
v. 10, Edição Especial 1 | 2025

 revista de educação,
ciência e tecnologia do ifg 

Submetido 09/06/2024. Aprovado 20/03/2025  
Avaliação: revisão duplo-anônimo

Previsão de vazão de rios usando rede 
perceptron multi-camada otimizada por 
neural architecture search
RIVER FLOW FORECASTING USING A MULTI-LAYER PERCEPTRON NETWORK. OPTIMIZED BY 
NEURAL ARCHITECTURE SEARCH 

PREDICCIÓN DEL CAUDAL DE RÍOS USANDO  UNA RED PERCEPTRÓN MULTICAPA 
OPTIMIZADA POR NEURAL ARCHITECTURE SEARCH

Eduardo Henrique Próspero Souza 
Instituto Federal do Espírito Santo (Ifes) 

duvrdx@gmail.com

Vinicius Marques de Oliveira 
Petrobras 

vinicius.armlock@hotmail.com

Jefferson Oliveira Andrade 
Instituto Federal do Espírito Santo (Ifes) 

jefferson.andrade@ifes.edu.br

Karin Satie Komati 
Instituto Federal do Espírito Santo (Ifes) 

kkomati@ifes.edu.br

Resumo
Este estudo propõe um modelo de rede neural otimizada pela abordagem de Neural Architecture 
Search (NAS) para a previsão da vazão de água de rios, utilizando dados de estações fluviométricas 
localizadas em seus afluentes. Os dados dessas estações são modelados como séries temporais mul-
tivariadas e servem como entrada para uma rede neural do tipo Perceptron Multicamada. Utilizaram-se 
duas bases de dados de rios: Rio Itapemirim e Rio Acre. Os resultados dos experimentos demonstram 
a capacidade dessa abordagem em capturar a complexidade e variabilidade dos dados de vazão dos 
rios, alcançando coeficientes de determinação (R²) de 0,999 para o Rio Itapemirim e 0,975 para o Rio 
Acre. Esses resultados evidenciam que a rede neural tem uma alta capacidade de modelar a complexi-
dade e variabilidade dos dados de vazão tanto do Rio Itapemirim quanto do Rio Acre.

Palavras-chave: série temporal multivariada; coeficiente de determinação; Rio Itapemirim; Rio Acre.

Abstract
This study proposes a neural network model optimized through the Neural Architecture Search (NAS) 
approach for forecasting river water flow using data from fluviometric stations located along tributaries. 
The data collected from these stations are represented as multivariate time series and serve as input to 
a Multilayer Perceptron (MLP) neural network. Two river basins were considered: the Itapemirim River 
and the Acre River. The experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed approach in 
capturing the complexity and variability of river flow data, achieving coefficients of determination (R²) of 
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0.999 for the Itapemirim River and 0.975 for the Acre River. These findings highlight the high modeling 
capacity of the neural network for accurately representing flow dynamics in both basins.

Keywords: multivariate time series; coefficient of determination; Itapemirim River; Acre River.

Resumen
Este estudio propone un modelo de red neuronal optimizado por el enfoque NAS (Neural Architecture 
Search) para predecir el caudal de agua de los ríos utilizando datos de estaciones hidrométricas ubica-
das en sus afluentes. Los datos de estas  estaciones se modelan como series temporales multivariadas 
y sirven como entrada para una red neuronal Perceptrón Multicapa. Se utilizaron dos conjuntos de 
datos de ríos: el río  Itapemirim y el río  Acre. Los resultados experimentales demuestran la capacidad 
de este enfoque para capturar la complejidad y variabilidad de los datos de caudal de los ríos, logrando 
coeficientes de determinación (R²) de 0,999 para el río  Itapemirim y 0,975 para el río  Acre. Esto s re-
sultados indican que el modelo de red neuronal captura eficazmente la complejidad y variabilidad de los 
datos de caudal. El estudio concluye que el enfoque optimizado de la red neuronal muestra un potencial 
significativo para la predicción precisa del caudal de los ríos.

Palabras clave: serie temporal multivariada; coeficiente de determinación; Río Itapemirim. Río Acre

Introdução

Diversas cidades brasileiras enfrentam desafios ambientais significativos em vir-
tude da sua proximidade com os rios. Um dos principais problemas é a ocorrência de 
inundações, que resultam em perdas materiais e, em casos extremos, em perdas de 
vidas humanas (Saito et al., 2023). Esses eventos têm impactos negativos tanto do 
ponto de vista socioeconômico quanto na qualidade de vida das populações afetadas 
(Farias; Mendonça, 2022). Nesse contexto, a capacidade de prever a possibilidade 
de inundações torna-se essencial para a implementação de medidas preventivas efi-
cazes e para a mitigação dos danos. A utilização de tecnologias de monitoramento e 
modelagem, aliada a políticas públicas adequadas, pode contribuir significativamente 
para a redução dos riscos e para a proteção das comunidades vulneráveis. 

O monitoramento hidrometeorológico consiste na observação contínua dos dife-
rentes estágios do ciclo da água na superfície terrestre e na atmosfera (Agevap, 2024). 
A gestão desses dados envolve atividades de coleta, processamento, armazenamen-
to, recuperação e disponibilização de informações históricas sobre as condições at-
mosféricas e a vazão dos rios. A vazão, por sua vez, é definida como a quantidade 
de fluido que atravessa uma determinada seção de escoamento. Esse processo é 
realizado por meio de uma rede de estações hidrométricas, que inclui estações plu-
viométricas para medir a precipitação, estações fluviométricas para monitorar o fluxo 
dos rios e estações meteorológicas para registrar dados climáticos.

