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RESUMO

Muitos � pos de modelos � sicos foram desenvolvidos para es� ma� va de escoamento su-
perfi cial com resultados bem sucedidos. Entretanto, a es� ma� va precisa do escoamento 
con� nua sendo um problema desafi ador devido à falta de dados de campo e à complexi-
dade de seu processo hidrológico. Neste ar� go, um método de aprendizagem de máquina 
para a es� ma� va de escoamento é apresentado como uma abordagem alterna� va ao 
modelo � sico. Vários � pos de variáveis de entrada e arquiteturas de Rede Neural Ar� fi cial 
(RNA) foram examinados neste estudo. Os resultados mostraram que uma rede de duas 
camadas com a função de a� vação de tansig e o algoritmo de aprendizagem Levenberg-
-Marquardt � nha o melhor desempenho. Para esta arquitetura, o vetor de entrada mais 
efi caz consiste em um perímetro de captação, comprimento do canal, inclinação, coefi -
ciente de escoamento e intensidade da chuva. No entanto, os resultados da análise mul-
� variada de variância indicaram o efeito de interação signifi ca� vo dos dados de entrada 
e da arquitetura RNA. Assim, para criar um modelo RNA adequado para a es� ma� va de 
escoamento superfi cial, é necessária uma determinação sistemá� ca do vetor de entrada. 

Palavras-chave: Captação urbana, es� ma� va de escoamento superfi cial, rede neural ar� -
fi cial, aprendizagem de máquinas.
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1. INTRODUÇÃO

A gestão de águas pluviais e escoamento superfi cial são 
questões comuns na maioria das bacias hidrográfi cas urba-
nas (Whi� ord et al., 2001; Zhang et al., 2012; Kumar et al., 
2013). O processo hidrológico em bacias hidrográfi cas ur-
banas é complicado (Freni et al., 2009) e envolve uma rede 
complexa de super� cies impermeáveis e vegeta� vas, canais, 
esgotos, tubulações, etc. (Whi� ord et al., 2001; Zhang et al., 
2012; Kumar et al., 2013). A maioria das bacias urbanas é 
inefi caz para instrumentos de medição hidrométrica.

A parte fundamental de todos os modelos de gestão do 
escoamento de águas pluviais é a es� ma� va precisa do es-
coamento superfi cial (Chen; Adams, 2007). A previsão de 
escoamento é essencial para o planejamento, projeto e ope-
ração de projetos de recursos hídricos (Reddy et al., 2008). 
Durante as úl� mas décadas, a es� ma� va de escoamento su-
perfi cial foi muito benefi ciada pela modelagem conceitual, 
que mantém algumas das leis � sicas em suas formulações 
matemá� cas. Entretanto, estes modelos dependem de uma 
grande quan� dade de dados de entrada (Elshorbagy et al., 
2000). Portanto, a produção a par� r deles é cara (Elshorbagy 
et al., 2000), e existe uma grande incerteza nos resultados 
(Freni et al., 2009).

Em casos de dados limitados e complexidade de pro-
cessos, o uso de técnicas de aprendizagem de máquinas 
é uma abordagem adequada (Chae et al., 2016). A rede 
neural artificial (RNA) é um subgrupo de aprendizagem 
de máquinas que tem recebido atenção significativa no 
contexto de problemas de estimativa (Khayatian; Sarto, 
2016). Nas últimas décadas, os modelos de RNA torna-
ram-se muito utilizados nas áreas de hidrologia, recursos 
hídricos e gestão de bacias hidrográficas (Chavoshi et al., 
2013; Orimi et al., 2015). 

Elshorbagy et al. (2000), por exemplo, estudaram a apli-
cabilidade e a u� lidade dos modelos RNA na previsão de 
escoamento superfi cial. Ao desenvolver vários modelos ba-
seados em RNA no Rio Vermelho, Canadá, e comparando-os 
com técnicas tradicionais, concluíram que os modelos ba-
seados em RNA produzem melhores resultados e têm me-
lhor capacidade de previsão. Da mesma forma, Ahmad e Si-
monovic (2001) u� lizaram um RNA de alimentação com um 
algoritmo de retropropagação para prever o fl uxo de pico, o 
tempo e a forma de um hidrográfi co de escoamento no Rio 
Vermelho, em Manitoba, Canadá.

Para analisar o desempenho dos modelos de RNA para 
previsão de fl uxo diário de curto prazo, Pulido-Calvo e Porte-
la (2007) aplicaram uma rede neural feedforward em gran-
des bacias hidrográfi cas portuguesas. Eles alegaram que os 
modelos de RNA podem prever o fl uxo da bacia hidrográfi ca 
u� lizando dados insufi cientes. Reddy et al. (2008) modela-

ram o processo de escoamento da chuva usando modelos 
empíricos e o compararam com as RNAs. Eles u� lizaram os 
dados sobre a Bacia Godavari da Índia e exploraram a me-
lhoria do desempenho da RNA, combinando-a com métodos 
empíricos. Lee et al. (2010) construíram dois � pos de mo-
delos de RNA para a previsão da u� lização do escoamento 
regional e compararam sua confi abilidade. Uma rede com 
uma função de base radial usando a função Gaussiana mos-
trou melhor estabilidade do que um modelo de rede neural 
usando retropropagação.

