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RESUMO --- Em hidrologia, muitas pesquisas obtiveram excetergsultados com a aplicagéao de
modelos em RNAS, embora estas fornecam poucasnafdes sobre a influéncia das entradas na
vazdo de saida. Existe uma caréncia na literatiergtifica de metodologias para exclusao das
variaveis menos influentes em RNAs. Assim, o objetleste trabalho é apresentar um método de
andlise de sensibilidade e exclusdo de varidveieniada em uma simulagdo hidroldgica por
RNAs. A andlise de sensibilidade consistiu em pcav@erturbacdes nos registros das entradas e
verificar a redugdo no desempenho do modelo. A cadada de exclusdo foram descartadas as
duas variaveis menos influentes. A simplificacdo RIMA com a reducdo de suas dimensbes
melhorou o desempenho das simulagfes hidrolégiceduziu o0 processamento computacional. A
capacidade da RNA foi potencializada ao eliminaidveis desnecessarias, até um determinado
limite, quando o desempenho foi prejudicado. Comébodo proposto foi possivel compreender a
contribui¢cdo das variaveis de entrada na saidd\tha Rerificou-se que a exclusdo de uma ou duas
variaveis da RNA pode alterar significativamenteoatribuicdo das outras entradas no modelo.
Algumas entradas, embora ndo apresentem elevadiosdrde contribuicdo, conferem estabilidade
a simulacao, pois quando excluidas reduzem o desdrogla simulacéo.

ABSTRACT --- In hydrology, many studies have obtained excellestults with the application
of ANN models, although these provide little infation on the influence of the entries in the
output flow. There is a dearth of scientific litenee on methodologies for deletion of the least
influential variables in ANNs. The objective of $tpaper is to present a method of sensitivity
analysis and exclusion of input variables in a s$aton hydrological of ANNs. The sensitivity
analysis was to provoke disturbances in the recafdsputs and verify the reduction in model
performance. Each round of exclusion was eliminate® variables less influential. The
simplification of the ANN with the reduction of itdimensions improved performance of the
hydrological simulations and reduced computatigonatessing. The ANN ability was enhanced by
eliminating unnecessary variables, to a certaintlimhen performance was impaired. With the
proposed method was possible to understand theilmatmdn of input variables in the output of the
ANN. It was found that the exclusion of one or tvariables of ANN can significantly change the
contribution of other inputs in the model. Some riest while not having high rates
of contribution, provide stability to the simulatio because when deleted reduce simulation
performance.
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1 - INTRODUCAO

O surgimento das redes neurais artificiais (RNAs)oeescente desenvolvimento tecnolégico
em computacdo tem proporcionado resultados proressm simulagdes hidrolégicas (Jatral,
2004). As RNAs sdo extremamente eficazes para mwods complexos relacionamentos que
ocorrem na natureza, destacando-se a sua aplicagdesenvolvimento de simula¢des, modelos de
previsao e classificacdo (Valenca & Ludermir, 2007)

A criacdo das RNAs esta ligada a publicacdo de Mo€hu & Pitts (1943) com inspiracédo
puramente biologica. A rede possuia capacidade egeesentar funcbes ldgicas simples, de
adaptacdo e aprendizado de forma semelhante dora@dremano. Porém, é somente a partir da
publicacdo do estudo de Rosenblatt (1958) que sargemeira RNA com aplicabilidade aos
problemas préaticos observados na natureza, o Remgefsse tipo de rede possui capacidade de
aprendizado com os erros a partir de pesos alest@endo a base para a compreensao das RNAs
mais complexas que surgiriam nas décadas seguintes.

Em seguida, Widrow & Hoff (1960) idealizaram umarni€a de aprendizado tipo gradiente-
descendente com aplicagbes em diversas areas¢cai@is o reconhecimento de padrdes e 0s
modelos adaptativos para previsdo. O modelo adeptéRegra Delta) possui um potencial
ampliado por ser constituido de fungfes de ativagatinuas e ndo-lineares.

No entanto, somente com o algoritmo retropropagatiesenvolvido por Rumelhagt al
(1986), é que as RNAs passaram a ser difundideseber investimentos em pesquisa de forma
continua e crescente. O algoritmo retropropagatiuma generalizacdo da Regra Delta aplicado as
redes multicamadas. Os erros da camada ocultaudénies (intermediaria) sdo calculados a partir
dos erros da camada de neurbnios de saida. Azaigéd dos pesos de um neurdnio depende apenas
dos erros, entradas e derivada do proprio neur@ion apenas uma camada intermediaria e a
adocdo do numero correto neurbnios nessa camadavaridveis de entrada consegue-se resolver
qualquer problema pratico.

Atualmente, no ambito das simulac¢des hidrologidagrsas pesquisas obtiveram excelentes
resultados com a aplicagdo de modelos em RNAs, gmnexemplo, os trabalhos de Smith & Eli
(1995), Shamseldin (1997), Dawson & Wilby (1998jjil&imar & Thandaveswara (1999), Chang
& Chen (2001), Sudheet al (2002), Jairet al (2004) e Jain & Kumar (2007).