O conhecimento da vazão de um rio ou de um corpo d’água é fundamental para a 
elaboração de planos de gestão sustentável, o controle de enchentes, o dimensionamento 
de barragens, a concessão de outorgas e a resolução de conflitos hídricos entre diferentes 
usuários de água, como a agricultura, o consumo humano e a dessedentação de animais 
(Andrade, et al., 2017). Em termos fluviométricos, a vazão corresponde ao volume de 
água que escoa por uma seção do rio em um determinado intervalo de tempo.

A previsão da vazão da água em um rio, a partir dos dados obtidos por estações 
fluviométricas, pode ser modelada como um problema de séries temporais multivaria-
das (Lima; Marques; Orth, 2023). A previsão de séries temporais consiste em analisar 
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e modelar dados sequenciais registrados ao longo do tempo, com o objetivo de reali-
zar projeções futuras com base nos padrões históricos. Uma série temporal univariada 
é definida como uma sequência de pontos de dados organizados em ordem sucessiva 
no tempo (Morettin; Toloi, 2018). Já uma série temporal multivariada envolve múltiplas 
variáveis dependentes do tempo, nas quais cada variável pode depender não apenas 
de seus próprios valores anteriores, mas também dos valores anteriores das demais 
variáveis (Morettin; Toloi, 2020). Em geral, uma série temporal é constituída por amos-
tragens realizadas em pontos sucessivos igualmente espaçados no tempo, caracteri-
zando uma sequência de dados em tempo discreto (Oliveira; Komati; Andrade, 2021).

Modelos de redes neurais têm se mostrado promissores na previsão de séries 
temporais multivariadas, sendo capazes de capturar relações não lineares entre variá-
veis que não são facilmente tratáveis por modelos estatísticos tradicionais (Gonzalez-
Vidal; Jimenez; Gomez-Skarmeta, 2019). No entanto, o desempenho desses mode-
los depende da escolha adequada da arquitetura, motivo pelo qual muitos trabalhos 
recentes se dedicam a comparar e propor novas configurações para diferentes tipos 
de problemas. Embora seja possível otimizar os parâmetros por meio da experimen-
tação, Miikkulainen et al. (2019) argumentam que a abordagem de tentativa e erro é 
dispendiosa, especialmente em redes neurais que envolvem centenas de milhares de 
hiperparâmetros.

Uma abordagem para encontrar a melhor arquitetura de rede neural é o AutoML 
(aprendizado de máquina automatizado), que consiste na automação total ou par-
cial da aplicação de métodos de aprendizado de máquina a um problema (Telikani et 
al., 2021). O AutoML pode ser implementado por meio de duas tarefas principais: o 
Neural Architecture Search (NAS) e a otimização de hiperparâmetros (Hutter; Kotthoff; 
Vanschoren, 2019). O NAS busca automatizar a definição da topologia das redes neu-
rais artificiais, enquanto a otimização de hiperparâmetros refere-se à seleção do con-
junto de parâmetros que maximiza o desempenho do modelo de aprendizado.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar modelos de redes neurais artifi-
ciais (RNA) do tipo Perceptron Multicamadas (MLP, do inglês Multilayer Perceptrons), 
otimizados por meio da abordagem de NAS, para o problema de predição da vazão de 
rios. O estudo amplia a pesquisa de Souza et al. (2023), que havia proposto um mode-
lo MLP otimizado por NAS com base na implementação de Oliveira, Komati e Andrade 
(2024), utilizando dados do Rio Itapemirim e avaliação baseada no coeficiente de 
determinação (R2). A nova pesquisa expande o escopo do trabalho anterior ao incor-
porar: (i) um conjunto de dados ampliado para o Rio Itapemirim, (ii) uma nova base de 
dados para o Rio Acre e (iii) a inclusão da métrica RMSE (Root Mean Squared Error, 
em português, Raiz do Erro Quadrático Médio).

Este artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 2, são apresentados 
os conceitos de NAS e MLP; na Seção 3, são descritos os trabalhos relacionados; a 
Seção 4 aborda os materiais e métodos utilizados nos experimentos; a Seção 5 apre-
senta os resultados obtidos; e, por fim, a conclusão é discutida na Seção 6.

Fundamentação teórica

Esta seção apresenta detalhes sobre o modelo MLP e a abordagem de NAS, 
dispondo sobre os principais conceitos teóricos que fundamentam o desenvolvimento 
deste trabalho.
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Multilayer Perceptrons (MLP)

O MLP é um tipo de RNA composta por neurônios organizados em uma camada 
de entrada, uma ou mais camadas ocultas totalmente conectadas e uma camada de 
saída (Park; Lek, 2016). A camada de entrada recebe os dados iniciais, seguida pelas 
camadas ocultas, que processam as informações da camada anterior aplicando uma 
função de ativação à soma ponderada das entradas em cada neurônio, o que introduz 
não-linearidades essenciais para o aprendizado de padrões complexos. A quantidade 
de neurônios nas camadas ocultas é um fator importante no MLP, pois influencia a ca-
pacidade do modelo de capturar padrões nos dados. Um número maior de neurônios 
pode aumentar a expressividade da rede, mas também eleva o risco de sobreajuste. 
Por fim, a camada de saída gera a resposta final do modelo, cujo número de neurônios 
varia conforme a tarefa específica.

