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RESUMO: Foram comparadas modelagens de vazdes de uma sub-bacia hidrografica do rio Guama, na Amazonia. O modelo
de aprendizado de maquina desenvolvido foi uma Rede Neural Recorrente Autorregressiva Nao Linear com Entradas
Exdégenas (RNN-NARX) e o modelo fisico considerado foi o Hydrologic Modeling System (HEC-HMS). Dados diarios de
precipitacdo, vazdo e temperatura foram utilizados para entrada, calibragdo e validagdo dos modelos. O desempenho
dos modelos foi de “Bom” a “Excelente”, conforme classificagdo disponivel na literatura. Entretanto, as vazdes simuladas
obtiveram maior desempenho com o modelo RNN-NARX, pois os valores de NSE e KGE aproximaram-se de 1,0. As simulagdes
com o HEC-HMS, apesar de terem menor desempenho, foram importantes no estabelecimento da comparagio entre um
modelo fisico e um modelo de aprendizagem de maquina. Assim, o modelo das RNN-NARX mostrou-se mais adequado para
simular, com maior precisao, as vazdes da sub-bacia hidrografica do rio Guama. Outro destaque, no melhor desempenho das
redes neurais, € a menor quantidade de dados necessarios para a modelagem, comparada ao volume de dados necessarios
para a modelagem com o HEC-HMS. Fato importante, em se tratando de Amazdnia, onde a logistica para coleta de dados,
as vezes, torna-se impraticavel devido as condi¢gdes morfoclimaticas da regiao.

Palavras-chave: Modelagem Hidrolégica; NARX; HEC-HMS; Rio Guama; Amazdnia.

ABSTRACT: Streamflow modeling of a sub-watershed of the Guama River in the Amazon were compared. The machine
learning model developed was a Nonlinear Autoregressive Recurrent Neural Network with Exogenous Inputs (RNN-NARX),
while the physical model considered was the Hydrologic Modeling System (HEC-HMS). Daily precipitation, streamflow, and
temperature data were used for input, calibration, and validation of the models. Model performance ranged from “Good” to
“Excellent,” based on classifications found in the literature. However, the RNN-NARX model generated superior streamflow
simulation performance, with NSE and KGE values approaching 1.0. Although the HEC-HMS simulations showed lower
performance, they were crucial for establishing a comparison between a physical model and a machine learning model.
Thus, the RNN-NARX model proved more suitable for simulating streamflow in the Guama River sub-basin with greater
accuracy. Another notable advantage of the neural network’s superior performance is the smaller amount of data required
for modeling compared to the volume needed for HEC-HMS. This is a significant factor in the Amazon context, where data
collection logistics can sometimes become unfeasible due to the region’s morphoclimatic conditions.

Keywords: Hydrological Modeling; NARX; HEC-HMS; Guama River; Amazon.

INTRODUCAO

Técnicas de aprendizado de maquina, como Redes Neurais Artificiais (RNAs), tém se mostrado eficazes na simulacdo de
vazdes (Mendonga et al,, 2021; Akbarian et al,, 2023; Brandao et al.,, 2025). A partir de uma abordagem orientada por dados, as
RNAs sdo capazes de reconhecer padroes de séries temporais, ajustando seus pesos sinapticos e bias através de treinamento,
possibilitando simulagdes de variaveis hidroldgicas, entre elas, a vazdo. Nesse contexto, as diferentes arquiteturas de redes
neurais distinguem-se pela quantidade de camadas, pelo numero de neurdnios artificiais em cada camada e na tipologia de
conexoes entre elas. A camada de entrada é responsavel por armazenar os dados, ou vetores de entrada. A camada intermediaria,
também conhecida como oculta, é onde ocorre a maioria dos processamentos da rede. Por fim, a camada de saida recebe os
valores processados e gera uma resposta final do modelo (Haykin, 2009).
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As Redes Neurais Recorrentes (RNNs), uma variante avangada das RNAs, destacam-se, pois
utilizam memdrias internas (feedback) para capturar e representar variacées temporais complexas
(Pirhooshyaran & Snyder, 2020). Nesse caso, a abordagem Autorregressiva Nao-linear com Entradas
Ex6genas (RNN-NARX) vem se consolidando na modelagem de sistemas de entrada e saida com ndo
linearidades acentuadas (Wang & Chen, 2022). Nas RNN-NARX dois modos de operagio sdo importantes,
ou seja, open loop e closed loop. No modo open loop, as variaveis alvo sdo utilizadas como dado de
entrada, utilizando uma arquitetura feedforward, na qual as informagdes fluem em uma tnica dire¢io
(Menezes Junior & Barreto, 2008). Ja no modo closed loop (paralelo), a variavel de saida (modelada) é
retroalimentada diretamente na entrada. Para simulagdes de longas séries de dados, a estrutura open
loop deve ser convertida em closed loop (Kelley et al., 2024). Assim, valores de variaveis de entrada sdo
gradativamente substituidos por estimativas do modelo, tornando-o auténomo, sendo uma aplicagao
importante para RNN-NARX (Mendonga et al., 2023).