Chiang et al. (2004) estudaram a estabilidade e a efe� vi-
dade de dois � pos de RNA: alimentação está� ca para frente 
e alimentação dinâmica para frente. Eles aplicaram várias ar-
quiteturas de RNA ao rio Lan-Yang, Taiwan, e mostraram que 
tanto as redes neurais está� cas quanto as dinâmicas produ-
ziam resultados razoáveis. Entretanto, o � po de feedforward 
está� co mostrou melhor desempenho do que o � po de 
feedforward dinâmico caso os dados fossem sufi cientes. No 
caso de dados de treinamento insufi cientes, o � po RNA de 
feedforward dinâmico demonstrou um desempenho signi-
fi ca� vamente melhor. Enquanto isso, Chavoshi et al. (2013) 
aplicaram a RNA para a es� ma� va de inundações na faixa sul 
da bacia hidrográfi ca do Mar Cáspio. Eles compararam seus 
resultados com um modelo de regressão múl� pla e mostra-
ram que o modelo de RNA é uma ferramenta poderosa para 
resolver a complexidade do problema hidrológico. Entre os 
diferentes � pos de arquiteturas RNA, a propagação de mul-
� camadas com o Levenberg-Marquardt resultou no melhor 
desempenho.

Uma ampla revisão da literatura sobre a gestão de recur-
sos hídricos e hidrologia indica os seguintes pontos: (1) vá-
rios estudos foram realizados para inves� gar a aplicabilidade 
das RNAs na previsão de escoamento em diferentes bacias 
hidrográfi cas e para compará-las com modelos � sicos tradi-
cionais. A maioria destes estudos mostrou o desempenho 
aceitável dos modelos de RNA, par� cularmente em bacias 
hidrográfi cas com dados insufi cientes; (2) Além disso, explo-
rar a arquitetura de RNA com o melhor desempenho tem 
sido o foco dos pesquisadores. Assim, várias estruturas de 
RNA foram projetadas e testadas através da mudança dos 
componentes da rede neural, incluindo vários neurônios e 
camadas, funções transformadoras, métodos de aprendiza-
gem e � pos de rede. Embora uma rede de perceptrons feed-
forward tenha sido recomendada por muitos pesquisadores, 
não há consenso sobre a estrutura da rede; (3) poucos tra-
balhos têm se concentrado no estudo do efeito do vetor de 
entrada no desempenho do modelo de RNA para es� ma� va 
de escoamento superfi cial; (4) além disso, poucos estudos 
têm se concentrado na aplicação de RNA em bacias hidro-
gráfi cas urbanas. Par� cularmente, devido à complexidade 
do processo hidrológico em bacias hidrográfi cas urbanas e 
a falta de dados de campo (Bertrand-Krajewski 2007), esta 
área de pesquisa requer mais atenção. 
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O obje� vo deste estudo é, portanto, determinar as arqui-
teturas de RNA que resultam no desempenho mais preciso 
para a es� ma� va da bacia de captação urbana. Para este 
fi m, um total de 24 modelos de RNA foram propostos e tes-
tados. Os desempenhos dos modelos propostos foram sis-
tema� camente comparados. Além disso, este estudo serviu 
para explorar o efeito de interação dos vetores de entrada 
na arquitetura RNA.

REDE NEURAL ARTIFICIAL 

Uma RNA é um sistema de processamento de informa-
ções que compar� lha certas caracterís� cas de desempe-
nho com redes neurais biológicas (Fause� , 1994). Uma RNA 
consiste de um grande número de nós computacionais in-
terconectados, chamados neurônios, que trabalham juntos 
(Sethi et al., 2010). Geralmente, uma rede neural consiste 
em três camadas: entrada, meio (oculta) e saída, que estão 
totalmente conectadas. A camada de entrada representa as 
entradas; e a camada de saída representa os valores corres-
pondentes. Nas camadas do meio, existem vários neurônios 
ar� fi ciais compostos pela função de a� vação (pesos e viés 
para calcular valores de saída), bem como a função de trans-
ferência para propagação de valores para as camadas subse-
quentes. Uma caracterís� ca importante da RNA é sua capa-
cidade de aprender. O aprendizado é o processo pelo qual 
um sistema neural adquire a capacidade de realizar certas 
tarefas ajustando seus parâmetros internos de acordo com 
algum esquema de aprendizado. (Karayiannis; Venetsano-
poulos, 2013).