O funcionamento do MLP inicia-se com a propagação direta, na qual os dados 
de entrada atravessam a rede camada por camada. Cada neurônio calcula a soma 
ponderada de suas entradas e aplica uma função de ativação, como ReLU, sigmoid 
ou tanh, para gerar sua saída. A diferença entre a saída predita pela rede e o valor 
real é avaliada por meio de uma função de perda, como erro quadrático médio ou 
entropia cruzada. Esse erro é então propagado para trás na rede durante o processo 
de retropropagação (backpropagation), no qual os pesos das conexões são ajustados 
para minimizar a função de perda. A propagação direta e a retropropagação são re-
petidas ao longo de diversas iterações, ou épocas, até que a rede aprenda a mapear 
adequadamente as entradas para as saídas. O número máximo de iterações define o 
limite para o treinamento: valores altos podem levar ao sobreajuste, enquanto valores 
baixos podem impedir a convergência adequada do modelo.

O algoritmo de retropropagação utiliza o gradiente da função de perda em re-
lação aos pesos da rede para atualizá-los de forma iterativa. A taxa de aprendizado 
controla a magnitude dessas atualizações, determinando o tamanho dos passos que 
o algoritmo de otimização realiza ao percorrer o espaço da função de erro em bus-
ca dos pesos que minimizem a perda. A escolha do otimizador, como o Stochastic 
Gradient Descent (SGD) ou o Adam, influencia diretamente a eficiência e a eficácia 
do treinamento. Além disso, o parâmetro alpha, também denominado termo de pena-
lidade, é utilizado para restringir o tamanho dos pesos, contribuindo para a prevenção 
do sobreajuste (overfitting). 

Haykin (2001) destaca que o MLP se sobressai como um modelo não linear ge-
ral, com capacidade de aprender padrões complexos sem apresentar viés indutivo. O 
viés indutivo ocorre quando um algoritmo de aprendizado de máquina busca, a partir 
de um conjunto de dados de treinamento, a hipótese que melhor descreva as relações 
entre os objetos e se ajuste aos dados (Bachmann; Anagnostidis; Hofmann, 2024). 
No entanto, o MLP apresenta algumas limitações: em geral, requer uma quantidade 
substancial de dados para generalizar adequadamente, bem como outros modelos de 
aprendizado profundo. Além disso, seu desempenho pode ser sensível à escolha dos 
hiperparâmetros.
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Neural Architecture Search (NAS)

O Neural Architecture Search (NAS) é uma abordagem no campo do apren-
dizado de máquina que visa automatizar o processo de criação de arquiteturas de 
redes neurais profundas. Antes do surgimento dessa técnica, o design de modelos de 
aprendizado profundo dependia de conhecimento técnico especializado e de um pro-
cesso manual de experimentação e ajuste de parâmetros. Pesquisadores precisavam 
explorar diversas combinações de configurações e ajustar hiperparâmetros para cada 
aplicação específica (Zoph; Le, 2016). O NAS introduz um método automatizado que 
permite a exploração sistemática de espaços de arquitetura, identificando configura-
ções adequadas para problemas específicos. Essa abordagem reduz a necessidade 
de intervenção manual e possibilita a construção de modelos com desempenho com-
petitivo em menos tempo.

O NAS é uma abordagem que automatiza o processo de definição de arquiteturas 
de redes neurais, operando de maneira iterativa. Algoritmos de busca exploram um espa-
ço predefinido de arquiteturas, testando diferentes configurações e selecionando aquelas 
que melhor atendem a critérios como precisão, desempenho computacional e eficiência 
no uso de recursos (Brandão; Correa; Guedes, 2023). A cada iteração, as arquiteturas 
candidatas são avaliadas, e os resultados orientam a escolha das próximas configura-
ções, permitindo o ajuste até a identificação de uma solução adequada para o problema.

Figura 1 – Diagrama da técnica de NAS 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Conforme ilustrado na Figura 1, o processo de NAS organiza-se em três com-
ponentes principais: espaço de busca, estratégia de busca e estratégia de estimativa 
de desempenho (Elsken; Metzen; Hutter, 2019). O espaço de busca define as arquite-
turas possíveis, especificando os hiperparâmetros e suas combinações permitidas. A 
estratégia de busca é o método utilizado para explorar esse espaço de forma eficiente, 
evitando a estagnação em ótimos locais e promovendo a diversidade entre as configu-
rações testadas. Já a estratégia de estimativa de desempenho é responsável por ava-
liar as arquiteturas candidatas e guiar a seleção das melhores alternativas, visando 
identificar o modelo com maior capacidade preditiva. Finalizada a busca, a arquitetura 
escolhida é utilizada para treinar o modelo definitivo, cujos resultados de predição são 
registrados para análise e validação posteriores.

Trabalhos correlatos

O artigo de Suddul et al. (2020) propõe uma abordagem híbrida baseada em 
otimização evolutiva para a previsão em tempo real de inundações em rios. A metodo-
logia combina variações do modelo MLP com algoritmos de otimização: o Algoritmo 
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Genético (GA) e o Algoritmo dos Morcegos (BA). Foram desenvolvidos e avaliados 
quatro métodos: MLP com otimização manual, MLP otimizado por GA (MLP-GA), MLP 
treinado com BA (MLP-BA) e uma abordagem híbrida (MLP-BA-GA). Os experimentos 
utilizaram dados hidrológicos de uma rede de sensores do Rio Dee, no País de Gales, 
Reino Unido. Os resultados indicam que o modelo híbrido MLP-BA-GA apresentou 
o melhor desempenho, alcançando 99,86% de precisão (coeficiente R2) no conjunto 
de validação, superando tanto os modelos tradicionais quanto os otimizados indivi-
dualmente por GA e BA. Embora o custo computacional na fase de treinamento seja 
elevado, o modelo final é considerado adequado para implementação em sistemas de 
alerta em tempo real.