O HEC-HMS (Hydrologic Modeling System) (Fleming e Brauer, 2016), é um software criado
pelo Hydrologic Engineering Center, parte do U.S. Army Corps of Engineers, com o intuito de simular
vazodes em bacias hidrograficas, apresentando uma variedade de técnicas tradicionais de modelagem
hidrolégica. O software tem sido utilizado através do mundo. Irvin et al. (2023) utilizaram o HEC-HMS
para simulagdes hidrolégicas, envolvendo seguranca de barragens na regidao montanhosa do Colorado
(USA). Os autores produziram modelos calibrados e nédo calibrados devido a falta de monitoramento de
certas bacias. Os resultados apontaram, como era esperado, para um melhor desempenho dos modelos
calibrados, mas no geral, os modelos ndo calibrados forneceram estimativas razoaveis dos hidrogramas.
Os autores concluiram que os modelos ndo calibrados podem ser usados em analises de seguranca de
barragens, mas levando-se em consideracao a falta de calibracdo. Herbei et al. (2024) aplicaram o HEC-
HMS abacia hidrografica de Gilort, localizada no sul da Roménia, visando ao estabelecimento de sistemas
de alerta de inundagdes. Os autores relataram que os dados simulados corresponderam de perto aos
dados observados, demonstrando a qualidade do ajuste do modelo, garantindo sua confiabilidade
e eficacia para simular inundagdes. Tu & Qiao (2025) empregaram o HEC-HMS para a simulacgdo de
inundag¢6es complexas em bacias hidrograficas aridas do interior do noroeste da China. A complexidade
das simulag¢des estd baseada nas fontes de escoamento: derretimento de neve, derretimento de gelo
e tempestades, formando inunda¢des mistas. Os autores otimizaram os pardmetros do modelo,
adequando-o para simula¢ido de inundagdes de multiplas fontes.

No Brasil o HEC-HMS, também, vem sendo utilizado na atualidade. Cruz et al. (2022) avaliaram
o desempenho do modelo aplicado as seis sub-bacias que formam a Bacia Hidrografica do Rio Tibagi,
localizada na regido centro-oriental do estado do Parana. Os hidrogramas simulados foram comparados
aos hidrogramas observados do ano de 2017. As vazdes de pico simuladas variaram entre 3,3 e 8,6%
em relacdo as vazdes de pico observadas, indicando que o modelo possui potencial para auxiliar na
previsdo de vazdes maximas da area de estudo. Boitrago et al. (2023) calcularam a vazdo maxima de
projeto com tempo de retorno de 100 anos de bacia hidrografica urbana, no municipio de Montes
Claros, utilizando o HEC-HMS, como instrumento de manejo ambiental na prevencdo de enchentes.
Cruz et al. (2024) utilizaram o HEC-HMS para simular vazdes diarias remanescentes dos reservatérios
das hidrelétricas de Batalha e Serra do Facdo (SEFAC) em Goids. As vazdes remanescentes simuladas
mostraram-se reduzidas a montante das UHEs. Os autores explicaram que a redugio das vazoes pode
ser devido a redugao de chuva na bacia hidrografica e ao aumento de retirada de 4gua para irrigacdo das
lavouras de soja. Na Amazonia, no estado de Roraima, Araujo et al. (2025) estimaram as vazoées de pico
na sub-bacia do igarapé Baliza, por meio do modelo HEC-HMS, e constataram um aumento significativo
da vazdo de pico com o crescimento do periodo de retorno, com valores de 14,1 m?/s (TR = 10 anos),
20,1 m3/s (TR = 25 anos), 25,8 m?®/s (TR = 50 anos) e 32,7 m3/s (TR = 100 anos), demonstrando a
sensibilidade da bacia a eventos extremos. Tais resultados, reforcam a importancia do planejamento
urbano e ambiental em areas sujeitas a alteragdes no uso e ocupagao da terra, dado o potencial aumento
do escoamento superficial e dos riscos hidrolégicos associados.

NaAmazobnia,aaplicagdo de modeloshidrolégicosbaseadosemtécnicasdeaprendizado de maquina,
como Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem sido explorada. Mendonga et al. (2021) desenvolveram
e aplicaram um modelo chuva-vazdo de Rede Neural Recorrente Ndo-Linear Autorregressiva com
Entradas Exdgenas (RNN-NARX) para simula¢do de vazdes de uma sub-bacia do rio Guam4, no Estado
do Para, Amazonia. Os resultados mostraram um coeficiente de determinacio de 0,99 e baixos erros
de simulag¢do. Mendonga et al. (2023), também, desenvolveram e aplicaram um modelo chuva-vazao
baseado em RNN-NARX para simulacdo de vazdes de cinco pequenas bacias hidrograficas da Amazonia.
Os autores constataram que os modelos desenvolvidos sdo aplicaveis, principalmente, para a simulacdo
de vazdes médias e minimas didrias das bacias analisadas, tornando-se uma ferramenta ttil na avaliacdo
sustentavel da disponibilidade hidrica dessas bacias. Soares et al. (2026) utilizaram redes neurais do
tipo NARX para simular vazdes sob a influéncia das mudancas climaticas e analisar a tendéncia das
vazdes e seus impactos na disponibilidade hidrica em uma bacia na Amazonia.
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Embora sejam abordagens distintas, ndo se pressupde superioridade de uma técnica sobre a
outra, podendo, no entanto, apresentar diferentes capacidades na representacdo estiagens e cheias,
bem como nas respostas hidrolégicas associadas ao uso e cobertura da terra na regido de estudo.
Assim, este estudo surge como uma expansdo dos estudos de Mendonga et al. (2021), que avaliaram
a aplicacdo de uma rede neural do tipo NARX para simulagio de vazdes a partir de dados observados.
Como continuidade dessa abordagem, propde-se o aprimoramento da arquitetura da rede neural e a
ampliacdo da janela temporal de dados avaliados. E, por conseguinte, comparar o modelo RNN-NARX
aprimorado, que é orientado por dados, com o modelo HEC-HMS, que faz uso de modelo fisico para
representar os processos hidrolégicos.

