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Resumo – As Redes Neurais Artificiais (RNA) já estão bem consolidadas como métodos de 

contribuição nas pesquisas especialmente em predições, porém ainda pouco presente na determinação 

de sensibilidade de variáveis. O objetivo principal desse trabalho foi a aplicação das Redes Neurais 

Artificiais na determinação da sensibilidade das variáveis em processo de cálculo de descarga sólida 

de sedimentos em rio. Compreender quais variáveis tem maiores impactos nos resultados pode abrir 

um caminho para novas pesquisas e o devido aprofundamento no comportamento dessas variáveis. A 

partir de dados secundários fornecidos por (TORRES et al, 2017), foram desenvolvidas várias rotinas 

de programação para Redes Neurais Artificiais com o propósito de treinar e validar a modelagem e 

obter os menores erros. Foram 40 modelagens com variação na configuração da RNA para encontrar 

o melhor desempenho e com isso identificar as variáveis mais sensíveis ao resultado. Durante a 

execução da modelagem, foi separando os resultados de melhor eficiência, chegando a 11 modelos. 

Dentro desses modelos selecionados, uma grande maioria obteve resultados com erro abaixo de 5%. 

Entre os 11 modelos, foi separado os três melhores para análise e discussão. Onde o modelo 11 se 

destacou como o de melhor desempenho obtendo 0,01126 e 0,03058 para erro médio quadrático e 

erro médio absoluto respectivamente na fase de treino. Na validação, foram 0,0029 e 0,05393 para 

erro médio quadrático e erro médio absoluto respectivamente.  

Palavras-chaves – Sensibilidade; RNA; Sedimentos 

 

Abstract - The Artificial Neural Networks (ANN) are already well established as a contribution 

methods in research especially in predictions, but still not present in the determination of sensitivity 

variables. The main objective of this work was the application of the Artificial Neural Networks in 
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the determination of the sensitivity of the variables in the process of calculation of solid discharge of 

sediments in river. Understanding which variables have the greatest impact on results can open the 

way for further research and the due deepening in the behavior of these variables. From secondary 

data provided by (TORRES et al, 2017) have been developed various programming routines for 

Artificial Neural Networks in order to train and validate the modeling and get the minor errors. There 

were 40 models with variation in the configuration of RNA to find the best performance and with that 

to identify the variables more sensitive to the result. During the execution of the modeling, it was 

separating the results of better efficiency, reaching 11 models. Within these selected models, a large 

majority obtained results with error below 5%. Among the 11 models, the top three were separated 

for analysis and discussion. Where the model 11 stood out as the best performance getting 0.01126 

and 0.03058 for root mean square error and mean absolute error respectively in the training phase. In 

the validation, were 0.0029 and 0.05393 for mean square error and absolute mean error respectively. 

Keywords - Sensitivity, ANN, Sediment 

 

1- INTRODUÇÃO 

 

O uso de Redes Neurais Artificiais já está consolidado para a ciência e aplicada em diversas 

áreas do conhecimento. A hidrologia é uma área que tem recebida diversas contribuições com o uso 

desse método. 

EVSUKOFF, LIMA e EBECKEN (2011) desenvolveram um modelo de chuva vazão para a 

bacia do Rio Iguaçu localizada no sul do Brasil. Esse foi desenvolvido para dar suporte a operação 

de usinas hidroelétricas e prever a vazão natural na bacia. HAYATI E MOHEBI (2007) utilizaram 

uma rede Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP, do inglês MultiLayer Perceptron) para efetuar a 

previsão de curto prazo de temperatura para a cidade de Kermanshah, localizada no oeste do Irã. 

Utilizou-se dez anos (1996-2006) de dados meteorológicos para efetuar o treinamento e a validação. 

Uma modelagem matemática é composta de variáveis de entrada, parâmetros de configuração 

e resultado. Cada variável de entrada tem uma influência direta no resultado e sendo assim é de 

extrema importância compreender a importância que a mesma exerce no comportamento do 

fenômeno que está sendo estudado. A análise de sensibilidade consiste em provocar pequenas 

perturbações nos registros das variáveis de entrada na série de verificação e averiguar a contribuição 
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de cada uma no resultado. As Redes Neurais Artificiais têm a capacidade de analisar um volume de 

dados e inferir a influência de cada variável no resultado do modelo.  

PEDROLLO et al (2011) estudou uma metodologia de análise de sensibilidade e exclusão de 

variáveis de entrada em simulação hidrológica por Redes Neurais Artificiais e obteve resultados 

satisfatórios, onde foram testadas três combinações de variáveis de entrada, obtendo evolução no 

coeficiente R² de 0,9102 para 0,9472 na primeira combinação de simulação e de 0,9097 para 0,9488 

na segunda combinação.  