O objetivo do trabalho de Santos-Neto et al. (2021) foi apresentar uma proposta 
de criação de um modelo hidroclimatológico da bacia do Rio Acre, utilizando RNA do 
tipo MLP. Dados mensais de temperatura da superfície do mar dos oceanos Pacífico e 
Atlântico tropicais, além do Atlântico Sudoeste, bem como da pressão média mensal 
em Darwin e Taiti, no período de 1971 a 2016, foram utilizados como entradas para a 
RNA. A base de dados contém 552 registros, sendo 87% usados para treinamento e 
13% para teste. As previsões da cota máxima mensal do Rio Acre, com antecedência 
de um a quatro meses, foram feitas com simulações variando de 1 até 30 neurônios 
na camada oculta para cada horizonte de previsão, e métricas de desempenho foram 
aplicadas para avaliar a eficiência do modelo. As simulações apresentaram resultados 
satisfatórios, com um R2 de 0,83 e RMSE de 0,2374 para a previsão com antecedên-
cia de um mês, utilizando um modelo MLP com 25 neurônios na camada oculta.

O trabalho de Brandão, Correa e Guedes (2023) apresenta uma análise compa-
rativa de duas abordagens de RNA para a previsão dos níveis dos rios, MLP e LSTM 
(do inglês Long Short-Term Memory), utilizando dados de séries temporais de quatro 
estações hidrológicas na bacia do Rio Madeira – que passa pelos estados de RO, MT, 
AM e AC. As séries temporais da cota do rio em cada uma das quatro estações con-
templam registros diários entre 2001 e 2014, totalizando 20.220 registros. Diversas 
configurações arquiteturais foram exploradas para as MLP, enquanto as LSTM consis-
tiam de uma única camada oculta recorrente. A métrica de desempenho adotada foi o 
coeficiente de determinação (R2), que quantifica a capacidade preditiva das RNA em 
relação aos dados reais. O melhor desempenho foi obtido com a MLP na estação de 
Porto Velho, alcançando R2 de 0,963. Os resultados indicam que, em alguns casos, 
as LSTM superaram as MLP, especialmente em horizontes de previsão mais curtos; 
porém, para períodos de previsão mais longos, não foram observadas diferenças es-
tatisticamente significativas de desempenho.

O artigo de Zanial et al. (2023) propõe um modelo híbrido que combina RNAs 
com o algoritmo de otimização Cuckoo Search (CS) para prever a vazão do rio na 
usina hidrelétrica de Terengganu, na Malásia. Utilizando dados históricos de precipita-
ção e vazão (1971–2017) fornecidos pelo Departamento de Irrigação e Drenagem da 
Malásia, o estudo compara o desempenho de uma RNA tradicional com o do modelo 
híbrido CSRNA. A integração do Cuckoo Search visa otimizar os pesos e vieses da 
rede, mitigando problemas como convergência lenta e mínimos locais. Os resultados 
mostraram que o CS-RNA obteve desempenho superior, alcançando R2 de 0,935 e 
RMSE de 10,95m3/s na fase de teste em comparação aos valores de R2 de 0,923 e 
RMSE de 12,7m3/s da RNA convencional. O estudo conclui que o modelo híbrido é 
mais preciso e robusto.

O artigo de Souza et al. (2023) apresenta um estudo sobre o uso de mode-
los de séries temporais multivariadas para prever o nível e a vazão da água do Rio 
Itapemirim. Dois conjuntos de dados foram utilizados nos experimentos: (i) uma base 
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em que a variável alvo é o nível do rio, com 608 registros de dados de vazão de três 
estações fluviométricas (denominada “Vazão e Nível”), e (ii) uma base em que a va-
riável alvo é a vazão, utilizando 15.800 registros de dados de vazão das mesmas três 
estações (denominada “Somente Vazão”). Os dados de nível foram coletados manual-
mente pela Defesa Civil, enquanto os dados de vazão foram obtidos por meio de sen-
sores distribuídos ao longo do percurso do rio ou de seus afluentes. Modelos do tipo 
MLP foram otimizados utilizando a abordagem NAS para encontrar a melhor arquite-
tura para cada base de dados. Em ambos os casos, os dados foram divididos em 75% 
para treinamento e 25% para teste. A conclusão aponta que os resultados com a base 
“Somente Vazão” foram superiores, alcançando um R2 de 0,955, valor semelhante ao 
do modelo matemático de Bof (2022), que obteve R2 de 0,959.

O artigo de Mihel, Lerga e Krvavica (2024) apresenta uma revisão sistemática 
dos métodos de aprendizado de máquina (ML) aplicados à previsão, reconstrução e 
modelagem de relações nível-vazão em rios e estuários de influência tidal. Os autores 
destacam que, apesar do avanço no uso de ML em ambientes de água doce, existe uma 
lacuna significativa no tratamento de ambientes costeiros dinâmicos, como estuários e 
rios tidais, onde processos complexos e não lineares prevalecem. O artigo analisa 35 
estudos, divididos entre abordagens baseadas em modelos estatísticos simples, clas-
sificadores e métodos de ensemble, redes neurais rasas, redes neurais recorrentes e 
modelos híbridos que combinam ML com métodos físicos ou de pré-processamento 
de dados. As bases de dados utilizadas incluem registros horários de níveis de água, 
vazões, dados meteorológicos e parâmetros de maré, coletados em diferentes locais ao 
redor do mundo. Os resultados quantitativos variam, mas indicam que modelos híbridos 
superam abordagens tradicionais em termos de métricas como RMSE e R2, especial-
mente em cenários de previsão multistep e de alta complexidade. A revisão conclui que, 
embora redes neurais recorrentes e sistemas híbridos apresentem maior potencial para 
lidar com a variabilidade espaço-temporal dos processos hidrológicos, permanecem de-
safios como a necessidade de volumes de dados de alta resolução maiores e a dificul-
dade de generalização dos modelos em condições não observadas.