Assim, o objetivo é analisar comparativamente o desempenho da RNN-NARX aprimorada e
do HEC-HMS na simulacdo de vazdes diarias na sub-bacia do rio Guam4, utilizando os mesmos
periodos de calibragdo e validacio, e série observada. Nesse caso o periodo das vazdes simuladas foi
atualizado até 2021. A comparacgdo entre os modelos pode estabelecer o modelo mais satisfatdrio ou,
mesmo, a constatacdo de que os dois modelos resultam em boas simulagdes para a area de estudo.
Buscando-se identificar os fatores associados as diferencas de desempenho entre os modelos, pois
os dois modelos podem ser considerados para pesquisas futuras na Amazonia. Outrossim, os estudos
sdo voltados a simulacdo de vazdes de bacia hidrografica utilizada para a agricultura, contribuindo
para o alcance dos Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS), especialmente o ODS 2 - Fome
zero e agricultura sustentavel e o ODS 6 - Agua Potavel e Saneamento (UN, 2024). Essa contribuicio
é relevante considerando a importancia econémica e agropecuaria da bacia, localizada na regido de
maior densidade populacional do estado do Pard, onde a disponibilidade e a dindmica dos recursos
hidricos possuem relagio direta com as atividades desenvolvidas na regido.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

A bacia hidrografica do Capim-Guam3, formada pela confluéncia dos rios Capim e Guama, esta
localizada no estado do Par3, tendo uma area de drenagem de 80.317,63 km?2. Geograficamente, a
bacia situa-se entre as coordenadas 1°5’33” N e 5°45’36” S de latitude e 49°39°11” O e 46°46’6” L de
longitude. E uma das principais bacias hidrograficas do estado, inclusive, a capital do estado, Belém,
esta localizada nessa bacia. A sub-bacia hidrografica do rio Guam3, foco deste estudo, corresponde a
area de drenagem delimitada pela estacdo fluviométrica Bom jardim, representada na Figura 1 por Q1.
As estagoes pluviométricas sdo representadas por P1, P2, P3 e P4. A sub-bacia esta localizada entre as
latitudes 1°25’44” N e 2°35’43” S e as longitudes 47°28°'57” O e 46°46’6”, abrangendo uma area total de
5.001,29 km? O clima da area de estudo € tropical - Am, segundo a classificacdo climatica de Képpen-
Geiger, com temperaturas acima de 18°C, altos indices de precipitagio e presenca de uma estiagem de
pequena duragdo (Alvares et al,, 2013). A Figura 2 apresenta as classes de uso e cobertura da terra para
a area de estudo em diferentes periodos, com o objetivo de verificar possiveis modificagdes na dinamica
hidrolégica da area de estudo.

Tabela 1 - Principais classes de uso e cobertura da terra na sub-bacia do rio Guama (ha)

Ano Formacao Florestal Floresta Alagavel Pastagem Dendé
2009 189.458 7.021 297.727 1.221
2021 192.856 7.485 281.611 7.653

Com base na Tabela 1, a sub-bacia do rio Guama apresentou alteracdes na cobertura da terra entre
2009 e 2021. A mudanca mais expressiva ocorreu com a classe Dendé, cuja area passou de 1.221 ha em
2009 para 7.653 ha em 2021. A pastagem permaneceu como a classe predominante, correspondendo
a59,1% da area total em 2009 e 55,9% em 2021, representando uma redu¢do de aproximadamente de
5,4%. Essa reducdo esta associada, principalmente, a conversdo de areas de pastagem para o cultivo de
dendé (Figura 2). Enquanto, a classe de Formacao Florestal manteve-se conservada, com crescimento
de sua area de 189.458 ha, em 2009, para 192.856 ha, em 2021 (Tabela 1). De forma geral, as altera¢des
da cobertura foram discretas, refletindo a consolidagdo do uso e cobertura da terra na sub-bacia. Ja
que, historicamente, grande parte das areas destinadas as atividades agropecuarias ja se encontrava
estabelecida no inicio do periodo analisado.
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Estagdes pluviométricas

Estagio fluviométrica (Bom Jardim)
Estagie de temperatura

©  Municipio de Belém

e

= Rio Guami
= Rio Capim

Sub-bacia hidrogrifica do rio Guami
[ Bacia hidrogrifica do Capitn-Guama
[ ] Fstado do Pard

Brasil

Figura 1 - Localizagdo da sub-bacia hidrografica do rio Guama

(a) 2009 (b) 2021

[ Sub-bacia de o Guamd [ ] Pastagem Bl Rio, Lago e Oceana
Classes de uzo e cobertura da terra |—| Mosaico de Usas - Dendé
Bl Tormagio Ploresal Il Arca Urbenizada [ Soja
Bl Vioresma Alagivel I Outras Arcas ndo Vegeradas B Outras Lavouras ‘Lemporirias
m Formacho Campesize - Mincragao

Figura 2 - Mapa de uso e cobertura da terra da sub-bacia hidrografica do rio Guama, ano de 2009 (a) e 2021 (b).
Fonte: Projeto Mapbiomas, cole¢do 11 (Brasil, 2026)
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Dados de chuva, vazao e temperatura

O periodo de andlise dos dados vai de 2009 a 2021, significando uma atualizacdo em relacdo aos
dados utilizados por Mendonga et al. (2021), que analisaram dados entre 2009 e 2019. Na Tabela 2
sdo apresentados dados de identificacdo, coordenadas geograficas, estagcdes hidrometeorolégicas
e siglas utilizadas ao longo do texto. Os dados de chuva e vazdo estdo disponiveis na plataforma
HYDROWEB (https://www.snirh.gov.br/hidroweb/serieshistoricas) da ANA - Agéncia Nacional
das Aguas e Saneamento Basico (ANA, 2026). Enquanto os dados de temperatura utilizados estio
disponiveis no banco de dados (https://bdmep.inmet.gov.br/) do INMET - Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET, 2026).