Uma rede neural é caracterizada por sua arquitetura, que 
representa o padrão de conexões entre os neurônios, seu 
método de determinação dos pesos das conexões e a função 
de a� vação (Fause� , 1994). Uma RNA � pica é o Perceptron 
de Múl� plas Camadas (PMC). No PMC, a direção do fl uxo de 
informação é feedforward (onde a informação fl ui dos nós 
de entrada para os nós de saída). O processo de aprendiza-
gem é supervisionado com o algoritmo de retropropagação. 
Muitos estudos demonstraram a capacidade do PMC de re-
solver problemas complexos e diversos (Haykin et al., 2009).

Além da confi guração de camadas e do algoritmo de trei-
namento, o número de neurônios na camada média é signi-
fi ca� vo para o desempenho da RNA. Uma RNA com muito 
poucos neurônios na camada média não é capaz de fazer um 
resultado preciso, enquanto uma RNA com muitos neurô-
nios na camada média é excessivamente equipada e tem um 
desempenho predi� vo ruim (Chae et al., 2016). Para deter-
minar o número de camadas e neurônios ocultos, podem ser 
usados métodos de tenta� va e erro ou inteligentes (Najafi -
-Marghmaleki et al., 2016).

ÁREA DE ESTUDO

A área selecionada para este estudo está localizada no su-
doeste de Isfahan, Irã, abrangendo 69 km2. Está localizada 
em uma zona de baixa pluviosidade, com precipitação mé-
dia anual de 127,2 mm durante as duas úl� mas décadas. Ao 
norte e ao nordeste está o rio Zayanderood. A oeste, a área é 
cercada por um distrito residencial. A leste e sudoeste, o ter-
reno da área é elevado. Está localizada entre 51º39’ e 51º43’ 
E longitude e 32º35’ a 32º38’ N la� tude (Figura 1). A área de 
estudo é caracterizada por uma topografi a diversifi cada com 
um declive geral de 2,5%. A inclinação do terreno na direção 
norte é íngreme em direção ao rio Zayanderood; a inclinação 
na direção oeste é moderada. Os canais de escoamento que 
correm pelas áreas urbanas levam ao rio Zayanderood.

Figura 1. Estudo da área

A área de estudo foi dividida em duas partes: bacias hi-
drográfi cas urbanas e suburbanas. A bacia hidrográfi ca su-
burbana consis� a em seis sub-bacias (CO-1 até CO-6); a ba-
cia urbana incluía 35 sub-bacias (CI-1 até CI-35). Uma vez 
que o escoamento do CO-6 fl uiu para fora da área de estudo, 
essa sub-bacia hidrográfi ca foi omi� da. Para cada sub-bacia 
da bacia hidrográfi ca urbana, foram calculados os parâme-
tros fi siográfi cos (área, perímetro, comprimento do canal 
e declive) e o tempo de concentração. O coefi ciente de es-
coamento para diferentes terrenos foi ob� do da Sociedade 
Americana de Engenharia Civil (ASCE - American Society of 
Civil Engineering). Os dados de escoamento pluviométrico 
de 2000 a 2016 foram u� lizados para o desenvolvimento de 
modelos. 

2. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste estudo consis� u em duas 
fases. A fase 1 foi dedicada à seleção do modelo e à análi-
se do vetor de entrada. Nesta fase, através da mudança dos 
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componentes da rede, incluindo o número de neurônios, 
funções transformadoras, métodos de aprendizagem e ca-
madas ocultas, vários modelos RNA de redes neurais ar� fi -
ciais foram desenvolvidos e avaliados. O efeito de interação 
do vetor de entrada na estrutura RNA foi analisado u� lizan-
do técnicas de análise mul� variada de variância (MANOVA 
- Multi variate Analysis of Variance). O conjunto de dados 
para MANOVA foi gerado por um procedimento de validação 
cruzada. A segunda fase envolveu a aplicabilidade dos mo-
delos RNA para a es� ma� va de escoamento. Para este fi m, 
as saídas do modelo RNA foram comparadas com os resul-
tados do Modelo de Gerenciamento de Águas Tempestades 
(SWMM - Storm Water Management Model). Ao implantar a 
MANOVA, foram estudadas as diferenças signifi ca� vas entre 
estes modelos. Uma descrição detalhada da metodologia é 
ilustrada na Figura 2. 

Figura 2. Seleção de modelos e análise vetorial de entrada

Seleção da arquitetura RNA

Uma rede neural ar� fi cial de perceptron de múl� plas ca-
madas (PMC) com um algoritmo de propagação traseira foi 
usada para es� mar o escoamento nas bacias hidrográfi cas 
urbanas. O PMC é uma arquitetura RNA proeminente que é 
usada em muitas aplicações hidrológicas e de recursos hídri-
cos (Braddock et al., 1998; Wang et al., 2008). 