De modo geral, este trabalho apresenta similaridades e diferenças em relação 
aos estudos correlatos analisados. Assim como em Suddul et al. (2020) e Zanial et 
al. (2023), foi utilizado o modelo MLP em conjunto com técnicas de otimização auto-
mática. De maneira semelhante aos estudos de Brandão, Correa e Guedes (2023) 
e Santos-Neto et al. (2021), o MLP também foi empregado como preditor principal. 
Em particular, o trabalho de Santos-Neto et al. (2021) foca na previsão do nível do 
Rio Acre utilizando dados climatológicos como entrada, enquanto este estudo prevê 
a vazão, usando dados fluviométricos. Diferentemente de Zanial et al. (2023), que 
empregam o algoritmo de otimização Cuckoo Search, este trabalho adota uma abor-
dagem baseada em NAS. Este artigo ainda expande o estudo de Souza et al. (2023), 
ampliando a base de dados do Rio Itapemirim, incorporando o Rio Acre e utilizando 
tanto RMSE quanto R2 como métricas de avaliação. Alinhado aos artigos revisados, 
este trabalho adota as métricas RMSE e R2 para avaliar o desempenho dos modelos.
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Materiais e métodos

Esta seção está organizada em quatro partes: a área de estudo dos dois rios 
analisados, o processo de elaboração das bases de dados utilizadas nos experimen-
tos, as métricas adotadas para avaliação dos modelos e a descrição da técnica de 
NAS aplicada no treinamento do modelo MLP. A Figura 2 ilustra o fluxo geral do tra-
balho, abrangendo a coleta e o pré-processamento das bases de dados (destacados 
pelo retângulo azul), o processo iterativo de seleção do melhor modelo por meio do 
NAS (delimitado pelo retângulo preto) e, por fim, a execução dos testes com o modelo 
selecionado, seguida da coleta dos resultados e métricas.

Figura 2 – Fluxograma de coleta de dados, treinamento e teste dos modelos 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as). 

Áreas de Estudo

Esta subseção descreve as características geográficas e hidrológicas dos dois 
rios utilizados nos experimentos: o Rio Itapemirim e o Rio Acre. Serão apresentados 
dados sobre suas localizações, principais afluentes, extensão dos cursos d’água e as-
pectos relevantes para o contexto de previsão de vazão, complementados por mapas 
ilustrativos das bacias hidrográficas correspondentes.

RIO ITAPEMIRIM

O Rio Itapemirim está situado na cidade de Cachoeiro de Itapemirim, no estado do 
Espírito Santo, uma região historicamente afetada por episódios de alagamento (Souza; 
Santos, 2018). O rio é formado pela confluência de dois braços, que se unem no mu-
nicípio de Alegre: o braço direito, que nasce em Muniz Freire, e o braço esquerdo, que 
nasce em Ibitirama, na Serra do Caparaó (AGERH, 2024). Seu principal afluente é o Rio 
Castelo, e a foz do Rio Itapemirim localiza-se no oceano Atlântico, na altura do município 
de Marataízes, também no Espírito Santo. A bacia hidrográfica do Rio Itapemirim ocupa 
uma área de aproximadamente 687.000 hectares e abrange 17 municípios.
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A Figura 3 apresenta, no canto superior esquerdo, o mapa do Brasil com a loca-
lização do estado do Espírito Santo destacada em um retângulo lilás. No canto inferior 
esquerdo, vê-se uma ampliação desse retângulo, representando o mapa do estado. A 
parte direita da figura detalha a área de interesse, indicando a localização das quatro 
estações fluviométricas utilizadas: Francisco Gross (em amarelo), São João (em ver-
melho), Pacotuba (em azul) e Ilha da Luz (em lilás). A estação Ilha da Luz é a mais 
próxima da área urbana do município de Cachoeiro de Itapemirim, identificado pela 
sigla CI no mapa.

Figura 3 – Localização das estações da base de dados do Rio Itapemirim 
Fonte: Adaptado de Neves et al. (2016).

RIO ACRE

O Rio Acre é um dos principais rios da Região Norte do Brasil e dá nome ao 
estado do Acre. Suas cheias já ocasionaram situações de emergência em diversos 
municípios ao longo de seu percurso (Monteiro; Menezes, 2024). A bacia hidrográfica 
do Rio Acre é formada por importantes afluentes, como o Rio Xapuri, o Riozinho do 
Rola e o Arroyo Bahia, além de igarapés, córregos, cursos de escoamento e esgotos 
urbanos (Sant’anna, 2017).

O rio nasce a uma altitude aproximada de 300 metros. Em seu curso superior, 
até a localidade de Seringal Paraguaçu (próxima a Assis Brasil), o Rio Acre atua como 
fronteira natural entre o Brasil e o Peru. Posteriormente, até a cidade de Brasileia, 
delimita a divisa entre o Brasil e a Bolívia. Após adentrar definitivamente no território 
brasileiro, o rio atravessa cidades como Porto Acre, segue pelo estado do Amazonas 
e deságua em sua foz. O Rio Acre percorre mais de 1.190 km desde suas nascentes 
até a desembocadura (IBGE, 2024).
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Figura 4 – Localização das estações da base de dados do Rio Acre 
Fonte: Adaptado de Neto et al. (2017).

