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Abstract: The increasing demand for water, driven by urban growth and the intensification of
agricultural activities, has amplified the challenges related to water resources management, especially
in ecologically sensitive regions such as the Pantanal. The Upper Paraguay Basin, which encompasses
the Pantanal, one of the largest continuous wetland areas on the planet, stands out for its hydrological
importance. Traditional forecasting models, based on water balance, require large volumes of data
and specific basin information, which limits their applicability in data-scarce regions. In this context,
machine learning-based models have emerged as viable alternatives due to their lower data
requirements and good performance in time series forecasting. Among these, Artificial Neural
Networks (ANNSs) are notable for their ability to capture complex hydrological patterns with high
accuracy. Among the ANN architectures, the Multi-Layer Perceptron (MLP) has proven effective in
modeling hydrological time series. This study evaluated the predictive performance of the MLP in
forecasting monthly average streamflows in the Itiquira River Basin, located in the Upper Paraguay
region, in the state of Mato Grosso, Brazil, for forecasting horizons of 3, 6, 9, and 12 months. The
results showed satisfactory performance, with an RMSE of 0.013 and NSE of 0.99, for a 12-month
forecast horizon. These findings highlight the strong capability of the MLP to model seasonal
patterns, reinforcing its potential as a decision-support tool for hydrological management in regions
with limited data availability.
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Resumo: O aumento da demanda por dgua, impulsionado pelo crescimento urbano e pela
intensificagdo das atividades agropecuarias, tem ampliado os desafios relacionados a gestdo dos
recursos hidricos, especialmente em regides ecologicamente sensiveis como o Pantanal. A Bacia do
Alto Paraguai, que compreende o Pantanal, uma das maiores areas Uimidas continuas do planeta,
destaca-se por sua relevancia hidroldgica. Modelos tradicionais de previsdo, baseados em balango
hidrico, requerem grande volume de dados e informagdes especificas da bacia, o que limita sua
aplicabilidade em areas com escassez de dados. Nesse contexto, modelos baseados em aprendizagem
de méquina tém se destacado como alternativas vidveis, por exigirem menor volume de dados e
apresentarem bom desempenho na previsdo de séries temporais. Entre esses, destacam-se as Redes
Neurais Artificiais (RNA), capazes de capturar padrdes hidrologicos complexos com elevada
acuracia. Dentre as arquiteturas de RNA, a Multi-Layer Perceptron (MLP) tem se mostrado eficaz na
modelagem de séries temporais hidroldgicas. Este estudo avaliou o desempenho da MLP na previsao
de vazdes médias mensais na Bacia Hidrografica do Rio Itiquira, localizada na regido do Alto
Paraguai, em Mato Grosso, para os horizontes de 3, 6, 9 e 12 meses. Os resultados demonstraram
desempenho satisfatorio do modelo, com RMSE de 0,013 ¢ NSE de 0,99 para um horizonte de 12
meses. Tais resultados evidenciam a elevada capacidade da MLP em modelar padrdes sazonais,
reforgando seu potencial como ferramenta de suporte a gestao hidroldgica em regides com escassez
de dados.

Palavras-Chave: séries temporais, aprendizado de maquina, Pantanal.
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INTRODUCAO

O aumento da demanda hidrica, decorrente da intensificacdo das atividades antropicas e da
expansao demografica, tem acentuado a necessidade de estratégias eficientes de previsao e gestao dos
recursos hidricos. Uma gestdo adequada de recursos hidricos ¢ essencial para garantir a seguranga
hidrica e abastecimento das demandas de agua (Siqueira, 2021). Isso destaca a urgéncia de aprimorar
as estratégias de previsdo para mitigar impactos adversos em areas urbanas e setores essenciais, como
agricultura, abastecimento de agua e geracdo de energia elétrica (Shah et al., 2023).

Tradicionalmente, os modelos fisicos, baseados no balango hidrico t€ém sido amplamente
utilizados para simular a interagdo complexa entre precipitacao, escoamento superficial, infiltragao e
evapotranspiragdo (Naganna et «l.,2023). No entanto, tais modelos podem exigir grande
disponibilidade de informagdes, tais quais plantas altimétricas, mapas pedologicos, além de dados de
uso e cobertura do solo, precipitagdo e vazao, estando sujeitos as limitagdes quanto a disponibilidade
destas informacdes (Nguyen et al., 2023).