Em muitos problemas não lineares, o uso de uma única 
camada oculta é sufi ciente (Funahashi, 1989;Hornik et al., 
1989; Sreekanth et al., 2011). Além disso, estudos demons-
traram que a u� lização de mais de duas camadas ocultas 
pode não produzir melhorias consideráveis (Patuwo et al., 
1993). Neste estudo, os autores examinaram uma rede de 
uma camada e outra de duas camadas. Para determinar o 
número de neurônios nas camadas ocultas, os autores apli-
caram as seguintes regras: (1) o número de neurônios na pri-
meira camada não deve exceder em três vezes o número de 
variáveis de entrada; e (2) o número de neurônios na segun-
da camada oculta deve ser limitado a duas vezes o número 
de neurônios na primeira camada.

A função de a� vação linear e a função sigmóide logís� -
ca são as funções mais amplamente u� lizadas na camada 
de saída e na camada oculta, respec� vamente (Sivakumar 
et al., 2002). Um estudo de Yonaba et al. (2010) mostrou 
que a tangente sigmóide é a função de transferência mais 
per� nente para a previsão de fl uxo. Eles descobriram que 
uma função de transferência não linear na camada de saída 
não conseguiu melhorar o valor de desempenho. Para obter 
a melhor arquitetura RNA, tanto a função logís� ca sigmóide 
quanto a função sigmóide tangente são consideradas neste 
estudo.

Seleção do método de aprendizagem 

Existem vários algoritmos de aprendizagem RNA, como a 
gradiente de conjugação em escala (SCG - Scaled Conjugate 
Gradient), Levenberg-Marquardt (LM), e a retropropagação 
resiliente (Ruck et al., 1990). Com base em esta� s� cas de 
desempenho para algoritmos de retropropagação, a LM é a 
melhor (Aff andi; Watanabe, 2008). Nesta pesquisa, os auto-
res u� lizaram tanto a LM quanto o algoritmo de regulariza-
ção Bayesiana (RB) no procedimento de treinamento.

Seleção vetorial de entrada 

Em contraste com os métodos esta� s� cos, as RNA são 
categorizadas em várias abordagens baseadas em dados 
(Chakraborty et al., 1992). Portanto, selecionar um conjun-
to de vetores de entrada apropriados é um passo crí� co no 
processo de desenvolvimento do modelo RNA (Zealand et 



Revista S&G
Volume 15, Número 2, 2020, pp. 170-180
DOI: 10.20985/1980-5160.2020.v15n2.1657

174

al., 1999; Dogan et al., 2008). O vetor de entrada deve ser in-
correto, livre de ruído, e ter uma relação signifi ca� va com o 
vetor de saída. As abordagens orientadas por dados podem 
normalmente determinar o vetor de entrada crí� co; no en-
tanto, esta abordagem não é efi ciente (Bowden et al., 2005). 
Ao aumentar o número de variáveis, o resultado será com-
plexidade computacional, difi culdade no processo de apren-
dizagem, baixa precisão e baixo desempenho. (Back; Trap-
penberg, 1999; Maier; Dandy, 2000; Bowden et al., 2005).

Apesar da importância da determinação do vetor de en-
trada no desempenho de RNA, Maier e Dandy (2000) ale-
garam que, na maioria das aplicações RNA de recursos hí-
dricos, é dada uma atenção mínima à tarefa de selecionar 
o modelo de entrada apropriado. Neste estudo, os autores 
empregaram uma combinação de métodos de determina-
ção de entrada, incluindo o método de “conhecimento pré-
vio” (Bowden, et al., 2005) e o método de “análise de saliên-
cia” (Abrahart et al. 2001) para selecionar o vetor de entrada 
apropriado. 

De acordo com estas abordagens, são defi nidos dois veto-
res de variáveis hidrológicas. Com o vetor 1, as variáveis de 
entrada consistem na área de captação, tempo de concen-
tração, intensidade de chuvas e coefi ciente de escoamento 
superfi cial. Como na bacia hidrográfi ca hidrológica, o tempo 
variável de concentração pode ser es� mado por abordagens 
experimentais. Assim, com o segundo vetor de entrada, o 
tempo de concentração foi subs� tuído por afetar as variá-
veis que consistem no perímetro da bacia hidrográfi ca, com-
primento do canal, inclinação, coefi ciente de escoamento 
superfi cial e intensidade da chuva. Assim, as relações entre 
estas variáveis foram exploradas e o valor do escoamento 
urbano foi es� mado.

Preparação dos dados

Como a faixa de dados aceitável para a função de a� vação 
sigmóide está na faixa de -1 a 1, a normalização deve ser 
realizada para colocar os dados de entrada na faixa de -1 a 
1 antes de aplicar os dados à RNA. Para a normalização, são 
u� lizadas as seguintes equações:

(1)

onde x é o dado original para cada variável de entrada,  
e  são respec� vamente os valores mínimo e máximo de X, e  
é o valor normalizado. Para operar uma RNA, geralmente é 
necessário dividir o conjunto de dados em três subconjuntos 
para fins de treinamento, validação e teste. O treinamen-
to lida com os valores de peso da rede. Durante a fase de 
treinamento, aproximadamente 75% de todo o conjunto 

de dados é frequentemente fornecido à rede até que os 
valores de peso aceitáveis sejam determinados. O obje� vo 
da validação é assegurar o treinamento adequado e evitar 
o excesso de ajuste ou de treinamento. Um total de 12,5% 
do conjunto de dados foi escolhido para validação. Para a 
avaliação fi nal do desempenho da RNA, foram u� lizados os 
12,5% restantes do conjunto de dados. 