A Figura 4 apresenta, no retângulo localizado à esquerda, abaixo da legenda, o 
mapa da América do Sul com a localização do Rio Acre destacada por um retângulo 
preto. A ampliação dessa área, mostrada à direita, evidencia as principais estações 
utilizadas nos experimentos: a estação “Capixaba” (marcada em azul escuro), a esta-
ção “Rio Rola” (em vermelho) e a estação “Rio Branco” (em roxo), esta última situada 
próxima à área urbana da capital acreana, Rio Branco.

1 ServiçoAna (c2025). 

2 Ana (c2025).  

Bases de dados 

Esta subseção apresenta os procedimentos de coleta e pré-processamento das 
bases de dados utilizadas nos experimentos. As fontes de dados empregadas foram o 
ServiceANA1 e a plataforma HidroWEB.2

•	 O ServiceANA é um serviço web disponibilizado pela Agência Nacional de Águas (ANA) do 
Brasil, que oferece acesso a dados hidrológicos por meio de APIs. Entre as informações for-
necidas, estão registros históricos sobre rios, bacias hidrográficas e estações telemétricas. 
Neste trabalho, utilizou-se o serviço de estações telemétricas para coletar dados de vazão 
das estações distribuídas ao longo dos rios estudados. Esses dados, captados automatica-
mente por sensores, são disponibilizados para acesso e download via API, possibilitando 
sua integração direta com sistemas de processamento de dados.
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•	 O HidroWEB é mantido pela ANA. Trata-se de um portal que oferece acesso aos dados hi-
drológicos coletados por estações em todo o Brasil e em alguns países vizinhos. Além dos 
dados, o HidroWEB disponibiliza mapas interativos que mostram a localização de todas as 
estações, facilitando a visualização e seleção dos sensores mais relevantes para cada estu-
do. Esse recurso facilita o entendimento da distribuição geográfica dos sensores e a escolha 
das estações que melhor representam as condições hidrológicas dos rios estudados. Neste 
trabalho, o HidroWEB foi utilizado para identificar as estações mais bem posicionadas ao 
longo dos Rios Itapemirim e Acre.

Para a coleta de dados, foi desenvolvido um script que realiza requisições HTTP 
do tipo POST ao ServiceANA, retornando dados de vazão das estações selecionadas, 
com especificação de identificador, data de início e fim. As respostas são armazena-
das em pastas específicas para cada rio. Todas as bases de dados foram construídas 
a partir do (i) download dos dados históricos via WebService e (ii) execução de um 
script Python, que converte e concatena os arquivos, gerando um único arquivo CSV. 
O código está disponível no GitHub.3

Para o Rio Itapemirim, foram utilizados os dados de vazão das três estações 
afluentes (Francisco Gross, São João e Pacotuba) e da estação alvo, Ilha da Luz. A 
Tabela 1 apresenta uma amostra de cinco registros, compostos por data, hora, vazões 
das três estações e a vazão da estação alvo no período entre 19-02-2021 à zero hora 
e 01-05-2024 às 23h.

Para o Rio Acre, os dados de entrada são das estações Rio Rola e Capixaba, 
com a variável alvo sendo a vazão da estação Rio Branco. A Tabela 2 também apre-
senta cinco registros, com informações de data, hora e vazões das três estações no 
mesmo período de coleta. Essa base foi denominada “Rio Acre”.

Data e Hora Francisco Gross (m³/s) Pacotuba (m³/s) São João (m³/s) Ilha da Luz (m³/s)
2023-10-02 22:00:00 86,63 103,38 13,48 260,72

2023-10-02 21:00:00 88,21 107,19 13,70 265,70

2023-10-02 20:00:00 92,99 113,03 13,70 271,98

2023-10-02 19:00:00 97,83 117,01 14,15 279,60

2023-10-02 18:00:00 101,08 121,05 14,15 286,04

Tabela 1 - Amostra dos dados da base “Rio Itapemirim” 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Data e Hora Rio Rola (m³/s) Capixaba (m³/s) Rio Branco (m³/s)
2022-09-04 17:45:00 0,80 63,70 29,10

2022-09-04 17:30:00 0,80 63,70 28,70

2022-09-04 17:15:00 0,80 63,70 29,40

2022-09-04 17:00:00 0,80 63,70 30,50

2022-09-04 16:45:00 0,80 63,70 30,10

2022-09-04 16:30:00 0,80 63,70 30,10

Tabela 2 - Amostra dos dados da base “Rio Acre” 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

3 Conjunto [...] (c2025).
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Métricas

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas duas métricas: o coefi-
ciente de determinação R² e o RMSE (Root Mean Squared Error) (Zanial et al., 2023). 
O coeficiente R² é uma medida estatística que indica a proporção da variabilidade da 
variável dependente (variável alvo) explicada pelas variáveis independentes (variáveis 
preditoras) em um modelo de regressão, conforme apresentado na Equação 1.

(1)

Nesse caso, n é o numero de observações, Yi é o valor observado, Y é a média 
das observações e Yi é o valor estimado (previsão) de Yi. O R², sendo usado para 
avaliar quão bem um modelo se ajusta aos dados. Seus valores variam de 0 a 1, um 
valor elevado (próximo de 1) sugere que o modelo é capaz de capturar grande parte 
da variação nos dados, enquanto valores próximos de 0 indicam baixo desempenho 
explicativo. De acordo com Prairie (1996), valores de superiores a 0,9 são considera-
dos indicativos de alta capacidade preditiva, enquanto valores iguais ou inferiores a 
0,65 são insatisfatórios.