Segundo GUIMARÃES (2012), a região do Vale do Itajaí em Santa Catarina, possui uma 

conformação diferenciada, que favorece a intensa precipitação de chuvas. A geomorfologia da região 

permite a entrada direta dos ventos provindos do oceano e, com isso, o clima se caracteriza pelo 

elevado grau de umidade. As massas de ar originárias do oceano encontram o paredão da Serra do 

Mar e ganham altitude, sofrem esfriamento e se condensam, dando origem a nuvens que podem vir a 

se tornar trombas d´água. Em função do relevo e fortes desníveis, o fluxo tem grande intensidade e 

grande deslocamento de sedimentos. 

Em função do processo de ocupação na região de Blumenau, os movimentos de massas 

tornaram-se mais frequentes e consequentemente maiores produção de sedimentos associados a esse 

processo. Esse fenômeno é acelerado especialmente pelas retiradas das coberturas vegetais, deixando 

o solo exposto, entretanto a ocupação da terra na última década vem mudando drasticamente. 

Segundo TORRES (2017), a carga de sólidos em suspensão teve um aumento de 36.25% em média 

entre o período de 1980 e 2014. Especialmente no período de 2000 a 2014 houve um aumento de 

carga de sólidos, independente dos eventos de cheias, quando comparado com a década de 1980. 

Diante das diversas dificuldades no desenvolvimento de pesquisas, os recursos financeiros é 

um dos principais obstáculos encontrados pelos pesquisadores. Em um planejamento de pesquisa, a 

coleta de dados através das medições é um processo de importância significativa nos custos. Com a 

identificação das variáveis de menor importância em um resultado, podem reduzir os custos das 

coletas referente a essas variáveis, fazendo com que as pesquisas possam continuar sem interferir nos 

resultados. 

 

  



                                                            
 

XXIII Simpósio Brasileiro de Recursos Hídricos (ISSN 2318-0358) 

2- MATERIAL E MÉTODOS 

 

A execução das rotinas computacionais para análise com metodologia de Redes Neurais 

Artificiais, foram processadas através do software R versão 3.4.3, com o software RStudio versão 

1.1.4 e a biblioteca de funções H2O versão 3.20.0.8, que é específica para processamento de Redes 

Neurais Artificiais. (CANDEL e LEDELL, 2018). 

A modelagem da RNA foi através do método de feedforward multicamadas com propagação 

reversa. Para execução da modelagem, os dados foram divididos em 70% para treino e 30% para 

validação. Para tal processo, foi usado a função h2o.splitframe. 

Para o procedimento de treino e validação da RNA, foram manipulados três parâmetros da 

função: número de camadas ocultas, quantidade de neurônio de cada camada e o número de épocas 

do treino. Para isso, foi usada a função h20.deeplearning com os parâmetros hidden para definir as 

camadas de neurônios com suas quantidades e epochs para definir o número de épocas. 

Foram executadas 40 combinações aleatórias dos parâmetros citados acima e selecionado os 11 

modelos com menores erros para análise e discussão. 

A partir de dados fornecido disponibilizados na plataforma Hidroweb, nas estações 

hidrossedimentológicas ANA 83800002. Foram executados os cálculos em planilha eletrônica e 

importada pelo o software R o qual executou-se os procedimentos de modelagem da Rede Neural 

Artificial. As variáveis cota, declividade, temperatura da água, densidade da água, densidade do 

sedimento, gravidade específica do sedimento e aceleração da gravidade, foram os dados de entrada 

para o cálculo final de descarga sólida de acordo com a equação 1. Demais dados como: vazão, 

velocidade no córrego, raio hidráulico, velocidade de atrito, viscosidade cinemática, velocidade de 

queda, velocidade crítica e concentração foram obtidas por equações clássicas. 

 

𝑄𝑠𝑠 = 𝑐 . 𝑄            (1) 

Onde: 

Qss = Descarga sólida (ton/dia) 

c = Concentração total de sedimento (ppm) 

Q = Vazão do rio (m3/s) 
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3- RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

A Tabela 1 representa um mapeamento das variáveis em suas colocações de desempenho na 

modelagem. Observa-se que a concentração, o diâmetro da partícula, velocidade de queda e 

velocidade crítica ficam situadas sempre nas primeiras colocações. A densidade do sedimento aparece 

com boa participação nas primeiras colocações, apesar que, em algumas modelagens ficou em 

colocações mais inferiores. As demais variáveis ficam distribuídas a partir da 6ª colocação. A 

temperatura que aparece na maioria das modelagens em última colocação, o que pode inferir pouca 

influência no processo de descarga sólida. 