Tabela 2 - Identificacdo, coordenadas geograficas e estagdes de dados

Cédigo Tipo Nome da estacao Longitude Latitude Sigla
147016 Pluviométrica Ourém 47°07°02"0 01°33'06"S P1
147011 Pluviométrica Santa Luzia 46°54'22"0 01°47°56"S P2
146012 Pluviométrica Japim 46°41748"0 01°47°56"S P3
247004 Pluviométrica | Fazenda Sdo Raimundo 47°30’58”0 02°25’34"S P4
31520000 Fluviométrica Bom Jardim 47°03'56"0 01°32°26"S Q1
A248 Meteorolégica Capitdo Pogo 47°03'36"0 01°43°48"S T1

Os dados diarios de vazdo ndo apresentaram falhas para o periodo de andlise. Entretanto, duas
estacdes pluviométricas registraram lacunas em suas séries histdricas. Para a correcio desses dados,
empregou-se o método de regressado linear (Equagio 1), conforme a metodologia descrita por Tucci
(2007). Esse procedimento consiste no estabelecimento de relagdes lineares entre a série temporal
da estacdo com falhas (Yest) e a de uma estacdo vizinha (x), utilizada como referéncia. As falhas
ocorreram nas estagoes P1 (2,03%) e P4 (3,36%), sendo adotadas como estagdes auxiliares P2 e P3,
respectivamente.

Yest =ax+b (1

RNN-NARX

O neurdnio artificial constitui a unidade basica de processamento em redes neurais, sendo
responsavel por receber um conjunto de informagdes de entrada (x ) e, por meio de operagdes
matemadticas, produzir uma resposta de saida (y,). Isto ¢, as informagdes fluem através de sucessivas
conexoOes ponderadas, até gerar um sinal de resposta (Haykin, 2009). Esse processamento ocorre a
partir da combinag¢do ponderada das entradas, associadas a pesos sinapticos (w, ) e bias (b,), seguida
da aplicagdo de uma funcio de ativacdo (Equacio 2).

z
=/ Z WienXn + g (2)

n=1

A escolha da arquitetura NARX estd fundamentada em suas conexdes que permitem que a
rede tenha uma memdria interna (feedback), capturando dependéncias temporais e sequenciais
nao apenas das entradas atuais do sistema, mas também valores passados (defasados) das
entradas e das saidas (Sit et al., 2020). Em um estudo realizado em uma sub-bacia do rio Guama,
Mendonga et al. (2021) demonstraram o desempenho superior do modelo RNN-NARX em
comparacdo a arquiteturas convencionais de fluxo unidirecional (feedforward), como a Multilayer
Perceptron (MLP). Além disso, outros estudos obtiveram resultados satisfatérios com a aplica¢do
da NARX na modelagem hidrolégica de diferentes bacias hidrograficas (Fabio et al., 2022;
Mendonga et al., 2023; Wang e Chen, 2022).
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Correlagao cruzada e autocorrelacao parcial em redes neurais

Esse estudo utilizou a correlacdo cruzada e autocorrelacdo parcial para obter um modelo
hidrolégico parcimonioso. Evitando-se o aumento do nimero de defasagens das variaveis de entrada
e de retroalimentacdo da RNN-NARX. Enquanto a correlacdo cruzada avalia a relagdo linear entre as
séries temporais de precipitacdo (P1, P2, P3, P4) e vazao (Q1), conforme expresso nas Equacoes 3 e 4,
a autocorrelacdo parcial, por sua vez, analisa a influéncia de valores passados da vazao sobre os atuais,
isolando efeitos de defasagens distintas. Esse coeficiente, calculado com um intervalo de confianca
de 99% (Mendonga et al,, 2021), elimina interferéncias entre defasagens e representa a dependéncia
temporal real (Equagdes 5 e 6).

n
1 Z — -
COV(y’x(tfk)) = ; (y - y)(xt_k - x) (3)
t=k+1

Cov(y X(1-k) )

P(—k)y =—F—— 4)
’ VO =)

Pr = Z (yz _;)()’t—k —;) (y; —;)2 (5)
t=k+1 t=1
k-1 k-1
bk =| Pk — (¢k—1j _pk—j) I_Z(¢k—lj _Pk) (6)
J=1 j=1

Em que cov é a covariancia amostral; y e X sdo, respectivamente, as variaveis chuva e vazio; k
sdo os valores defasados do instante t; y e x sio médias amostrais; n é o niimero de observacdes;
p, € o coeficiente de autocorrelagdo; y € a variavel autocorrelacionada nos instantes t e t-k; ¢, € o
coeficiente de autocorrelacao parcial e; ¢k_1j sdo os coeficientes de autocorrelagdo parcial filtrados
das defasagens anteriores.

Analise Preliminar dos dados, calibracio e validacio da RNN-NARX

Os dados de entrada, vazido (Figura 3) e precipitagdo (Figura 4), foram inicialmente normalizados
pelo método Min-Max e, posteriormente divididos em dois periodos: de 2009 a 2019, destinado a
calibracdo, e de 2020 a 2021, destinado a validagdo do modelo.

A arquitetura da rede NARX foi constituida por duas camadas ocultas (cada uma contendo 5
neurdnios), com fungdo de ativagido sigmoide tangente hiperbdlica (tanh), amplamente utilizada em
redes NARX (Mendonga et al., 2023; Soares et al.,, 2026). A camada de saida foi composta por um tinico
neuronio, com func¢do de ativagio linear para estimar a vazao.