Entretanto, apesar dos resultados promissores, gtacomumente rotuladas como modelos
“caixa preta”. Essa critica se baseia no fato ddafRfornecerem poucas informacdes sobre a
influéncia das variaveis de entrada sobre a vdrid@esaida, pois esta influéncia € dificil de ser

compreendida através dos pesos sinapticos daBetep, 1995; Valenca & Ludermir, 2007). No
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caso das simulacdes hidrolégicas, as RNAs ndooaxplos processos fisicos inerentes a dinamica
dos rios e bacias hidrogréaficas que originam oasento (Hsuwet al, 1995; Jairet al, 2004).

Com o intuito de analisar o relacionamento entrgaasgveis de entrada e saida das RNAs,
foram sugeridos alguns algoritmos que realizam @isen de sensibilidade para determinar a
influéncia de cada variavel nos resultados. Comamgios, pode-se citar Garson (1991), Goh
(1993), Oh & Lee (1995), Mak & Blanning (1998), Guét al (2005) e Valengca & Ludermir
(2007). Além disso, esses algoritmos permitem gudescarte alguns dados irrelevantes a RNA
para reduzir a dimensao dos dados e processanmnfutacional.

Na analise da sensibilidade gera-se uma perturbegdiovariaveis de entrada para medir o
impacto nos pesos sinapticos ou na saida da RNA,(G893; Oh & Lee, 1995). Algumas
abordagens foram concebidas para permitir uma raetBdcorrelacdo entre as entradas e saidas da
rede, como o método descrito por Mak & Blanning9&)9 No entanto, a obtencdo explicita de
elasticidades nesse tipo de modelo € de dificilempntacdo, em funcédo do elevado grau de néo-
linearidade que pode surgir na RNA (Silva, 2003).dstudo de Goh (1993), ap0és a realizacdo das
perturbacdes nas entradas da rede, o indice dbisdade € o somatorio das diferencas na saida do
modelo entre os dados originais e os “perturbados”.

No entanto, existe uma caréncia na literatura ifiemtde propostas metodoldgicas para
excluséo das varidveis menos influentes na RNA.tNdilhos mencionados acima, sdo propostos
apenas métodos para verificar a influéncia, maspaé® a reducédo da dimensionalidade da RNA,
tdo pouco é realizada uma andlise do desempenbiondéacdo ao longo do processo de exclusédo
de entradas.

Nesse contexto, 0 objetivdeste trabalho é apresentar uma metodologia paiisa de
sensibilidade e exclusédo de variaveis de entradamensimulacao hidrologica por RNAs, com a
finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dathsmizando o processamento computacional e

melhorando o desempenho da RNA.

2 - MATERIAIS E METODOS

A simulacéo foi realizada na bacia hidrograficaridoljui (Figura 1), no Rio Grande do Sul,
no posto fluviométrico Santo Angelo, operado petanfanhia de Pesquisa em Recursos Minerais
(CPRM). A area de contribuicdo da bacia até o péste 5.414 km2. A escolha desta area de estudo
se deve ao fato do monitoramento realizado pelttuis de Pesquisas Hidraulicas (IPH) da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul desd® &88pequenas bacias da regido, com banco

de dados hidrolégicos de mais de 20 anos.
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Figura 1. Mapa da area de estudo: postos fluvieoeste climatoldgico, hidrografia e bacias.

2.1 - Materiais

Este estudo foi desenvolvido no aplicativo MATLARM.0a e os materiais utilizados foram
0S seguintes: a) dados de precipitacdo média oltetp pelo método do vizinho natural para a
bacia do rio Santo Angelo, disponibilizados pelé,|Ruja metodologia esta descrita em Silva
(2011); b) dados de vazédo do posto fluviométricoridoTurcato, disponibilizados pelo IPH; c)
dados de vaz&do dos postos fluviométricos Santo lBngente Mistica e Ponte Nova do Potiribu,
acessiveis pelo portal Hidroweb, da Agéncia NadideaAguas (ANA); d) dados de evaporacéo
obtidos pelo Tudo de Piché na estacao climatold@rca Alta, obtidos junto ao banco de dados do

Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

2.2 - Métodos
Neste item serdo descritos os procedimentos méigidok aplicados a simulacéo hidrolégica
com RNAs, a andlise de sensibilidade e a exclugfoadiaveis de entrada para a redugdo da

dimensionalidade dos dados.