De acordo com as melhores modelagens selecionadas, a Tabela 2 apresenta a configuração dos 

parâmetros de cada modelagem e a Tabela 3 menciona os erros encontrados no processo de 

aprendizagem. 

 

Tabela 1 – Ranking para sensibilidade das variáveis utilizadas no RNA 

Colocação 

entre as 

Variáveis 

Modelagens em ordem de melhor desempenho  
Legenda 

11 10 9 3 7 2 1 8 4 6 5  

1º lugar VC C Vq DP Ds Vq VC Vq VC Vq VC  C = Concentração 

2º lugar DP DP Q Vq Q DP C C DP DP Q  DP = Diam. Particula 

3º lugar Vq Vq VC VC C Ds DP VC C Ds C  Vq = Veloc._Queda 

4º lugar C Ds Rh Ds DP C Vq Ds Vq VC Ds  Ds = Densidade Sed. 

5º lugar Vco VC DP C Vq VC 𝝂c Vco Ds C Vq  VC = Veloc. Critica 

6º lugar h Q C Q Rh Q Q Q Q Q DP  Q = Vazão 

7º lugar Va Vco Vco Rh Vco Rh Vg DP 𝝂c Vco Rh  Vco = Veloc. Córrego 

8º lugar Q T h h h Va Ds Rh Va Rh Vco  Rh = Raio Hidráulico 

9º lugar Rh Rh Va Vco VC 𝝂c T Va Rh h Va  𝝂c = Viscosidade 

10º lugar T Va Ds Va Va T h h h Va T  h = Cota 

11º lugar 𝝂c h 𝝂c 𝝂c 𝝂c Vco Va 𝝂c Vco 𝝂c h  Va = Veloc. de Atrito 

12º lugar Ds 𝝂c T T T h Rh T T T 𝝂c  T = Temperatura 

 

A partir da observação da Tabela 3, foi ordenado pelos menores valores para Erro Médio 

Quadrático e Erro Médio Absoluto e apresentado na Tabela 4. 
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Tabela 2 - Parâmetros de configuração da função de treinamento da RNA 

Modelagem Camadas ocultas e quantidade de Neurônios Número de 

Épocas Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 

1 5 10   10000 

2 24 24   10000 

3 12 12   50000 

4 12 12   100000 

5 48    100000 

6 12 48   10000 

7 12 24 48  20000 

8 12 12 12 12 20000 

9 12 24   20000 

10 12    100000 

11 12    200000 

 

Tabela 3: Erros de treino e de validação para cada modelagem. 

Modelagem Erros de Treinos Erros de Validação 

Erro Médio 

Quadrático 

Erro 

Médio 

Absoluto 

Raiz Erro 

Médio 

Quadrático 

Erro Médio 

Quadrático 

Erro 

Médio 

Absoluto 

Raiz Erro 

Médio 

Quadrático 

1 0,01126 0,03058 0,10614 0,00290 0,02454 0,05393 

2 0,00977 0,04388 0,09881 0,00833 0,04399 0,09128 

3 0,00691 0,03938 0,08317 0,00486 0,03606 0,06975 

4 0,01929 0,03066 0,13890 0,00217 0,01969 0,04668 

5 0,05646 0,07003 0,23762 0,01161 0,05756 0,10778 

6 0,02049 0,05476 0,14315 0,00421 0,04164 0,06495 

7 0,00720 0,05487 0,08488 0,01462 0,06707 0,12095 

8 0,01240 0,04394 0,11137 0,02135 0,05511 0,14612 

9 0,00630 0,02194 0,07941 0,01261 0,02791 0,11231 

10 0,00531 0,03189 0,07290 0,00153 0,02818 0,03916 

11 0,00172 0,01757 0,04512 0,00060 0,01570 0,02456 

 

Tabela 4: Ordem dos erros da tabela de treino e validação  

Treino Validação 

Erro Médio 

Quadrático 

Erro Médio 

Absoluto 

Erro Médio 

Quadrático 

Erro Médio 

Absoluto 11 11 11 11 

10 9 10 4 

9 1 4 1 

3 4 1 9 

7 10 6 10 

2 3 3 3 

1 2 2 6 
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8 8 5 2 

4 6 9 8 

6 7 7 5 

5 5 8 7 

 

De acordo com a tabela 4, pode-se afirmar que o melhor aprendizado da rede neural foi o treino 

11, mantendo os erros de treino e de validade como os menores. Mas é importante destacar que os 

treinos 9 e 10 estão com os menores erros de treino entre a 2ª e 5ª colocação no ranking. 