Critérios de avaliação

Para avaliar o desempenho da RNA durante o treinamen-
to, validação e testes, foram aplicadas duas medidas de ava-
liação. Um erro quadrá� co médio (EQM) é uma das medidas 
de desempenho mais comumente u� lizadas na modelagem 
hidrológica (Elshorbagy et al., 2000). O outro índice u� lizado 
para avaliar a correlação entre o escoamento observado e o 
escoamento previsto foi o coefi ciente de determinação, . As 
fórmulas para EQM e  são as seguintes:

(2)

(3)

(4)

onde Yi denota o valor observado (real) do escoamento 
superfi cial,  é o valor estimado e  o número de observações.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para determinar a confi guração RNA apropriada para 
obter resultados sa� sfatórios, vários modelos de RNA com 
dois vetores de entrada foram inves� gados. Cada modelo foi 
desenvolvido u� lizando diferentes parâmetros do modelo 
de rede, tais como algoritmos de aprendizagem (LM, RB), 
funções de ativação (logig, radbas e tansig), números de ca-
madas ocultas (uma e duas) e quatro a nove neurônios nas 
camadas ocultas. Estes modelos foram treinados 84 vezes e 
os melhores desempenhos foram documentados. 

Resultados para o vetor de entrada 1

A tabela 1 ilustra os valores dos indicadores esta� s� cos 
para um total de seis modelos RNA com vetor de entrada 1 
durante os períodos de treinamento e testes. Como mencio-
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nado anteriormente, o vetor de entrada 1 consiste em va-
riáveis, incluindo área de captação, tempo de concentração, 
intensidade de chuvas e coefi ciente de escoamento super-
fi cial. As diferenças entre os modelos estão relacionadas ao 
número de neurônios, à forma de função de a� vação e ao 
método de treinamento. Os resultados do desempenho do 
modelo indicaram que a rede de camada única com cinco 
neurônios – quando a função de a� vação era radbas, e o al-
goritmo de treinamento era LM – � nha o melhor desempe-
nho. Esta rede resultou em um R2 de 0,853 para o conjunto 
de dados de teste; um erro quadrá� co médio (EQM) de 0,96 
m6 para o conjunto de dados de teste, e 0,6 m6 para o con-
junto de dados de treinamento, respec� vamente.

Para inves� gar a infl uência da camada oculta no desem-
penho da rede, foram desenvolvidas outras combinações de 
modelos RNA com vetor de entrada 1. Nestes modelos, o 
número de camadas foi aumentado duas vezes e diferentes 
parâmetros de rede, incluindo o número de neurônios, for-
mulários de função de a� vação e algoritmos de treinamento 
foram examinados. Para o vetor de entrada 1, os resultados 
do desempenho do modelo (Tabela 2) indicaram que, quan-
do o número de camadas ocultas aumentou duas vezes, 
uma rede composta de cinco e oito neurônios com funções 
de a� vação de logsig e tansig, respec� vamente, foi realiza-
da com sucesso. Nesta combinação, o melhor algoritmo de 
treinamento foi o LM. Esta rede resultou em um R2 de 0,957 
para o conjunto de dados de teste, um EQM de 0,53 m6 para 
o conjunto de dados de teste, e 0,43 m6 para o conjunto de 
dados de treinamento.

Com o vetor de entrada 1, uma comparação dos indica-
dores esta� s� cos mostrou um melhor desempenho para a 
rede com duas camadas ocultas. Este modelo retornou um 
EQM de 2,41 m6, enquanto a rede com uma única cama-
da retornou um EQM de 4,96 m6. Além disso, em termos 
do coefi ciente de determinação, a rede com duas camadas 
ocultas demonstrou um melhor desempenho. Foi obser-
vado que a rede com uma única camada oculta retornou 
0,432, enquanto que a rede com duas camadas ocultas re-
tornou 0,704. 

Resultados para o vetor de entrada 2

A tabela 3 ilustra os valores dos indicadores esta� s� cos 
para um total de seis modelos de RNA com vetor de entra-
da 2 durante os períodos de treinamento e testes. Como 
mencionado anteriormente, o vetor de entrada 2 consis� u 
nas variáveis do perímetro da bacia, comprimento do canal, 
inclinação, coefi ciente de escoamento e intensidade da chu-
va. Os resultados do desempenho do modelo indicaram que 
uma rede de camada única com sete neurônios – quando a 
função de a� vação era lógica e o algoritmo de treinamento 
era LM – apresentava o melhor desempenho. Esta rede re-
sultou em um R2 de 0,886 para o conjunto de dados de teste, 
um EQM de 0,69 m6 para o conjunto de dados de teste, e 
0,11 m6 para o conjunto de dados de treinamento, respec-
� vamente.