2.2.1 - Simulacgéo hidrolégica com RNAs

Para este estudo, foi desenvolvido um programa gianalacdo com RNA, utilizando o
algoritmo retropropagativo com validacdo cruzada, qual a simulacdo compreende um
determinado namero de iteracdes, e cada iteragépreende um certo niamero de ciclos. Com base

em testes realizados previamente, a configuracaBNia foi definida da seguinte maneira: i)
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namero de iteracdes: 20; ii) nimero de ciclos maxam cada iteracao: 5.000; iii) nUmero de
neurbnios na camada oculta igual ao de varidveenttada. Logo, a medida que séo excluidas as
variaveis de entrada, apds a andlise de sensid®lijda nimero de neurbnios na camada oculta
também é reduzido, simplificando a RNA.

Foram testadas trés combinacbes de varidveis dadantlevando em consideracdo a
disponibilidade de dados e uma andlise exploratim$adados com extracdo de estatisticas basicas.
Nas duas primeiras combinac¢des para simulacaoz#o @, no tempo T, no rio ljui (Posto Santo
Angelo), foram utilizados apenas os dados de ptachp interpolados, de vazdo do posto Ponte
Mistica e de evaporacdo do posto Cruz Alta. O derigilizado para treinamento da RNA nessas
combinagdes foi de 12/01/02 a 30/12/03, para vgdidade 26/05/90 a 31/01/92 e verificacéo de
06/01/89 a 25/05/90.

Na terceira combinagéo, foi acrescida a vazéo netgp Potiribu e Turcato, entretanto, em
um periodo menor da série historica e mais fragadentemporalmente, tendo em vista as falhas
observadas nessas séries. O periodo de treinafioente 11/09/93 a 07/12/95, para validagéo de
02/03/93 a 10/09/93 e para verificacdo de 01/12/00/03/93.

A primeira combinacdo compreende 17 varidveis dea@a (17 neurbnios na entrada e na
camada oculta e um na saida — 17x17x1): a) pracgotmédia interpolada nos tempos T, T-1, T-2,
T-3 e T-4, denominadas de P(T), P(T-1), P(T-2),-8(& P(T-4); b) precipitagdo acumulada nas
altimas 72 h, 96 h e 120 h, denominadas de P(F{8BKh) e P(120h); c) precipitacdo ponderada
pelo coeficiente de correlagéo entre a precipitag@tempos T, T-1, T-2, T-3 e T-4 e a vazao no
tempo T, denominada de P(r); d) precipitacdo @krgpor funcdo de decaimento exponencial
(Equacédo 1), denominada de P(f); e) evaporacadengsos T e T-1, denominadas de E(T) e E(T-
1); f) vazdo no posto Ponte Mistica nos tempos-I, T-2, T-3 e T-4, denominadas de Qo(T),
Qo(T-1), Qo(T-2), Qo(T-3) e Qo(T-4). J& na seguodmbinacdo, foram selecionadas as variaveis
que obtiveram coeficiente de correlacdo (r) supedao0,5. Com base nesse critério, foram
descartadas cinco das 17 variaveis iniciais, setat P(T), P(T-4), E(T), E(T-1) e Q(T-4), isto é,

dimensao 12x12x1.

P(f), =(1-a)P(f)_, +a.P @

Onde: P(f), é a chuva filtrada com decaimento exponencigkenmo t;¢ é um coeficiente
com valores entre 0 e 1P(f),_, a chuva filtrada com decaimento exponencial n@tetdl; P é a

chuva observada no tempo t.

Na terceira combinagédo, com o uso das séries d®\z Potiribu e Turcato, foram utilizadas

somente varidveis com r superior a 0,5, totalizahiwaridveis (RNA com dimensdes 17x17x1): i)
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P(T-1), P(T-2) e P(T-3); ii) P(72h), P(96h) e P(tRaii) P(r) e P(f); iv) Qo(T), Qo(T-1) e Qo(T-2);
v) vazao do rio Potiribu nos tempos T, T-1, T-2-8,18endo denominadas de Qo2(T), Qo2(T-1),

Qo02(T-2) e Qo02(T-3); vi) vazao do rio Turcato nesnpos T-1 e T-2, sendo denominadas de
Qo03(T-1) e Qo03(T-2). A Tabela 1 sintetiza as canfigdes utilizadas.

Tabela 1 — Sintese das combinacdes de variavestdela das RNAs.

Combinacéo 1

Combinacéo 2

Combinagao 3

Amostras 1.835 1.835 907
Treinamento 714 714 483
Validacéo 616 616 154
Verificacdo 505 505 270
Variaveis de
entrada 17 12 17

Precipitacéo

P(T), P(T-1), P(T-2), P(T-3
P(T-4), P(72h), P(96h),
P(120h), P(r), P(f)

P(T-1), P(T-2), P(T-3),

" P(72h), P(96h), P(120h),

P(r), P(f)

P(T-1), P(T-2), P(T-3),
P(72h), P(96h), P(120h), P(
P(f)

[

Evaporagéo

E(T), E(T-1)

Vazao

Qo(T), Qo(T-1), Qo(T-2),
Qo(T-3), Qo(T-4)