A métrica RMSE mede a diferença entre os valores previstos por um modelo 
e os valores reais de um conjunto de dados, sendo calculada como a raiz quadrada 
da média dos quadrados dos erros. Essa métrica quantifica a dispersão dos erros, 
indicando o grau de proximidade das previsões dos valores reais. Valores menores de 
RMSE sugerem melhor desempenho do modelo. O cálculo do RMSE é apresentado 
na Equação 2.

(2)

Sendo n é o numero de observações, Yi é o valor observado e Yi é o valor esti-
mado (previsão) de Yi. A unidade do RMSE é a mesma unidade de Yi.

MLP Otimizado pela Técnica de NAS

Neste trabalho, adotou-se a metodologia de NAS baseada na proposta de 
Oliveira, Komati e Andrade (2024). Nesse estudo, os autores desenvolveram um mo-
delo de previsão de consumo de gás em uma planta de pelotização utilizando técnicas 
de aprendizado de máquina (AM), com o objetivo de comparar seu desempenho em 
relação a métodos estatísticos tradicionais. A avaliação dos modelos foi realizada com 
a métrica RMSE, e os resultados indicaram que as técnicas de AM superaram os mé-
todos estatísticos convencionais. Entre os modelos avaliados, o destaque foi o MLP 
otimizado por NAS, que não apenas apresentou menor erro de previsão, mas também 
um tempo de predição significativamente reduzido, sendo considerado o mais promis-
sor para aplicação em ambientes de produção.

¯
ˆ

ˆ
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A abordagem de NAS foi implementada utilizando um algoritmo de otimização 
baseado na combinação de Hill Climbing e greedy search (Elsken; Metzen; Hutter, 
2017). O Hill Climbing é um método heurístico que parte de uma solução inicial e 
realiza pequenas alterações, aceitando apenas as mudanças que melhoram o desem-
penho, até que não sejam encontradas novas melhorias. Já o greedy search é uma 
estratégia que seleciona, a cada etapa, a opção localmente mais promissora, buscan-
do alcançar uma solução global ótima. No contexto de NAS, a combinação dessas téc-
nicas permite explorar o espaço de arquiteturas de maneira eficiente, incrementando 
gradativamente a qualidade das soluções encontradas.

A Tabela 3 apresenta o conjunto de valores considerados para cada hiperparâme-
tro explorado. Os hiperparâmetros da arquitetura MLP analisados incluem: quantidade 
de neurônios na camada oculta, funções de ativação, valor de Alpha (termo de regula-
rização), algoritmos otimizadores, taxa de aprendizado e número máximo de iterações.

Hiperparâmetros Valores

Quantidade de neurônios na camada oculta [10, 20, 30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 
450, 500]

Função de Ativação [identity, logistic, relu, tanh]

Alpha [0,001, 0,0001, 0,00001, 0,000001, 0,0000001, 
0.00000001]

Otimizador [SGD, RMSprop, Adam]

Taxa de aprendizado [0,1, 0,01, 0,001, 0,0001, 0,00001, 0,000001]

Quantidade máxima de iterações [50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500]

Tabela 3 - Parâmetros e valores via NAS com AutoKeras 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Experimentos, resultados e discussão

As bases de dados foram divididas em 75% para treino e 25% para teste, seguin-
do o procedimento adotado por Oliveira, Komati e Andrade (2024). O número de épo-
cas para os experimentos foi fixado em 10. A Tabela 4 apresenta os hiperparâmetros 
dos melhores modelos encontrados pelo algoritmo NAS para as duas bases de dados. 
Observa-se que os dados do Rio Acre parecem apresentar maior complexidade, refle-
tida na necessidade de uma arquitetura com um número significativamente maior de 
neurônios na camada oculta (150) em comparação ao modelo do Rio Itapemirim (10).

Hiperparâmetros Rio Itapemirim Rio Acre
Qtde de neurônios na camada oculta 10 150

Função de Ativação relu relu

Alpha 1e-08 1e-03

Otimizador Adam Adam

Taxa de Aprendizado 0.001 0.1

Qtde máxima de iterações 500 350

Tabela 4 - Tabela com os hiperparâmetros da arquitetura dos melhores modelos por base de dados 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).
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A Tabela 5 apresenta os resultados das métricas obtidas nos conjuntos de teste. A 
primeira coluna identifica o rio e a referência ao artigo correspondente, a segunda colu-
na mostra o valor do R2, a terceira exibe o RMSE e a quarta informa a quantidade total 
de registros da base de dados. A variável alvo para o Rio Itapemirim é a vazão (m3/s) na 
estação Ilha da Luz, e para o Rio Acre é a vazão (m3/s) na estação Rio Branco.

Rio e artigo R2 RMSE registros
Rio Itapemirim (este artigo) 0,999 0,032 25.280

Rio Itapemirim (SOUZA et al., 2023) 0,955 0,032 15.800

Rio Acre (este artigo) 0,975 92,963 40.177

Rio Acre (SANTOS-NETO et al., 2021) 0,83 0,2374 552

Tabela 5 - Tabela comparativa com as métricas dos experimentos deste trabalho e trabalhos correlatos 
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Lembrando que o estudo de Prairie (1996) indicou que valores de R2 superiores 
a 0,9 podem ser considerados como representativos de alta capacidade preditiva. 
Observa-se que o modelo desenvolvido para o Rio Itapemirim obteve um valor de R2 

de 0,999 e um erro RMSE de apenas 0,032 m3/s. Além disso, o R2 de 0,999 superou o 
resultado obtido por Souza et al. (2023), cujo modelo apresentou R2 de 0,955. A Figura 
5 apresenta a curva dos dados reais de vazão do Rio Itapemirim (em metros cúbicos 
por segundo) em laranja, juntamente com a curva de predição em azul. As curvas são 
tão próximas que, em muitos trechos, a linha azul torna-se imperceptível sobre a linha 
laranja. Destaca-se que o modelo conseguiu prever corretamente o pico de vazão, 
indicado pela seta vermelha, ocorrido em março de 2024, após as fortes chuvas no 
estado do Espírito Santo (Oliveira, 2024).