Na calibragio, propds-se que o ajuste de pesos e bias fosse executado em modo de operagio open
loop, pararepresentar a dindmica temporal e o tempo de resposta da bacia hidrografica (Mendonga etal.,
2021; Soares et al,, 2026). O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) foi empregado para minimizar
o erro quadratico médio, com treinamento realizado por até 1000 épocas (Equagdo 7). Este algoritmo
€ uma adaptacdo do método de Gauss-Newton que aborda um treinamento de segunda ordem com a
aproximacdo de uma matriz Hessiana (Sahoo e Jha, 2013). Como estratégia complementar para evitar o
overffiting do modelo, aplicou-se a parada antecipada (early stopping). A parada antecipada consiste na
avaliacdo iterativa de um subconjunto de dados, que é independente do subconjunto utilizado durante
a parametrizacdo, caso algum critério de finaliza¢ao seja atendido a etapa é interrompida. Isto é, a cada
iteracao, verifica-se o erro no conjunto de dados, e quando o erro deixa de melhorar e passa a aumentar,
isso indica que a rede pode estar comeg¢ando a se sobreajustar e o treinamento € interrompido. Para
este fim, foram selecionados os anos de 2015 a 2019.

-1
T
W(k+l)=wk—(Jka+,Ll[) Jrep (7)
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Figura 3 - Divisdo temporal da vazdo observada em Q1 para a calibracdo e a validacdo da RNN-NARX e do
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(d) para a calibragdo e a validagdo da RNN-NARX e do HEC-HMS.

Emquew, éopesosinaptico, JTJ ,€amatriz Hessiana aproximada, e, é o erro quadratico associado
k kk 1 k
a cada iteragdo, ], é a matriz Jacobiana, I é a matriz identidade e é a constante de aprendizado.
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Cada combinagdo possivel é treinada varias vezes, e a configuragdo com o menor erro ¢ a escolhida.
Os critérios de finalizacdo sdo mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Condi¢des do método de parada antecipada

Parametro Valor

Maximo niimero de iteragdes 1000

Desempenho desejado (erro quadratico médio méaximo) 0,005
N° max. de aumento de desempenho na validacdo 200
Tempo maximo de treinamento (segundos) 3000

Na validac¢do, a rede foi convertida para o modo de operacio closed loop, no qual as vazdes
sdo simuladas com os parametros obtidos na calibragao. Isto é, as vazdes observadas ja ndo mais
utilizadas na fase de validagdo. O closed loop foi importante para que a rede operasse de forma
auténoma, sendo comum combinar ambas as abordagens, na quais o modelo é primeiro treinado em
modo open loop, usando dados de vazdo observados e, posteriormente, aplicado em modo closed
loop (Hayder et al., 2022; Soares et al., 2026).

HEC-HMS

O HEC-HMS é um software livre, que apresenta uma variedade de técnicas tradicionais de
modelagem hidrolégica. As variaveis climaticas, no HEC-HMS, sdo associadas ao mddulo de modelos
climatoldgicos, em que sao aceitos dados em grid ou em forma de tabelas. Assim, a modelagem foi
realizada com dados de chuva, vazao, evapotranspiracdo, temperatura, tipo de solo, cobertura vegetal,
topografia e outras caracteristicas fisicas da bacia. Para a simulacdo das vazdes, foram utilizadas o
Soil Moisture Accounting (SMA) e o hidrograma unitario (HU) de Snyder, enquanto a temperatura foi
empregada na estimativa da evapotranspiracao potencial.

O SMA representa os processos de armazenamento e transformacgao da precipitacdo, considerando
a interceptacao pela vegetacdo, o armazenamento superficial, a infiltragcdo e o escoamento superficial.
Dessa forma, foram definidos parametros de armazenamento inicial e maximo, coeficiente de cultura
(Kc), periodo de evapotranspiracdo e método de captacdo, nesse caso, adotou-se o método de Hamon
(Hamon, 1963), que é expresso pelas Equacdes 8 e 9.

PET=CDP, (8)
4,95 00621, ©)
t 100

Em que PET é a evapotranspiragio potencial; C é o coeficiente de Hamon; D sdo as horas de luz do
dia para um determinado més em unidades de 12 h (h/12h); e P, é um termo de densidade de vapor de
agua (Equacdo 9). O coeficiente de Hamon foi utilizado como parametro de calibracdo do SMA. Sendo
T, a temperatura média do ar.

0 modelo de armazenamento de superficie tem como entrada o armazenamento maximo de agua
em depressodes, tendo valores tabelados de acordo com a declividade (Fleming & Neary, 2004), sendo
atribuido o valor do armazenamento relacionado a classe de declividade. O raster de declividade é um
dado de entrada do HEC-HMS. A saida do SMA é a chuva efetiva, considerando o escoamento subterraneo
e perdas devido a evapotranspiragdo e percolagio profunda da area de estudo (Bennett & Peters, 2000).
A chuva efetiva é transformada em vazdo através do HU de Snyder (Fleming & Brauer, 2016), que utiliza
o Time Lag (Equacdo 10) e o tempo de concentracido (Equagio 11).

T, =0.6Tc (10)

L:

Tc=0.0196 L 77 § 0385 (11)

Em que Tc é o tempo de concentragdo (h); L é o comprimento do canal principal (m); e S é a
declividade do canal principal (-). Para calcular o hidrograma de escoamento direto com o HU de Snyder,
o HEC-HMS usa uma representacdo discreta da chuva efetiva, que é conhecida para cada intervalo de
tempo. A vazdo é determinada através da convolugdo discreta para um sistema linear (Equagao 12).
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n<M

Qn = ZPmUn—mH (12)
m=1

Sendo Q, a ordenada do hidrograma no intervalo de tempo nAt; Pm a altura da precipitagao efetiva
no intervalo de tempo mAt a (m+1)At; M o numero total de precipitagdes efetivas discretas; e U . a
ordenada unitdria do hidrograma de Snyder no instante (n-m+1)At. Q_e P_ sdo expressos como vazao
e altura de chuva, respectivamente, e U . tem unidade de vazdo por unidade de altura de chuva. Para
uma melhor simulagdo das vazdes de estiagem, foi utilizado o modelo de recessao do escoamento de
base (EB) disponivel no HEC-HMS (Equagédo 13).