Qo(T), Qo(T-1), Qo(T-2),
Qo(T-3)

Qo(T), Qo(T-1), Qo(T-2),

Qo2(T), Qo2(T-1), Qo2(T-2),

Qo02(T-3), Qo3(T-1),
Qo03(T-2)

2.2.2 - Anélise de sensibilidade

A andlise de sensibilidade consistiu em provocajupeas perturbagdes nos registros das

variaveis de entrada na seérie de verificacdo eiguaera contribuicdo de cada uma no calculo da

vazdo Q(T) no posto Santo Angelo. O indice quendedi contribuicio de cada variavel de entrada

na saida da RNA é obtido pela diferenca no desemopda simulacdo (com e sem perturbacao)

através do coeficiente Nash-Sutcliffe (R?). Quantmor a diferenca entre o R? da simulagdo com

perturbacdo nos valores de uma variavel de entxadao R2? da simulacdo normal, maior a

contribuicdo da variavei no calculo da vazao Q(T). O R2 é definido pela E§oa e o indice de

contribuicdo de cada variavel (Cont) € obtido jaacéo 3.

R? =1-

> (Qa -qq f

> (Qo - Qo)

(2)

Onde: Qo € a vazdo observad®)q € a vazéo calculadaQo é a média das vazdes

observadas.

Cont =R*-R?

®3)
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Onde: R?¢é o coeficiente de Nash-Sutcliffe obtido na simiitagom perturbacdo de uma

variavel x; Cont,_ € o indice de contribuicdo de uma variavel x naukigéo da vazéo Q(T).

As perturbacbes consistem na soma do valor obsergath o produto de um numero
aleatério com distribuicdo normal (u=f51) com o valor médio da variavel de entrada (Egoac
4). A utilizagdo do valor médio dos registros daidrgel de entrada garante que as perturbacdes

terdo magnitudes compativeis com os valores obdesvem cada entrada.

X, = % +(nrx) (4)
Onde: x', é o valor perturbado da variavel x no registra, i¢ o valor original da variavel x

no registro i;nr € um namero aleatdério que segue a distribuicdo aotom pu=0 &=1; x é valor

observado médio da variavel x na série de veridicac

Ao todo, foram geradas 100 séries de numeros alestéom a mesma dimensdo das
amostras de verificacdo para a obtencdo de um maddio de contribuicdo para cada variavel de
entrada, evitando assim erros de interpretacaoremidtados em virtude da aleatoriedade das
perturbacdes. Além disso, para impedir que as rhegbes resultem em valores negativos de
precipitacdo, evaporagcao ou vazao, foi aplicadeversdo de sinal no valor perturbado sempre que

necessario.

2.2.3 - Excluséo das variaveis de entrada

Apoés a anadlise de sensibilidade, sdo descartadasiass varidveis com menor indice de
contribuicdo. Em seguida, é realizada uma nova lagia da vazdo Q(T) sem as variaveis de
entrada excluidas e o coeficiente R? da simulagimézenado.

Em virtude dos pesos sinapticos das RNAs sereraliz@dos aleatoriamente, ndo se pode
garantir que as variaveis excluidas séo, de fatopenos importantes para explicar a vazdo Q(T).
Ao repetir todo o procedimento, podem-se obterasutariaveis para exclusao.

Logo, como alternativa para reduzir falhas na eséudas variaveis, foi implantado um
looping no qual se realiza a simulacdo, a analise de skufesile, a exclusdo parcial de duas
varidveis de entrada e uma nova simulacdo, cujé Bfmazenado. Ao final de x repeticbes do
procedimento sdo excluidas permanentemente as w#veis de entrada que, ao serem
descartadas, originaram uma nova simulagdo comior riR4. Quanto mais repeticdes, maior a
certeza de que as variaveis excluidas sao as quesnegplicam a vazao Q(T). Neste trabalho, a

excluséo de variaveis considerou 10 repeti¢oes.
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Ao fim do procedimento, sdo descartadas permanemtemduas variaveis dando fim a
primeira rodada de exclusdo. Em seguida iniciames@s rodadas para reduzir a dimensionalidade
do modelo até que a RNA tenha seu desempenho atimiieste trabalho, na 12 e 32 combinacdes
(com 17 entradas) foram definidas seis rodadasxdeis&io (resultando em uma RNA de cinco
entradas) e na 22 combinacdo (com 12 variaveiahfalefinidas apenas trés rodadas (resultando em

uma RNA de seis entradas). A Figura 2 ilustra abdwbgia do trabalho de forma simplificada.

Varidveis de entrada

[ RNA com dimensdes ]

Simulagdo com RNA reduzidas

Andlisede
Sensibilidade

Retorno das variaveis @D GnD
Selegdo de variaveis excluidas

para exclusdo

Varidveis de entrada
reduzida

E a Gltima rodada
de exclusdo?

Simulagdo com RNA

Selecdo do melhor
resultado e exclusdo
definitiva das varidveis

Fa102
repeticdo?