Tabela 1. Desempenhos de diferentes modelos de redes neurais ar� fi ciais com uma rede de uma camada e vetor de entrada 1

Função de ati va-
ção

Nº de 
Neurônios

Método de 
treinamento

Validação Treinamento Teste
EQM EQM EQM R2 SSE

Logsig 6 LM 1,21 0,9 1,63 0,537 255,9
Radbas 5 LM 1,32 0,6 0,96 0,853 150,7
Tansig 7 LM 1,16 1,1 1,65 0,668 259,1
Logsig 7 BR 4,48 3,95 7,53 0,257 1182
Radbas 7 BR 1,77 1,66 1,76 0,255 276,3
Tansig 4 BR 4,29 3,52 16,23 0,025 2548

Tabela 2. Desempenho de diferentes modelos de redes neurais ar� fi ciais com uma rede de duas camadas e vetor de entrada 1

Função de 
ati vação 

Camada 1

Função de 
ati vação 

Camada 2

Nº de 
Neurônios 
Camada 1

Nº de 
Neurônios 
Camada 2

Método 
de treina-

mento

Validação Treina-
mento Teste

EQM EQM EQM R2 SSE1
tansig logsig 5 8 LM 0,56 0,43 0,53 0,957 83,21
tansig radbas 7 8 LM 0,63 0,41 1,01 0,806 158,6
tansig tansig 7 10 LM 0,29 0,28 0,71 0,918 111,5
tansig logsig 7 9 RB 2,47 1,92 8,81 0,552 1383
tansig radbas 7 10 RB 1,34 1,18 1,86 0,442 292
tansig tansig 6 6 RB 2,03 1,58 1,59 0,547 249,6

1 Soma residual dos quadrados
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Para inves� gar a infl uência da camada oculta no desem-
penho da rede, outras combinações de modelos de RNA com 
vetor de entrada 2 foram desenvolvidas. Nestes modelos, o 
número de camadas foi aumentado duas vezes e diferentes 
parâmetros de rede, incluindo o número de neurônios, for-
mulários de função de a� vação e algoritmos de treinamento 
foram examinados. Para o vetor de entrada 2, os resultados 
do desempenho do modelo (Tabela 4) indicaram que, quan-
do o número de camadas ocultas aumentou duas vezes, o 
desempenho das três primeiras arquiteturas de RNA foi mui-
to semelhante. No entanto, entre os seis modelos de RNA, 
como descrito na Tabela 4, a rede composta por oito e nove 
neurônios com funções de a� vação de tansig em ambas as 
camadas é executada da melhor maneira. Nesta arquitetu-
ra, o melhor algoritmo de treinamento foi o LM. Esta rede 
resultou em um R2 de 0,987 para o conjunto de dados de 
teste, um EQM de 0,05 m6 para o conjunto de dados de tes-
te, e 0,002 m6 para o conjunto de dados de treinamento, 
respec� vamente.

Como indicado na Tabela 5, uma comparação do desem-
penho da rede proposta indica o seguinte: (1) o vetor de en-
trada 2 proporciona melhor desempenho para a es� ma� va 
de escoamento superfi cial em bacias hidrográfi cas urbanas; 
(2) o aumento do número de camadas ocultas é frequente-
mente ú� l para melhorar a es� ma� va do escoamento super-
fi cial em uma bacia hidrográfi ca urbana; (3) duas camadas 
ocultas com oito e nove neurônios e a função de a� vação do 
tansig em ambas as camadas exibe o melhor desempenho. 
O erro quadrado médio (EQM), Soma dos Erros ao Quadra-

do (SSE – Sum of Squared Error) e R2 observados para esta 
arquitetura de rede são 0,05 m6, 0,314 m6 e 0,987, respec-
� vamente.

Efeito de interação vetorial de entrada na arquitetura 
RNA

Para determinar se o vetor de entrada e a arquitetura de 
RNA (por exemplo, algoritmo de aprendizagem, função de 
transferência) têm um efeito signifi ca� vo no desempenho 
da rede, uma MANOVA bidirecional foi u� lizada. Assim, foi 
realizado um experimento no qual os vetores de entrada 1 e 
2 foram expostos a uma combinação de métodos de apren-
dizagem e funções de transferência. Os dados de desempe-
nho foram gerados usando uma validação cruzada de dez 
vezes. O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 
dez partes. Cada parte foi realizada por sua vez, e a rede foi 
treinada nos nove décimos restantes. Então, seus índices de 
desempenho (EQM e R2) foram calculados sobre o conjunto 
de espera. A rede foi executada um total de dez vezes em 
diferentes conjuntos de treinamento. Finalmente, os dez 
índices de desempenho foram calculados como média para 
produzir uma es� ma� va de desempenho. Uma MANOVA bi-
direcional foi executada pela SPSS para uma RNA de uma 
camada e duas camadas. As conclusões gerais são apresen-
tadas a seguir.