Após observação dos erros, foram selecionadas as três melhores modelagens para análise da 

sensibilidade das variáveis. As figuras de 1 a 3 representam os resultados da identificação da Rede 

Neural para a importância das variáveis, sendo um gráfico para importância relativa e outro 

representando o percentual de importância entre todas variáveis. 

 

Figura 1 – Sensibilidade das variáveis para a Modelagem 9.  

   

Observando a Figura 1 referente a modelagem 9, apesar do diâmetro da partícula ter a maior 

sensibilidade, a velocidade de queda tem quase a mesma importância. Observa-se também nessa 

figura, uma redução gradativa em todas variáveis a partir da Densidade do sedimento. As três 

primeiras variáveis de melhor importância apresentadas na Figura 1 reflete a observação do 

mapeamento na Tabela 1. Porém não traz a concentração como uma variável importante como 

observado na mesma tabela. 
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Figura 2 - Sensibilidade das variáveis para a modelagem 10 

 

A modelagem representada na figura 2 traz a concentração como a variável de maior 

importância no processo de descarga sólida, refletindo bem a observação na tabela 1. Nessa 

modelagem observa-se dois grupos bem distintos referentes à importância. As cinco primeiras 

variáveis com importância acima de 0,77 e as demais abaixo de 0,42 de importância relativa 

respectivamente. Esse tipo de comportamento é clássico na determinação das variáveis de maior 

importância, fazendo uma seleção mais eficiente, o que é um dos indicadores de desempenho do 

modelo.  

 

Figura 3 - Sensibilidade das variáveis para a Modelagem 11 

 

 

A modelagem 11, considerada a melhor no processo de aprendizagem, destacam-se quatro 

variáveis, onde a velocidade crítica chama a atenção pela diferença entre as demais. Como observado 

na modelagem 10, existe também dois grupos bem distintos referente a importância. Sete variáveis 
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abaixo de 0,20 e as demais acima de 0,73 de importância relativa respectivamente. Porém a 

concentração aparece entre os dois grupos com uma relativa distância. Uma possível explicação para 

esse comportamento pode estar relacionada com a dependência de outras variáveis quando observado 

pelas equações descritas nos procedimentos. 

Observa-se também que as variáveis com mais importância na modelagem aparecem com mais 

frequência nas equações. 

Os resultados mostram que as condições hidráulicas de escoamento são fundamentais para 

entendimento do processo de deslocamento sólidos nesse rio. Assim essa região é sensível aos efeitos 

causados pela ocupação. Alterações nas margens os rios são ainda mais severos para disponibilidade 

de sedimentos. O que de fato acontecem na bacia e já ocorreu em 2008 e 2011 com grandes 

deslocamentos de massa. 

 

4- CONCLUSÃO 

 

As modelagens de 1 a 8, apesar de terem os erros maiores que as modelagens 9, 10 e 11 que 

foram destacadas para análises mais detalhadas, possuem erros menores que 5% em uma grande 

maioria. Isso chama a atenção para a observação de algumas frequências de colocação para alguns 

parâmetros. Como o caso da viscosidade, temperatura, velocidade de atrito, cota, raio hidráulico e 

velocidade no córrego, que não apresentam grandes influências no resultado. 

A concentração do sedimento pode ser compreendida com uma importância relevância, apenas 

apresentando sua unidade de medida, além dela estar na fórmula base. Porém vale ressaltar que nesse 

estudo utilizou-se de diversos parâmetros que participam na determinação da concentração. Por essa 

razão, outros parâmetros começam a se destacar por participarem de outras formulações. 

Diante de várias dificuldades na execução das pesquisas, é comum o pesquisador deparar com 

condições que impeçam de obter os dados. Ora por insuficiência financeira, ora por questões técnicas 

ou qualquer outro motivo. Sabendo das variáveis que tem maior importância no resultado, o 

pesquisador pode concentrar mais esforços para obter os dados para essas variáveis de maior 

relevância e usar outros métodos com menor dificuldade para obter os dados das variáveis de menor 

impacto.  

É importante destacar que não existe uma regra para determinação da configuração da Rede 

Neural Artificial. Os valores aplicados para os parâmetros: quantidade de camadas de neurônios, 
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número de neurônios de cada camada e o número de épocas, não necessariamente terão resultados 

satisfatórios em outras pesquisas. 
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