Armazena os
resultados

Figura 2. Fluxograma simplificado da metodologia.

3 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados e discussdes do trabalho serdo af@@ss em dois topicos. No primeiro seri
abordado desempenho da simulacdo hidrologica duemntodadas de exclusdo até a obtencdo da
RNA com dimensfes reduzidas. No segundo, a anddissensibilidade com a discussdo sobre as
variaveis de entrada que se destacaram na simulag&ocomo 0s aspectos mais interessantes da

exclusao de variaveis.

3.1 - Desempenho da simulagao

Na primeira combinacdo de simulagdo, utilizando variaveis de entrada e excluindo
variaveis menos importantes até obtencdo de uma ROIA cinco entradas, foram obtidos
resultados muito satisfatorios, como pode ser whdernas Figuras 3 e 4. O coeficiente de Nash-
Sutcliffe evoluiu de 0,9102 na primeira rodada @71) para 0,9472 na ultima (5x5x1). O
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coeficiente de correlacdo também apresentou uricresto de 0,9678 para 0,9768 com a reducao
da complexidade da rede pela exclusdo de varidw&i®s importantes.

Os outros indicadores do desempenho do modelo lbgico com RNAs também
apresentaram evolugéo ao longo do procedimentoMSHEnNa primeira rodada (17 neur6nios) foi
de 64,4 m3/s e reduziu para 49,3 m3/s no finalinkalacdo (5 neurénios). O erro médio absoluto

diminuiu de 34,3 m3/s para 29,6 m3/s na RNA final.

0,98

097 T F————u—
0,96

0,95

0,94 ~
0,93 ‘

0,52 "’k/

0,51 . —/

I:Iug T T T T T T 1
17 15 13 11 ] 7 5
RNA-n? de entradas

—+—COEF. NASH-SUTCLIFFE —i— COEF. CDRRELM}.&D
Figura 3. Evolucao dos coeficientes de Nash-Steahfde correlagdo com a reducgéo da
dimensionalidade da RNA pela excluséo de varig@isnbinacéo 1).
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Figura 4. Reducao das imprecisdes do modelo (RMB8& médio e o valor aos quais 95% dos
erros sao inferiores).

Na segunda combinacdo de simulagdo, utilizando drfaweis de entrada (somente com
r>0,5) e excluindo variaveis menos importanteohténcdo de uma RNA com seis entradas, foram
obtidos resultados ainda mais satisfatorios (Fiybra 6): a) o coeficiente de Nash-Sutcliffe evolui
de 0,9097 na rodada inicial (12 neurénios) pard88Mo final da simulacédo (6 neurdnios); b) o

coeficiente de correlagdo evoluiu de 0,9695 p@@1B; c) o RMSE reduziu de 64,5 m3/s para 48,6
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m3/s e 0 erro medio de 34,3 m3/s para 29 m3/s. SBeneerro com 95% de confianca ndo obteve

melhora, variando de 95,5 m3/s (12 neurdnios) §ay& m3/s (6 neurdnios).
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Figura 5. Evolucao dos coeficientes de Nash-Steatifde correlagdo com a combinacéo 2.
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Figura 6. Reducao das imprecisées do modelo ndagadm com a combinagao 2.

Ao utilizar a terceira combinacdo de variaveis, cdedos de vazdo de trés postos
fluviométricos, totalizando 17 variaveis de entraftaam observados resultados diferentes dos
verificados nas duas combinacdes anteriores, cimatsam as Figuras 7 e 8. O coeficiente R? se
manteve estavel (com pequenas oscilagdes) entimaifa rodada (17 neurbnios) e a penultima (7
neurénios), entre 0,9491 e 0,9276, sendo que ocomedlsultado foi obtido na segunda rodada. No
entanto, ao excluir as ultimas duas variaveis dea@a, na ultima rodada, houve um decréscimo

significativo do coeficiente para 0,8535. Esse ltedo indica que a RNA minima para
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interpretacdo desses dados de entrada exige meisadeneurdnios, ao contrario do verificado nos
outros casos.

0,98

o os '—__.\I\k,_-———\

0,94 k——*ﬁhw \-

0,92 \

0,20 \

0,88 \

0,86 \

l:l.E-q- T T T T T T 1

17 15 13 11 | 7 5
BRMNA-n2 de entradas

—#—COEF. MASH-SUTCLIFFE —B— COEF. CORRELACAD

Figura 7. Desempenho da RNA nas rodadas de exdissélo a combinacéo 3.

a0

m?/s

“ .____._____—r-'-"-.‘“*—l————-—'r
1':' T T T T T T 1

17 15 13 11 =] 7 5
RMA-n? de entradas

—+—RMSE  —@—ERRO MEDID ERRO (95%%)

Figura 8. Imprecis6es do modelo na simulacdo coeonebinacéo 3.