Q,=Q,kt (13)

Em que Q, é a vazdo de base inicial e k é a constante de recessdo, ou seja, é a razio entre a vazio
de base no tempo t e a vazdo de base um dia antes, devendo ser positiva e menor que um. Os modelos
foram calibrados através de seus parametros especificados na Tabela 4, obtidos pelo método de
tentativa e erro. Na Figura 5, apresenta-se a sub-bacia hidrografica do rio Guama delineada e modelada
pelo modelo HEC-HMS.

Tabela 4 - Modelos e parametros utilizados no HEC-HMS

Modelo Parametro

Armazenamento minimo e maximo;

Dossel - .
coeficiente de cultura e coeficiente de Hamon

Balanco hidrico superficial Armazenamento minimo e maximo

Solo, 4gua subterranea, maxima infiltragdo, impermeabilidade,

Balanco hidrico subterraneo (SMA) ~ N
armazenamento, tensdo de armazenamento, percolagio

HU de Snyder Lag padrio e coeficiente de pico

Recessio do EB Escoamento inicial e constante de recessido

-2 -

Figura 5 - Sub-bacia hidrografica do rio Guama delineada e modelada no HEC-HMS.
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METRICAS DE DESEMPENHO

As simulagdes do RNN-NARX e o HEC-HMS tiveram seu desempenho avaliado mediante as métricas
de desempenho NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency), proposto por Nash & Sutcliffe (1970), que quantifica
a eficiéncia do modelo na reproducdo da variabilidade dos valores observados, comparando os erros
entre as séries simulada e observada; e KGE (Kling-Gupta Efficiency) (Gupta et al., 2009), que avalia o
desempenho do modelo, considerando a correlacio, o viés e a variabilidade entre séries observada e
simulada. O NSE e KGE sdo expressos, respectivamente, pelas Equacdes 14 e 15.

>, (0-Q,)’
ZT(QO _60)2

Em que Q, sdo as vazoes simuladas; Q, sdo as vazdes observadas; Q, é a média das vazdes
observadas; e n é o tamanho da amostra.

Nash=1- (14)

KGE = 1-y[(1=r)% +(1-7)? +(1- B)? (15)

Em que r é a correlagio de Pearson; y é a razdo entre o coeficiente de variagdo das vazdes
simuladas (CVQ_=0Qs/uQ_) e o coeficiente de variacdo das vazdes observadas (CVQ, = 0Q_ /uQ ); e B é
arazdo entre a média das vazdes simuladas e a média das vazodes observadas. Na Tabela 5 é mostrada a
classificagdo de desempenho de um modelo através do coeficiente de Nash (Aye et al,, 2017) e do KGE
(Mai et al., 2022). Na Figura 6 é mostrado o diagrama resumido da metodologia.

Tabela 5 - Classificacdo de qualidade de um modelo via NSE e KGE

Parametro Insatisfatorio Satisfatorio Bom Excelente
NSE <0,50 10,50 a 0,65] 10,65 a0,75] 10,75a1]
KGE <0,48 [0,48 a2 0,65[ [0,65a0,83] [0,83a1]

Precipitacdio e Vazio
Observadas
¥
Calibragdo
HEC-HMS
&
BNN-NARX
(2009-2019)
Arvaliagdo B
de desempenho A » Vazao Smnlada
KGE
Validagio
HEC-HMS
e
BNN-NARX
(2020-2021)
Figura 6 - Diagrama resumido da metodologia
RESULTADOS

Correlacao cruzada e Autocorrelacao parcial da RNN-NARX

A Figura 7 apresenta os coeficientes de correlacdo cruzada entre a vazdo e as precipitacoes
observadas, e o coeficiente de autocorrelacdo parcial para a vazdo observada com defasagens de até
10 dias e intervalo de confian¢a de 99% (linhas tracejadas em azul).
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Figura 7. Coeficientes de correla¢do cruzada entre a vazao (Q1) e a precipitagdo (P1-a, P2-b, P3-c e P4-d),
e coeficientes de autocorrelacdo parcial da vazdo (e), com intervalo de confianga de 99% para o periodo de
calibragdo (2009-2019)

Analisando-se a Figura 7, os resultados sugerem uma resposta consistente e positiva da vazio a
precipitacdo em todas as defasagens, evidenciada pelos coeficientes de correlacdo cruzada positivos
nas defasagens de até 10 dias. Ja na Figura 7-e, a autocorrelacdo parcial das vazdes mostra uma
dependéncia temporal positiva nos dois primeiros dias de defasagem e negativa no terceiro dia.
Esses achados compdem a etapa de calibracido, na qual os coeficientes de correlagido cruzada e de
autocorrelacdo parcial sdo utilizados como critérios iniciais para definir as entradas do modelo. As
correlagdes positivas entre precipitacdo e vazdo indicam que a informacao hidrolégica relevante esta
concentrada nos primeiros dias. De maneira consistente, Mendongca et al. (2021), ao analisar uma série
temporal de dados até o ano de 2019, identificaram padroes semelhantes de dependéncia na mesma
sub-bacia. Assim, as variaveis da camada de entrada no modelo RNN-NARX treinado sdo constituidas
pelas precipitacdes com defasagens de 0 a 2 dias, e pelas vazdes retroalimentadas (Qs) com defasagens
de 1 a 3 dias (Tabela 6).

Tabela 6 - Variaveis de entrada e defasagem no modelo RNN-NARX treinado

Camada de entrada Defasagens da chuva Retroalimentacio Camada de saida

P1(t), P2(t), P3(t) e P4(t) (®), (t-1), (t-2) Qs(t-1), Qs(t-2), Qs(t-3) Qs(t)

Parametros de calibragdo do HEC-HMS

Na Tabela 7 sdo apresentados os valores dos parametros calibrados e utilizados na modelagem
via HEC-HMS das vazdes da sub-bacia hidrografica do rio Guama. O periodo de calibra¢do vai de
2009 a 2019. Esses parametros também foram utilizados para a validagdo do HEC-HMS entre 2020
e 2021.