Por outro lado, os modelos de aprendizagem de maquina (Machine Learning) representam uma
abordagem probabilistica para a previsdo hidrologica. Apesar de ndo considerar a relagdo entre os
processos fisicos ocorridos na bacia hidrografica, tais modelos requerem qualidade dos dados
coletados, permitindo gerar séries temporais de vazdes longas com caracteristicas estatisticas
semelhantes as séries observadas.

. Dentre esses modelos, destacam-se as Redes Neurais Artificiais (RNA) que consistem em uma
rede de neurdnios artificiais interconectados que sao treinados para realizar tarefas especificas, como
a classificacdo ou previsao (Almikaeel ef al.,2022).

No contexto do Estado de Mato Grosso, onde os conflitos pelo uso dos recursos hidricos se
intensificam devido a expansdo do agronegdcio e ao rapido crescimento urbano, estudos tém buscado
solucdes eficazes para a previsao de vazao.

Nesse cendrio, a busca por solugdes eficazes para a previsdo de vazdes torna-se cada vez mais
relevante. A adog¢do de modelos preditivos mais robustos ¢ fundamental para subsidiar a tomada de
decisdes estratégicas e minimizar os impactos associados a competi¢ao entre os diversos usos da agua
como o abastecimento publico, a irrigacdo, a dessedentagdo animal, a geragdo de energia e o
transporte hidroviario (Peixoto ef al.,2021.

A Bacia Hidrografica do Rio Itiquira esta situada na Bacia do Rio Paraguai, especificamente na
Unidade de Planejamento e Gestdo (UPG) 6 Correntes-Taquari, na Regido do Alto Paraguai. A Bacia
do Rio Paraguai apresenta importancia singular no contexto da gestdo dos recursos hidricos, por
incluir uma das maiores extensdes de areas alagadas do planeta: o Pantanal, declarado Patrimonio
Nacional pela Constituicao Brasileira de 1988, sitio designado como area de relevante importancia
internacional pela Convencao de Areas Umidas RAMSAR, no ano de 1993, e Reserva da Biosfera
pela UNESCO, no ano de 2000 (ANA,2018).

Dada a importancia da gestdo de recursos hidricos em regides de expansdo urbana e agricola,
especialmente devido ao impacto que essas atividades podem ter sobre ecossistemas sensiveis, como
o Pantanal, ¢ fundamental buscar o equilibrio entre as necessidades humanas e a preservagao dos
recursos hidricos. Nesse contexto, a presente pesquisa propOs a utilizagdo e a avaliagdo do
desempenho do modelo de Redes Neurais Artificiais para previsao de vazdes médias mensais para a
Bacia Hidrografica do Rio Itiquira (BHRI).
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MATERIAIS E METODOS

O estudo foi realizado na Bacia Hidrografica do Rio Itiquira (BHRI), um dos afluentes do
Pantanal Mato-grossense, tendo como exutorio a estacao Fluviométrica Itiquira (Codigo 6652000) de
coordenadas 54°9° 3,96” W e 17°12°28,08” S, com area de contribui¢do de 2.920 km? (Figura 1). O
exutorio esta localizado dentro da area urbana do municipio de Itiquira.

Para este estudo, foram utilizados dados de médias mensais de vazdo, fornecidos pela Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) disponiveis através plataforma Hidroweb.

O monitoramento no local teve inicio em abril de 1971, e os dados mensais da série historica
analisada correspondem ao periodo de janeiro de 1984 a dezembro de 2019. O recorte temporal
adotado sem lacunas foi definido com base na disponibilidade de dados de vazao.

Figura 1. Localizag@o e delimitagdo da BHRI, estagdo fluviométrica e altimetria.
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A Multilayer Perceptron (MLP) ¢ um tipo de rede neural feed-forward que mapeia dados
sujeitos as relagdes ndo lineares de entradas para saidas. Esta rede pode ter um tinico n6 ou varios nos
que formam uma camada de saida, e ter camadas intermediarias adicionais entre a camada de entrada
e a camada de saida, chamadas camadas ocultas. No presente estudo, foram testadas quatro
configuragdes de camadas ocultas, a saber: trés camadas com iguais nimeros de neurdnios: (50, 50,
50), (80, 80, 80); trés camadas com distintos nimeros de neurdnios (144, 72, 36) e quatro camadas
com distintos nameros de neurdnios (128, 64, 32, 16). A taxa de aprendizado foi definida em 0,01 e
0,05. Para a otimizagdo dos pesos, utilizaram-se os algoritmos de otimiza¢do Adam (Kingma; Lei Ba,
2015) e L-BFGS (Zhu et al., 1997). Por fim, as fungdes de ativac¢do avaliadas foram ReLU e tanh. A
Figura 3 apresenta a estrutura do modelo MLP.