Com os outros indicadores observou-se 0 mesmomgesto estavel até a penultima rodada,
tendo a RNA com 15 neurbnios os melhores resultatlas Ultima rodada de exclusdo o
desempenho sofreu forte queda, a qual sera diacatich maior detalhe no topico seguinte, de
andlise de sensibilidade.

De modo geral pode-se dizer que a simplificaca®MA com a reducéo de suas dimensdes
(neurénios de entrada e na camada oculta) melhdes@mpenho da simulacéo hidrolégica, além
de reduzir o tempo de processamento computacidneapacidade da RNA é potencializada ao
eliminar variaveis desnecessarias ou redundarttegnalimite minimo, no qual o desempenho tem

brusca queda (Figura 8).
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3.2 - Andlise de sensibilidade e exclusdo de varés de entrada

Na primeira combinacgéo, apenas trés variaveis ttadmapresentaram significativos indices
de contribuicdo na simulacdo da vazao Q(T): a cfiliveda por um decaimento exponencial, P(f),
a vazao no posto Ponte Mistica, Qo(T) e a chuvagrada pelo coeficiente de correlacao, P(r). A
Figura 9 ilustra o comportamento do indice de douniigdo dessas variaveis ao longo das rodadas
de excluséo.

0,18 /o—.
0,15

0,1z | "

0,09

0,06 —
0.03 — A \'

15 13 11 o 7 5
BMNA-n2 de entradas

—4+— P(f] —W— Q0T Pir)  eeeeesees Exclusdo

Figura 9. indice de contribuicdo das variaveis rimaortantes na combinago 1.

A variavel P(f) foi considerada a mais importanéegpa simulagédo da vaz&o, com indice de
contribuicdo evoluindo de 0,108 (12 rodada) pat/®,(62 rodada). Essa variavel representa
eficientemente o armazenamento de 4gua no soldo sknfato, uma varidvel muito importante em
qualquer simulacdo hidrologica (mesmo que exprdssautras formas). Além disso, na analise
exploratoria dos dados, foi observado um coefieiglat correlacdo alto entre a P(f) e a vazéo Q(T).
Ainda assim, esse resultado pode ser consideragiesudente, pois outras entradas eram melhores
correlacionadas com a saida da RNA.

A segunda variavel mais importante foi a Qo(T), dowtice de contribuicdo de modo geral
estavel, entre 0,033 e 0,071. A elevada influéudessa variavel era esperada, pois se trata da
entrada com maior coeficiente de correlacdo comzéiov Q(T). Na ultima rodada o indice dessa
variavel foi de 0,044, indicando uma contribuic@mgicativa na vazao de saida, mas bem inferior
a P(f).

No entanto, um dos aspectos mais interessantesspodbservado ao analisar a variavel P(r),

terceira no indice de contribuicdo ao final do pchmento de exclusdo, com valor de 0,013. Essa
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variavel representa a parcela da chuva que efedvnesta escoando no tempo T, no posto Santo
Angelo, uma vez que é obtida pela ponderacéo dcimee de correlacio.

Nas duas primeiras rodadas a contribuicdo dessavghesteve muito préxima do limiar de
exclusao das duas variaveis menos importantesnhmte, com a exclusdo de quatro entradas, ja
na terceira rodada, a variavel teve sua contribupgiencializada significativamente, chegando a
ser a mais importante na RNA com 11 neurdnios¢éde 0,158).

Esse resultado permite realizar uma consideracfortante: a quantidade de exclusdes por
rodada pode influenciar na eficiéncia do procedimele otimizacdo da RNA. Ao excluir muitas
variaveis de uma so vez pode-se excluir uma entrapgartante em outras configuracdes de rede.
Dependendo da configuracdo inicial da RNA, umavali qualquer (bem correlacionada) pode
obter resultados bem distintos de contribuicdoaidasda rede. O exemplo da variavel P(r) ilustra
iSS0, jA que a mesma foi uma das cinco menos iantesd no inicio do procedimento.

A exclusédo de uma ou duas variaveis da RNA podeaalsignificativamente a contribuicdo
das outras variaveis no modelo. Logo, recomendaeselusdo de poucas variaveis por rodada para
evitar erros grosseiros no processo de reducadini@nsdes da RNA.

Outro aspecto importante que justifica a realizaf@@algumas rodadas de exclusdo é que na
primeira rodada, com excessao da P(f) e da Qafdiastvariaveis de entrada obtiveram indices de
contribuicdo muito semelhantes, isto €, muito priod do limiar de exclusdo. Logo, se a RNA
fosse reduzida em apenas uma rodada, o riscoat#eseum modelo limitado seria potencializado.

Além disso, outro resultado destacado diz respaitentradas de chuva acumuladas: quando
as trés variaveis utilizadas estdo sendo consideramb modelo, nenhuma delas apresenta
contribuigc&o significativa no modelo. No entantoexcluir a P(72h) na 32 rodada e a P(120h) na 42
rodada, a outra variavel, a P(96h), tem sua can¢dlo aumentada, ficando entre as cinco variaveis
finais da simulag&o na combinagéo 1.