Métricas de desempenho e Hidrogramas observado e simulados

Na Tabela 8 sdo apresentados os valores das métricas de desempenho para cada modelo em
funcdo dos periodos de calibragdo, validagdo e completo. O desempenho do HEC-HMS foi na maioria
das vezes “Bom” (Tabela 4), sendo “Excelente”, apenas na validacio e considerando o NSE. A modelagem
através das RNN-NARX foram todas consideradas “Excelentes”, ja que os valores de NSE e KGE ficaram
entre 0,94 e 0,99 (Tabela 8). Esses resultados podem ser analisados através das Figuras 8, 9 e 10, que
mostram, respectivamente, os hidrogramas observados e simulados para os periodos de calibracgdo,
validacdo e completo.
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Tabela 7 - Valores dos parametros calibrados dos modelos do HEC-HMS

Parametro Valor Modelo
Initial storage 20,0
Crop coefficient 1,5
Dossel
Max storage 35,0
Hamon coefficient 0,167
Initial storage 10,0 o -
Balango Hidrico superficial
Max storage 3,0
Soil 64,0
Groundwater 1 50,0
Groundwater 2 50,0
Max infiltration 24,1
Impervious 15,0
Soil storage 130,0
Tension storage 120,0
SMA
Soil percolation 5,0
Groundwater 1 storage 800,0
Groundwater 1 percolation 12,0
Groundwater 1 coefficient 66,4
Groundwater 2 storage 100,0
Groundwater 2 percolation 12,0
GW?2 coefficient 800,0
Standard lag 99,0
; . HU de Snyder
Peaking coefficient 0,99
Initial discharge 51,0 .
; Recessdo do EB
Recession constant 0,97815

Tabela 8 - Métricas de desempenho para cada modelo nas etapas de calibragido e validagio

RNN-NARX HEC-HMS
Métrica
calibracio validacio periodo completo calibracio validagdo periodo completo
NSE 0,99 0,88 0,97 0,74 0,78 0,72
KGE 0,99 0,94 0,99 0,81 0,81 0,82
700 - = RN NARK
——HEC-HMS
600 Qobs
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I
£ .
o 300
1 r }
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Figura 8 - Hidrogramas observado e simulados da sub bacia hidrogréfica do rio Guama para o periodo de
calibracdo via RNN-NARX e HEC-HMS
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Figura 9 - Hidrogramas observado e simulados da sub bacia hidrografica do rio Guama para o periodo de
validagdo via RNN-NARX e HEC-HMS
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Figura 10 - Hidrogramas observado e simulados da sub bacia hidrografica do rio Guama para o periodo completo
via RNN-NARX e HEC-HMS

DISCUSSAO

Desempenho

A validagido evidencia o desempenho superior do modelo RNN-NARX em relagdo ao HEC-HMS
na representacdo da dinamica hidroldgica da sub-bacia hidrografica do rio Guama. O KGE foi de 0,94
para o RNN-NARX e 0,81 para o HEC-HMS (Tabela 8), valores classificados como “Excelente” e “Bom”
na analise de desempenho, respectivamente. Essa diferenca indica a maior capacidade do RNN- NARX
em reproduzir, conjuntamente, a correlacdo entre as séries, bem como, a variabilidade e a média dos
dados. O desempenho superior da rede neural também foi confirmado pelo NSE, cujo valor foi de
0,90, enquanto o HEC-HMS obteve 0,78. Indicando que o RNN-NARX foi capaz de generalizar melhor a
resposta hidrolégica, com base na orientacio dos dados de entrada (chuva e vazio) na fase de calibragdo,
evidenciado pelos valores de KGE e NSE de 0,99 cada.

Em relacdo a representacdo da sazonalidade das vazdes pode-se observar que o RNN-NARX foi mais
eficaz na simulagio das vazdes maximas e minimas, em comparag¢io ao HEC-HMS, observacao evidenciada
pelas Figuras 8, 9 e 10. Nota-se, que o HEC-HMS apresentou atrasos de pico das vazdes simuladas em 2020,
em comparacdo as vazdes observadas (Figura 9). Também, simulou picos menos intensos em 2021, ja
evidenciados na calibragdo a partir do ano de 2015 (Figura 8). Assim, o modelo RNN-NARX evidenciou-se
como mais adequado para simular com maior precisao as vazdes da sub-bacia hidrografica do rio Guama.
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A maior eficiéncia de uma rede recorrente pode estar relacionada a sua capacidade de representar
relacdes ndo lineares e dependéncias temporais. Possibilitando-se a utilizacdo de informagdes passadas
das entradas e saidas na previsao atual. No caso da arquitetura NARX, as informagdes passadas, isto é, as
defasagens, sdo retroalimentadas apds a simulagdo, o que torna o modelo auténomo para aplica¢des de
longo-prazo (Soares et al.,, 2026). A escolha de uma Uinica abordagem para simular vazdes depende dos
contextos regionais e das caracteristicas fisicas, climaticas e de uso e ocupagdo das bacias hidrograficas.
Recomenda-se ainda a combinagido de varios modelos, para a comparacgio e a identificacdo de potenciais
fontes de incerteza na modelagem hidrolégica.

Arquitetura e variaveis de entrada do RNN-NARX

A arquitetura do modelo RNN-NARX proposto neste estudo diferencia-se do apresentado por
Mendonga et al. (2021) por expandir o periodo de calibracdo e incluir uma segunda camada oculta.
Soares et al. (2026) utilizaram trés camadas ocultas para melhorar a simulacdo de vazdes maximas
sob a influéncia de cenarios climaticos, em estudos na Amazoénia. Entretanto, para a utilizacdo de
dados observados, a inclusdo de mais duas camadas ocultas ndo proporcionou ganhos adicionais ao
desempenho da rede. Além disso, arquiteturas mais profundas aumentam o tempo de treinamento e,
consequentemente, o custo computacional.