Para a defini¢do dos dados de entrada-saida, adotou-se a abordagem hold-out, na qual a série
temporal foi dividida em dois conjuntos sem alteragdo na ordem dos dados: 80% dos dados para
treinamento e 20% para testes. Essa divisdo preserva a estrutura temporal da série, uma vez, a
dependéncia temporal ¢ fundamental para a previsdo de vazio.
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Métricas de Desempenho

Neste estudo, a analise de desempenho dos modelos foi realizada por meio da utilizagao das

métricas: Nash-Sutcliffe (NSE), Kling-Gupta (KGE) e Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE),
descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Métricas utilizadas para avaliar o desempenho de modelos. Adaptada de Ferreira ef al. (2020).

Minimo,
Equacao maximo Unidade Referéncia
e 6timo
n _ 2 Wohling et al.
NSE — 1 _ EL:I(QOIJS _QS) - —OO’ 1’ 1 _ (2013)
i=1(Qobs - Qobs)
Qs -0, 1, 1 Wohling et al.
-1 —1)2 V2 4 (50 132 -
KGE =1 \/(r 1?2+ (x —-1)% + (m 1) (2013)

Romanowicz et al.
m3/s (2013)

I J E11(0s = Qops)? 0,¢,0

n

Em que: Qs = vazdo simulada, Qobs = vazdo observada, n = quantidade de dados.

RESULTADOS

A Tabela 2 apresenta as medidas descritivas dos dados de vazdo, obtida a partir de 432
observacoes.

A vazdo apresentou média de 62,09 m?/s, com erro padrao de 1,32, indicando boa precisdao na
estimativa da média. A mediana foi de 55,10 m?*/s, proxima a média, enquanto o desvio padrdao de
27,48 evidencia uma variabilidade consideravel nos valores registrados. A assimetria positiva (1,15)
e a curtose de 1,68 sugerem uma distribuicao assimétrica a direita. Os valores variaram de 23,60 m?*/s
a 185,00 m?/s, com amplitude de 161,40 m?/s.

Tabela 2. Medidas descritivas da variavel vazio em estudo.

Medida Descritiva Vazao

(m3/s)
Média 62,09
Erro padrao 1,32
Mediana 55,10
Desvio padrdo 27,48
Variancia da amostra 755,30
Curtose 1,68
Assimetria 1,15
Minimo 23,60
Maximo 185,00

Fonte: Os autores, 2024.

A Figura 2 apresenta a série temporal de vazdo de 1985 a 2020. Observa-se na série, forte
sazonalidade, com picos frequentes durante os periodos de cheia, especialmente nos meses de maior
precipitacdo, e uma queda para cerca de 50 m?/s durante a estiagem.

XXVI Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos (ISSN 2318-0358)



s

Simpésio Brasileiro de
RQ_CUI'SOS Hidricos

Figura 2. Estrutura das séries de vazdo de 1985 a dezembro de 2020.
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Fonte: Os autores, 2025.

Quanto ao modelo MLP, a Tabela 3 apresenta o resumo dos pardmetros para o melhor modelo
obtido dentre as combinagdes testadas considerando diferentes horizontes de previsao (3, 6, 9 e 12
meses). O modelo de melhor desempenho considerou uma arquitetura de trés camadas ocultas (144,
72 e 36 neurdnios) e uma taxa de aprendizado inicial de 0,01, com a fungdo de otimizagdo L-BFGS
e a funcao de ativacao ReLU.