Provavelmente isso ocorre em virtude da redunda@ugadados de chuva acumulada, ou seja,
da alta correlacdo entre as trés entradas. A RNAd&l a contribuicdo da chuva nos ultimos dias
entre trés entradas. Possivelmente, ao eliminas detas, a contribuicdo da entrada restante &
potencializada.

Ja na segunda combinacao, iniciando com 12 new@nimalizando com seis, além das trés
varidveis destacadas na simulacdo anterior, P(ff),ePQo(T), outra entrada obteve contribuicéo
significativa na simulacédo da vazao Q(T): a chumanaulada dos ultimos cinco dias, a P(120h). A
Figura 10 ilustra o comportamento do indice derdmuitdo dessas varidveis ao longo das rodadas

de exclusao.
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Figura 10. indice de contribui¢do das variaveissnmaportantes na combinacao 2.

A variavel P(f) novamente foi considerada a maigdrtante para a simulacéo da vazéo, com
indice de contribuicdo crescendo de 0,125 (12 eydpdra 0,211 (32 rodada). A segunda variavel
mais importante foi a P(r), com indice de contigboi evoluindo de 0,001 para 0,12 na RNA com
seis neurdnios de entrada. A varidvel P(120h) tambpresentou grande evolugdo na andlise de
sensibilidade, sobretudo quando eliminada outreaéatde chuva acumulada, a P(72h). A quarta
variavel mais importante, a Qo(T) novamente apteseimdice de contribuicdo estavel ao longo da
simulacao (entre 0,038 e 0,049).

Nesta combinacgéo de variaveis de entrada, a R(P(@20h) iniciaram com baixos indices de
contribuicdo, muito préximos dos indices observadas variaveis excluidas. Alias, na primeira
rodada, pode-se afirmar que somente a P(f) e a)Quai{ienciaram na simulag&o. Isso fortalece a
afirmacéao realizada anteriormente de que € arisedichinar muitas entradas de uma sé vez sob
pena de excluir uma amostra relevante.

Outro aspecto importante a ser destacado diz tespeanalise preliminar dos dados de
entrada. Embora o uso de estatisticas seja Utisoalha das variaveis de entrada, o resultado da
simulacdo hidrolégica com RNAs e a influéncia dasaglas na vazdo Q(T) ndo sdo explicados
unicamente por coeficientes como o de correlacaotalsl vezes, dados altamente correlacionados
com o que se deseja modelar podem influenciar popacaida da RNA, geralmente em virtude da
semelhancga com outras entradas.

Na terceira combinacdo de dados de entrada, condeuses postos fluviométricos (um a
jusante e dois a montante), cinco variaveis deadatse destacaram: P(f), Qo(T), P(r), Qo2(T-1),

representando a vazao no posto do rio Potiribtempo T-1 e a Qo3(T-1), representando a vazao
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no posto do rio Turcato no tempo T-1. A Figura listra o comportamento do indice de

contribuicdo dessas variaveis ao longo das rod#elagcluséo.
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e P[f] =i Qo(T) =t P(r] —f— Q02(T-1] =t Q03[T-1) =rereres= Exclusdo

Figura 11. indice de contribuicdo das variaveissnmaportantes na combinacéo 3.

Nesta simulacdo, primeiramente, é importante das@crevezamento” entre trés variaveis
no ranking das mais importantes: a P(f), a Qo(Tg ©02(T-1). No final, a variavel P(f) foi
considerada a mais importante para a simulacacadaoy com indice de contribuicdo de 0,107,
inferior aos observados nas outras duas combinadfEs disso, os limiares de exclusédo ao longo
das seis rodadas foram em geral bem superioresbs@svados nas outras duas combinacdes de
simulacdo. Isso indica que a maioria das variddei®entrada apresentou maior sensibilidade na
RNA.

Com base nessas primeiras afirmacdes, pode-sevabspre nesta simulacdo, a RNA é
menos dependente da variavel P(f), havendo umaemkealizacdo no modelo. Ou seja, mais
variaveis ajudam a explicar a vaz&o do rio ljuposto Santo Angelo.

Esse comportamento diferenciado é explicado pskr¢gdo de novas variaveis de entrada que
compreendem informacdes que até entdo o modeldigfgonha, como as vazdes no Potiribu e no
Turcato. Mesmo que a inclusdo de mais variaveia paplicar o comportamento da vazao nao
represente necessariamente uma melhora no desesgeesimulacéo hidrolégica, pode-se afirmar
que aumenta a credibilidade do modelo, uma vez aytes aspectos fisicos da simulacdo do
escoamento alimentam a RNA.