A influéncia da cobertura da terra na bacia foi diretamente refletida nas defasagens das variaveis
de entrada e retroalimentacdo do modelo treinado. A predominancia da pastagem na bacia, aumenta a
linearidade da resposta hidrolégica e demonstra que houve resposta rapida da vazdo em relagao a chuva,
observacao evidenciada pelos coeficientes de correlacdo positivos (Figura 7). Isto é, durante o periodo
analisado, ndo houve conversdes significativas entre classes de uso e ocupacdo da terra para causar nao
estacionariedade nos dados. Esses fatores influenciaram positivamente a escolha do RNN-NARX, pois as
redes neurais sio modelos orientados pela consisténcia dos dados. A auséncia de alteragdes drasticas
na bacia em estudo deve-se a sua localizagao., tendo em vista que o nordeste paraense é considerado
a fronteira agricola e de colonizagdo mais antiga da Amazonia Oriental (Concei¢do, 1990). A ocupacgao
da regido comegou no século XVIII e se expandiu a partir do século XX, impulsionada pela Ferrovia
Belém-Braganga. Este processo de ocupacdo deu-se primeiramente em terras préximas a Belém, pois
a época era o principal centro comercial e politico da regido. Destaca-se, neste cendrio, a ocupagao das
margens e afluentes do rio Guama, onde surgiram os engenhos produtores de cana-de-actcar, agicar e
aguardente (Marin, 2000).

Limitacoes

A literatura cientifica aponta que calibrar os modelos com periodos de dados mais longos é a pratica
mais recomendada para aumentar a robustez e a estabilidade dos parametros (Hounsounou et al,
2026). Bem como, prepara o modelo para simular os extremos, ao incorporar nao apenas ‘anos normais’
(Sedhain et al, 2026). Entretanto, modelos de base fisica/conceituais, como HEC-HMS, possuem
premissas simplificadas que apresentam dificuldade em representar a transi¢do entre extremos. Por
exemplo, o método de HU Snyder possui um desempenho satisfatdrio para a previsio de cheias e eventos
de inundagao, no entanto, € mais confidvel para a previsao de cheias de curto prazo (Yilma e Moges, 2007).

Por outro lado, o HEC-HMS é estruturalmente mais adequado do que as RNAs para incorporar
mudancas no uso e cobertura da terra. As RNAs sdo classificadas como modelos empiricos ou “caixa-preta”
(Devia et al,, 2015). Como ndo possuem representacdo fisica explicita, o uso de RNAs nao garante a
identificacdo de cendarios hipotéticos de desmatamento ou urbanizagio. Nesse caso, se a sub-bacia
hidrografica do rio Guama estivesse sofrendo tais interferéncias antrépicas, a utilizagdo de um modelo
fisico poderia ser mais vantajosa. Portanto, em estudos futuros, recomenda-se a analise de sensibilidade
do HEC-HMS utilizando periodos mais curtos de calibragdo, bem como, a aplicacdo das técnicas em bacias
hidrograficas que sofrem com interferéncias antrépicas no bioma amazénico, para aprofundar os estudos
acerca dos efeitos das mudancas de uso e cobertura da terra sobre os recursos hidricos.

CONCLUSAO

Este estudo busca avaliar como diferentes estruturas algoritmicas, considerando a natureza
dos dados e o regime hidrolégico local, influenciam os resultados de simulacdo de vazao. Para isso,
compara-se um modelo de base fisica, o HEC-HMS, e um modelo de aprendizado de maquina baseado
em redes neurais recorrentes, o RNN-NARX, aplicados a uma sub-bacia hidrografica do rio Guama, no
estado do Par3, Amazdnia. Os resultados das métricas de avaliacdo indicam a superioridade do modelo
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RNN-NARX, tanto na etapa de calibragido, quanto na validacdo. Embora as simula¢des realizadas com
o HEC-HMS tenham apresentado desempenho inferior, sua aplicagdo é importante para estabelecer
uma comparacio entre diferentes abordagens de modelagem hidrolégica, permitindo-se avaliar as
vantagens e limitacdes associadas aos modelos. O desempenho do RNN-NARX também evidencia o
potencial das redes neurais do tipo NARX para representar as dependéncias temporais presentes nas
séries hidrolodgicas, caracterizadas pela utilizacdo de defasagens paraincorporar informacdes anteriores
na previsao da vazio atual. Além disso, sua menor demanda por dados edaficos e morfolégicos da bacia
constitui uma vantagem para aplicagdes na Amazonia, onde as limita¢des logisticas podem dificultar a
obtengio de dados, devido as condi¢des morfoclimaticas da regido. Ressalta-se, entretanto, que modelos
de aprendizado de maquina podem apresentar limitacdes diante de mudangas no uso e cobertura da
terra e, consequentemente, nas dindmicas hidroldgicas da mesma, uma vez que sua capacidade de
generalizagdo depende das representagoes nos dados utilizados na calibragdo do modelo. No caso do
HEC-HMS, a utilizagdo de 10 anos de dados diarios no periodo de calibragdo pode ter dificultado a
definicdo do conjunto de parametros capaz de representar adequadamente a variabilidade do periodo
em questao. Nesse sentido, recomenda-se, em estudos futuros, a analise de sensibilidade do HEC-HMS
utilizando periodos mais curtos de calibragio, a fim de avaliar se diferentes extensdes do periodo de
calibracdo favorecem a definicdo de parametros mais representativos e no desempenho da simulagao a
curto prazo, especialmente das cheias, na sub-bacia hidrografica do rio Guama.
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