• Em ambas as redes (RNA de uma camada e RNA de 
duas camadas), o efeito mul� variado da arquitetura 

Tabela 3. D esempenhos de diferentes modelos de redes neurais ar� fi ciais com uma rede de uma camada e vetor de entrada 2

Função de 
ati vação

Nº de Neurô-
nios

Método de 
treinamento

Validação Treinamento Teste
EQM EQM EQM R2 SSE

logsig 7 LM 0,17 0,11 0,69 0,886 108,33
radbas 7 LM 0,98 0,69 2,27 0,744 356,39
tansig 7 LM 0,34 0,26 1,17 0,803 183,69
logsig 9 RB 1,63 1,35 1,34 0,694 210,38
radbas 9 RB 1,33 0,75 1,78 0,538 279,46
tansig 5 RB 1,87 1,54 2,29 0,438 359,53

Tabela 4. Desempenho de diferentes modelos de redes neurais ar� fi ciais com uma rede oculta de duas camadas e vetor de entrada 2

Fun-
ção de 

ati vação 
Camada 1

Fun-
ção de 

ati vação 
Camada 2

Nº de 
Neu-

rônios 
Camada 1

Nº de 
Neu-

rônios 
Camada 2

Método 
de treina-

mento

Validação Treina-
mento Teste

EQM EQM EQM R2 SSE

tansig logsig 8 7 LM 0,05 0.002 0,07 0,997 0,314

tansig radbas 9 9 LM 0,05 0,001 0,09 0,986 0,157

tansig tansig 8 9 LM 0,013 0,002 0,05 0,987 0,314

tansig logsig 9 11 RB 1,11 0,98 3,14 0,621 153,86

tansig radbas 9 12 RB 1,26 1,05 3,94 0,696 164,85

tansig tansig 9 9 RB 1 0,95 0,92 0,723 149,15
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RNA foi signifi ca� vo. Assim, as arquiteturas RNA di-
feriram em relação aos índices de desempenho da 
RNA. 

• Em ambas as redes (RNA de uma camada e RNA de 
duas camadas), o efeito mul� variado do vetor de en-
trada também foi signifi ca� vo. Portanto, os vetores 
de entrada diferiam com relação aos índices de de-
sempenho da RNA.

• Em ambas as redes (RNA de uma camada e RNA de 
duas camadas), a relação F (26,73) indicou que o 
efeito de interação do vetor de entrada e da arquite-
tura de rede foi esta� s� camente signifi ca� vo em um 
alfa 0,05. Portanto, o desempenho da arquitetura foi 
uma função do vetor de entrada, e as mudanças no 
vetor de entrada geraram diferenças signifi ca� vas 
no desempenho da RNA com arquiteturas par� cu-
lares. Assim, em uma bacia de captação urbana na 
qual o processo hidrológico é complexo, e os dados 
não são sufi cientes, a es� ma� va de escoamento su-
perfi cial requer exame e comparação simultâneos 
de uma gama diversifi cada de vetores de entrada e 
arquiteturas de RNA.

Análise de aplicabilidade

O modelo de RNA proposto desenvolvido neste estudo foi 
verifi cado e o desempenho do modelo sob diferentes condi-
ções de pluviosidade e vegetação foi avaliado no estudo da 
área. A verifi cação do modelo RNA foi realizada comparan-
do-se os resultados do modelo RNA com os resultados do 
escoamento superfi cial observado e da simulação SWMM. 
Para determinar se exis� am diferenças signifi ca� vas entre 
os resultados, foi realizada uma MANOVA unidirecional. O 
estudo da área foi composto de ruas e rodovias, apartamen-
tos (com menos de 10% de vegetação), casas (com 10% a 
15% de vegetação) e cinturões verdes (com 75% de vegeta-
ção). O � po de precipitação foi classifi cado como chuva com 
períodos de retorno de dois, cinco e dez anos.

Para este fi m, foi projetada uma experiência na qual nove 
eventos de chuva foram divididos em três grupos de acor-
do com três modelos de medição (RNA, SWMM, e obser-
vados). Para inves� gar o desempenho do modelo proposto 
em diferentes situações de chuva, os autores selecionaram 
os sujeitos de acordo com três � pos de retorno do período 
de chuvas (dois, cinco, e dez anos). As saídas do modelo fo-
ram medidas por quatro variáveis de resposta, ,,,, onde  é 
o volume de escoamento pertencente aos quatro � pos de 
vegetação da bacia hidrográfi ca. A Tabela 6 lista os valores 
das quatro variáveis dependentes em cada uma das células. 