E importante também recordar que na Ultima rodad@dtlusio, houve uma significativa

gueda no desempenho do modelo, com decréscimo de B®38 para 0,854. Essa perda ocorreu
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qguando foram excluidas duas variaveis de chuva @adia, a P(72h) e a P(120h). Pode-se afirmar
que, embora ndo apresentem elevados indices débadgéio, estas entradas conferem estabilidade
a simulacao, isto €, quando excluidas reduzemacoue da RNA de explicar a vazao Q(T).
Ressalta-se que as entradas de precipitacdo corteuatdizadas em simulacdes hidroldgicas
com redes neurais (chuva nos tempos T, T-1 e TeR,epemplo) ndo apresentaram grande
contribuicdo nas simulagfes realizadas neste hab&m métodos de simulagdo hidrologica
estritamente numéricos e sem base fisica, com&N&s, fica evidente a necessidade de extrair
informagfes mais correlacionadas com a vazao quessa estimar, como a P(f) e a P(r). Essas
variaveis potencializam a capacidade da RNA de lamwescoamento observado nos rios, sendo

mais importantes que as variaveis de precipitabaads”.

4 - CONSIDERACOES FINAIS

De modo geral, a metodologia de exclusdo de dusavess por rodada até obter uma
configuracdo de RNA mais compacta apresentou eefdt muito satisfatorios, com melhora no
coeficiente de Nash-Sutcliffe e reducdo constaaoteempo de processamento computacional. Além
disso, € importante destacar que a reducdo no oudeeneurbnios na camada oculta na mesma
propor¢do dos neurdnios de entrada, ndo prejudicdesempenho da RNA. Concluiu-se que a
capacidade da RNA é potencializada ao elimina@vars desnecessarias, até um certo limite, no
gual o desempenho pode decair drasticamente.

Foram testadas trés combinacfes de variaveis dedanbbtendo evolucdo no coeficiente R2
de 0,9102 para 0,9472 na primeira combinagéo delapdo e de 0,9097 para 0,9488 na segunda
combinacdo. Somente na terceira simulacdo que ficieode R2? ndo apresentou evolucao. Ainda
assim, foi possivel identificar uma configuracdmima de sete neurbnios para obtencdo de uma
simulacdo com bom desempenho.

Na primeira combinacdo, apenas trés variaveis ttadmapresentaram significativos indices
de contribuicdo na simulacdo da vazao Q(T): a cfiiliveda por um decaimento exponencial, P(f),
a vazao no posto Ponte Mistica, Qo(T) e a chuvdgraa pelo coeficiente de correlagéo, P(r). Na
segunda combinacdo, além das trés variaveis ddate@cima, a chuva acumulada dos ultimos
cinco dias, P(120h), também influenciou significathente nos resultados. Em ambas as
combinacdes, a variavel P(f) foi a que mais coaiuilma simulacdo da vazao Q(T).

J& na terceira combinacédo de dados de entrada, \@niéveis de entrada se destacaram: P(f),
Qo(T), P(r), Qo2(T-1), representando a vazao noopds rio Potiribu no tempo T-1 e a Qo3(T-1),
representando a vazao no posto do rio Turcatompderl-1. Nesta simulacdo, houve uma reducgéo

da dependéncia da RNA pela entrada P(f).
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Além da identificac&o das principais variaveis deada, pode-se observar que a exclusao de
uma ou duas variaveis da RNA altera a contribuigde outras entradas no modelo. Logo,
recomenda-se a exclusdo de poucas variaveis padaqehra evitar erros grosseiros no processo de
reducdo das dimensdes da RNA, assim como no mapydeentado nesse estudo.

Uma consideracdo importante que pode ser diagadstimeste trabalho diz respeito a
redundancia de dados. Quando duas ou mais ensadasuito correlacionadas entre si, pode-se
interpretar erroneamente a contribuicdo destasait® la RNA. Ao eliminar uma das entradas, a
outra pode ter sua contribuicdo potencializadadada seguinte, chegando ao verdadeiro indice de
contribuicéo da variavel.

Outra conclusdo ressaltada no estudo revela quentasdas de precipitagdo geralmente
utilizadas em simulacdes hidrolégicas com RNAs ¥ehnos tempos T, T-1 e T-2, por exemplo)
nao apresentaram grande contribuicdo nas simulaeéésadas. Ficou evidente a necessidade de
extrair informacdes mais correlacionadas com awaz8er estimada, como a P(f) e a P(r). Essas
variaveis potencializaram a capacidade da RNA oilar o escoamento observado, sendo mais
importantes que as variaveis de precipitacao “bfuta

Por fim, salienta-se que a simplificacdo da RNAdaja entender com maior clareza como a
rede esta funcionando e identificar quais variagéis mais significativas para a composicao do
hidrograma simulado. A redugéo da complexidade A Bermite que o pesquisador acompanhe
mais facilmente como as alteracdes dos valoresdogdie poucas variaveis influenciam na vazao,

esclarecendo de certa forma 0s processos inteanesid.
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