capacidade de carga de embarcacdes em trecho
de rios localizados a jusante de barramentos. O modelo permitiu, ainda, com base na previsao
de niveis de agua, a analise de condi¢cdes de navegabilidade a partir dos niveis de agua de
referéncia previamente definidos.

Na calibracdo e na validacdo dos modelos RNA, foi utilizada uma fungéo objetivo que teve
como coeficientes de desempenho o coeficiente de determinacdo ou de Nash e Sutcliffe (R?) e
a Raiz do Erro Relativo Quadratico Médio (RMSE — Root Mean Square Error), expressos pelas
Equacdes 3 e 4, respectivamente.

(0, -0,)
(0 -0)

RZ=1- (3)

" (QtQ—tétf

n

(4)
RMSE =

Em que, n é o nimero de vazbes observadas, Q, é a vaz&o observacdo no més t, Q, é a
vazdo simulada pelas RNA no més t e Q é a média das n vazdes observadas.
A operacionalizacdo da metodologia RNA foi feita com a utilizacdo de algoritmos e

funcgdes implementados no software MATLAB® - 2014b, que é uma linguagem de alto nivel e
um ambiente interativo para computacdo e programacao, desenvolvida pela MathWorks.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo chuva-vazdo desenvolvido, baseado em programagdo RNA, foi utilizado na
previsdo de vazdes afluentes a reservatérios de AHE, utilizando como entrada dados
combinados de chuva, de evapotranspiracdo e de vazao, obtidos em postos pluviométricos e
fluviométricos de interesse, existentes em area de influéncia direta de AHE.

Apresenta-se para a estacdo fluviométrica de Buburé a aplicacdo do modelo chuva-vazéo,
que consistiu em modelar arquiteturas RNA distintas para que essas fossem avaliadas entre si,
de forma a subsidiar a selecdo de um modelo que apresentasse previsdes com melhores
desempenhos. Em cada simulacéo, o treinamento da RNA foi repetido, com base nos critérios
de parada previamente definidos, a fim de otimizar os critérios de desempenhos adotados
almejados a cada RNA.

Para cada bloco de modelos da Tabela 4, MCV1 a MCVS5, caracterizados pelo tipo e
caracteristicas das variaveis do vetor de entrada, foram treinadas, validadas e testadas 4 RNA,
com 5, 8, 10 e 15 neurdnios na camada escondida. As RNA do modelo MCV5 apresentaram
melhores desempenhos. Dentre as RNA treinadas com 5, 8, 10 e 15 neurdnios, a RNA com 10
neurdnios em sua camada escondida apresentou melhor desempenho, com R2 na fase de treino
de 0,97842, na fase de validacéo de 0,96988 e na fase de teste de 0,96144.

Apos a verificagdo do desempenho de cada uma das 20 RNA foi verificado que o modelo
com 10 neurdnios na camada escondida e vetor de entrada com dados de precipitacdo; de
evapotranspiracdo e de vazdo defasada (MCV5-10N) apresentou melhor desempenho. O
desempenho dos modelos na calibragcdo, para os quais foram oferecidos 24 padrdes de teste
(janeiro de 2010 a dezembro de 2011) em todos os RNA, foi aferido através do coeficiente de
Nash e Sutcliffe R2 (Eq. 3) e da raiz do erro relativo quadratico médio RMSE (Eg. 4). O modelo
MCV5-10N, que apresentou melhor desempenho, aferiu R? de 0,97309 e RMSE de 0,08136.

Na Figura 5 sdo mostrados os hidrogramas das vazdes observadas e simuladas pelo modelo
MCV5-10N, para um periodo de 24 meses compreendido entre janeiro de 2010 a dezembro de
2011. Observa-se que o modelo apresentou desempenho satisfatorio na geracdo de vazdes
afluentes a partir de dados de chuva para o periodo de estiagem. No periodo de cheia, observam-
se pequenas dispersdes de amplitude e de fase, por conta de gradientes variacionais de
afluéncias no periodo de cheia. Tais gradientes sdo resultantes da né@o linearidade inerente a
modelagem de fendmenos chuva-vazao.

Calibragdo - Vazdo Buburé (17710000)
MCV5_BUBURE_10N
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Figura 5: Previsao de vazao em Buburé com o modelo MCV5_BUBURE_10N
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Para a previsdo de niveis de agua a jusante de AHE, um modelo RNA com 15 neurdnios
na camada escondida (MPNA-15N) apresentou melhor desempenho dentre os demais. Para o
posto fluviométrico de Bela Vista, esse modelo apresentou um Rz de 0,98242 e RMSE de
0,09341. Na Figura 6 sdo mostrados os hidrogramas dos niveis de dgua observados e simulados
pelo modelo MPNA-15N para a estacdo Bela Vista. Na Figura 6 observa-se o melhor
desempenho das RNA na simulagdo dos niveis de agua. Esse melhor desempenho pode ser
explicado pelos menores gradientes observados para 0s niveis de agua e por uma relagdo causa
efeito menos néo linear.

Calibrag&o - Niveis de Agua - Bela Vista (17720000)
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Figura 6: Previsdo de nivel de agua em Bela Vista

6 CONCLUSOES

As aplicacbes dos modelos RNA como ferramentas de transformacdo de chuva em
afluéncias a reservatorios de AHE e de previsdo de niveis de agua a jusante de barramentos
hidrelétricos, evidenciaram que esses modelos apresentaram desempenhos bem satisfatorios.
Tendo como universo de analise a aplicacdo das RNA a todas as estacdes fluviométricas
referenciadas, observou-se que o modelo chuva-vazao para a estagdo Bubure apresentou melhor
desempenho, aferindo Rz de 0,97 e RMSE de 0,08 e que 0 modelo de simulagéo de niveis de
agua teve melhor performance para a estacdo Bela Vista, apresentando R2 de 0,98 e RMSE de
0,09.

Com base nos resultados aferidos e na distribuicdo temporal do desempenho dos modelos
estudados, os quais evidenciaram comportamento proximo dos valores observados, com
melhores desempenhos em periodos de estiagem, constata-se que os modelos desenvolvidos
sdo ferramentas de fundamental importancia na previsdo de afluéncias a reservatérios e na
simulacdo de vazdo e niveis de dgua em trechos de rios localizados a jusante de barramentos
hidrelétricos.

Destarte, a ado¢do de modelos estocasticos tipo RNA como processo de previsdo de vazado
e de niveis de agua em muito contribui na consecucdo de estudos hidroviarios, uma vez que
esses modelos, aliados a analises probabilisticas e a levantamentos topobatimétricos que
caracterizem o relevo do fundo, sdo ferramentas que permitem a prospeccdo de condicGes de
navegabilidade e o dimensionamento de obras de infraestrutura hidroviarias necessarias a tornar
uma via navegavel.
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