Tabela 6. Comparação do modelo de rede neural ar� fi cial e 
resultados SWMM e escoamento observado em diferentes � pos 
de bacias de captação urbanas e períodos de retorno de chuvas 

 Período de 
retorno das 

chuvas

Média das 
variáveis 

dependentes 
(/h)

Modelo
Obser-
vadoRNA SWMM

2 anos

y1 7,96 7,7 6,5
y2 168 164,2 132
y3 90,8 89,76 63,7
y4 29,5 30,9 19,15

5 anos

y1 11,84 11,2 9,2
y2 263 239 233
y3 144 156,1 99,1
y4 42 45 26,05

10 anos

y1 14,2 14 9,8
y2 294,3 299,3 245
y3 165,3 167,3 115
y4 51,3 56,2 31,5

A análise unidirecional MANOVA foi realizada pela SPSS. 
Os resultados estão ilustrados na Tabela 7. Como mostrado 
na tabela, nenhuma das variáveis de resultado é esta� s� -
camente signifi ca� va no nível 0,05 de alfa. Portanto, po-
demos concluir que não existe diferença esta� s� camente 
signifi ca� va entre o valor de escoamento superfi cial es� -

Tabela 5. Comparação dos desempenhos das quatro redes mais bem ajustadas

Combinação de 
entrada Camadas ocultas Método de 

treinamento
Teste

EQM R2 SSE

Vetor 1
1

radbas(5)
0,96 0,853 150,7

 @LM *

2
tansig(5) logsig(8) 

0,53 0,957 83,21
@LM **

Vetor 2
1

logsig(7)
0,69 0,886 108,33

@LM

2
tansig(8)-tansig (9) 

0,05 0,987 0,314
@LM 
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mado pelo modelo RNA, o modelo SWMM, e o observado 
nas bacias de captação. Como a experiência foi realizada 
em vários ambientes de vegetação e períodos de retorno 
de chuvas, o resultado da MANOVA sugere a capacidade de 
resposta e aplicabilidade do modelo RNA em um cenário 
da vida real.

Tabela 7. Testes mul� variados

Valor F Hipóte-
se df. Erro df. Sig.

Traço de Pillai 1,102 1,228 8,000 8,000 ,389

Lambda de 
Wilks ,055 2,450 8,000 6,000 ,146

Traço de 
Hotelling 14,345 3,586 8,000 4,000 ,116

A maior raiz 
de Roy 14,143 14,143 4,000 4,000 ,013

4. CONCLUSÃO

Neste estudo, várias arquiteturas RNA foram examinadas 
para explorar a melhor topologia para a es� ma� va do es-
coamento superfi cial em uma bacia de captação urbana. A 
topologia proposta compreende estas caracterís� cas: duas 
camadas ocultas, oito neurônios na primeira camada, nove 
neurônios na segunda camada, a mesma função de a� vação 
do tansig em ambas as camadas, e o algoritmo de treina-
mento LM. O resultado da MANOVA unidirecional indicou 
que a arquitetura proposta pode es� mar o escoamento 
superfi cial para diferentes � pos de vegetação urbana e in-
tensidades pluviométricas. Uma comparação dos valores de 
escoamento gerados pelo modelo RNA proposto com os do 
SWMM não mostrou diferenças esta� s� camente signifi ca� -
vas entre eles. 

Os resultados desta pesquisa apoiam a aplicação da RNA 
como uma alterna� va adequada para modelos � sicos de es-
� ma� va de escoamento superfi cial. Par� cularmente, em ba-
cias urbanas onde os dados são insufi cientes e os processos 
hidrológicos são complexos, a aplicação de RNA é adequada. 
Entretanto, o desempenho da RNA em bacias hidrográfi cas 
urbanas é a função do vetor de entrada e da arquitetura de 
rede. Os resultados de uma MANOVA bidirecional implica-
ram no efeito signifi ca� vo da arquitetura de RNA e do vetor 
de entrada no desempenho da RNA. Além disso, o efeito de 
interação da arquitetura de RNA e do vetor de entrada foi 
adicionalmente signifi ca� vo.

Estas descobertas demonstram a importância das variá-
veis de entrada na modelagem baseada em RNA da es� ma-
� va de escoamento superfi cial em bacias de captação urba-
nas. Assim, é necessária uma metodologia para explorar e 

selecionar as melhores variáveis que afetam os vetores de 
entrada. A metodologia desenvolvida neste estudo é basea-
da em uma equação � sica existente do processo hidrológi-
co. Em pesquisas futuras, sugere-se a aplicação de técnicas 
esta� s� cas mul� variadas, tais como análise exploratória de 
fatores e modelos de equações estruturais. Estas técnicas 
contribuirão para explorar construções não observáveis e 
para criar um vetor de entrada que promoverá um modelo 
de RNA mais preciso.
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