Tabela 3. Resumo dos pardmetros e desempenho dos modelos MLP para diferentes horizontes de previsao

. Tamanho Tamanho Taxa de ~
Horizonte . . Camadas . Funcio de o«
.~ do Conj. do Conj. Aprendizado o Ativacio
de Previsao . Ocultas . . Otimizacio
Treino Teste Inicial
3 meses 429 3 (144, 72, 36) 0,01 L-BFGS RelLU
6 meses 426 6 (144, 72, 36) 0,01 L-BFGS ReLU
9 meses 423 9 (144, 72, 36) 0,01 L-BFGS ReLU
12 meses 420 12 (144, 72, 36) 0,01 L-BFGS RelLLU

Fonte: Os autores, 2025. Legenda: L-BFGS - Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno; Relu: Rectified
Linear Unit.

Acerca das fungdes de ativagdo empregadas neste trabalho, Han ef al. (2021) destacaram o uso
da funcdo de ativacdo ReLU em todas as camadas do modelo LSTM, destacando sua eficiéncia em
acelerar o treinamento e melhorar a precisdo das previsoes de vazdo. No referido trabalho, a ReLU
foi considerada superior as fung¢des tradicionais, como tanh e sigmoide, devido a sua capacidade de
evitar o problema do desaparecimento de gradiente em redes neurais profundas.

Tabela 4. Métricas de desempenho dos modelos em relagdo aos cendrios proposto.

Horizonte de Previsio Treino Teste
RMSE MSE NSE KGE RMSE MSE NSE KGE
3 meses 0,012 0,000 0,999 0,999 0,009 0,000 0,999  0,99990
6 meses 0,016 0,013 0,999 0,999 0,022 0,000 0,999 0,9995
9 meses 0,012 0,000 0,999 0,999 0,020 0,000 0,999 0,9995
12 meses 0,008 0,000 0,999 0,999 0,013 0,000 0,999 0,9997

Fonte: Os autores, 2025

Diversos estudos reforgam a eficdcia das redes neurais na modelagem hidrolégica (Lujano et
al.,2023; Mao et al., 2021; Brandao et al.,2024; Ramos Filho et.al,2024). Bouix (2024), por exemplo,
ao aplicar um modelo MLP na previsdo de vazdes médias mensais no rio Miranda (bacia do rio
Paraguai), obteve RMSE de 23,04% nos periodos de treino e validagao, e 32,98% no teste, utilizando
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uma rede com sete neurdnios em uma camada oculta e funcao de ativagdo ReLU. O autor destaca que
o desempenho do modelo depende fortemente da escolha da arquitetura e dos hiperparametros.

Neste contexto, o presente trabalho se destaca por alcangar um RMSE de 0,008% no treino e
0,013% no teste. Isso evidencia que, com uma arquitetura bem ajustada, ¢ possivel obter resultados
precisos, reafirmando o potencial das redes neurais MLP na previsao de vazdes.

A Figura 3 ilustra o desempenho satisfatorio da MLP para o horizonte de previsao, capturando
refletindo variagdes sazonais e valores de maxima e minima observadas.

Figura 3. Comparacdo entre valores observados e previstos pelo modelo MLP para diferentes horizontes de previsdo: 3
meses (a), 6 meses (b), 9 meses (¢) e 12 meses (d)
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Fonte: Os autores, 2025. Legenda: Q — Vazdo em m?/s; t — tempo em meses.

CONCLUSAO

Este trabalho analisou o desempenho do modelo MLP na previsao de vazdes médias mensais
em diferentes horizontes de tempo, com foco na precisdo das previsdes e na eficiéncia dos modelos.
Os resultados demonstraram que o modelo MLP, mesmo utilizando apenas a série historica de vazdes
como entrada foi eficiente para previsdo de vazdes médias mensais.

Dessa forma, este estudo conclui que o uso de redes neurais artificiais, como o MLP, como um
grande avango para a previsdo de vazdo, especialmente em cendrios hidroldgicos onde a
disponibilidade de dados ¢ limitada.

Para trabalhos futuros, sugere-se a aplicagdo do modelo MLP em outras bacias hidrograficas,
visando verificar a capacidade de generalizacdo em diferentes condi¢des hidroldgicas. Além disso,
destaca-se a importancia de aprimorar a previsdo de eventos extremos, como vazdes minimas e
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maximas, implementando técnicas especificas de aprendizado profundo para garantir maior precisao
em situagoes de secas e inundagdes. Por fim, sugere-se a avaliagdo do impacto temporal nas previsdes,
considerando a variabilidade sazonal e as mudancas climaticas, com a aplicag¢@o de cenarios de longo
prazo.
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