Figura 5 – Gráfico comparando a curva de dados de vazão do Rio Itapemirim e o valor predito pelo 
melhor modelo 

Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Os valores previstos são extremamente próximos aos valores reais, o que pode ser 
um indicativo de possível overfitting. No entanto, esse comportamento também pode re-
fletir o fato de que o uso de uma base de dados maior (25.280 registros em comparação 
aos 15.800 registros do estudo anterior) contribuiu para uma modelagem mais precisa 
dos dados, o que está de acordo com a literatura, que aponta a necessidade de grandes 
volumes de dados para que MLPs consigam generalizar adequadamente. Resultados 
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semelhantes são observados na literatura: o artigo de Suddul et al. (2020) obteve um R2 

de 0,9986 utilizando um MLP para previsão no Rio Dee, enquanto o estudo de Brandão, 
Correa e Guedes (2023) atingiu R2 de 0,963 ao prever níveis do Rio Madeira no período 
de 2001 a 2014, utilizando uma base com 20.220 registros.

Para a base de dados Rio Acre, o melhor modelo atingiu um R2 de 0,975 e um 
RMSE de 92,963 m3/s. O valor de R2 pode ser considerado bom, indicando uma alta 
capacidade preditiva; entretanto, o valor do RMSE é relativamente elevado, correspon-
dendo a aproximadamente 17% do valor médio da vazão (521 m3/s). Esse erro pode 
ser percebido de forma qualitativa nas curvas da Figura 6, em que a curva dos dados 
reais da vazão do rio em metros cúbicos por segundo é representada em laranja, e a 
curva da predição em azul. Observa-se que, embora existam diferenças entre as cur-
vas, a predição acompanha, de maneira geral, as variações da curva real. Dois picos 
importantes são destacados: o primeiro, indicado pela seta vermelha, corresponde à 
inundação ocorrida em abril de 2023 (Rodrigues, 2023); e o segundo, indicado pela 
seta verde, refere-se à inundação de março de 2024 (Monteiro; Menezes, 2024).

Figura 6 – Gráfico comparando a curva de dados de vazão do Rio Acre e o valor predito pelo melhor 
modelo 

Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as). 

O bom desempenho obtido na previsão da vazão para o Rio Itapemirim pode ser 
parcialmente atribuído à sua configuração hidrográfica mais simples e bem definida. O 
Rio Itapemirim é formado pela confluência de dois principais braços – o braço direito e 
o braço esquerdo. Essa formação relativamente linear e a estrutura de drenagem me-
nos complexa favorecem a modelagem preditiva, especialmente porque foram utiliza-
das estações fluviométricas posicionadas estrategicamente em cada um dos braços 
(Francisco Gross e São João). Essa escolha de estações permite captar a maior parte 
da variabilidade hidrológica relevante para a previsão da vazão na área de interesse.

Em contraste, o Rio Acre apresenta características hidrológicas e geográficas mais 
desafiadoras. Com uma extensão superior a 1.190 km, o Rio Acre atravessa regiões de 
fronteira entre Brasil, Peru e Bolívia antes de adentrar definitivamente no território brasi-
leiro. Sua bacia hidrográfica é composta por uma rede densa e complexa de afluentes, 
igarapés e escoamentos urbanos. Nos experimentos realizados neste trabalho, foram 
utilizadas apenas estações associadas aos afluentes Rio Rola e Rio Xapuri, sem cobrir 
toda a complexidade da bacia. Essa limitação na abrangência dos dados pode ter im-
pactado negativamente a capacidade do modelo de capturar todas as dinâmicas hidro-
lógicas do sistema, resultando em um erro de predição mais elevado (RMSE de 92,963 
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m3/s) em comparação ao Rio Itapemirim. Essa limitação na representatividade dos 
dados para o Rio Acre deve ser considerada como um viés relevante nos experimen-
tos realizados.

Conclusão

Este trabalho teve como objetivo realizar a predição da vazão de rios utilizando 
dados de estações fluviométricas de seus afluentes por meio de modelos MLP otimi-
zados pela abordagem de NAS. Os resultados obtidos demonstraram que a rede neu-
ral foi capaz de capturar a complexidade e a variabilidade dos dados de vazão tanto do 
Rio Itapemirim quanto do Rio Acre. A adoção de técnicas de AutoML, especificamente 
o NAS, evidenciou a relevância da automação na busca eficiente por arquiteturas 
adequadas, reduzindo a necessidade de intervenção manual intensiva – um aspecto 
particularmente importante em aplicações dinâmicas como a previsão hidrológica.

As diferenças de desempenho observadas entre os dois rios reforçam a impor-
tância da representatividade espacial das estações na modelagem de sistemas hidro-
lógicos, indicando que a escolha e a distribuição dos pontos de coleta têm impacto 
direto na qualidade das previsões. Assim, como um dos trabalhos futuros, propõe-se 
a ampliação das bases de dados com informações de outras estações fluviométricas, 
bem como a extensão da abordagem para outros rios, a fim de validar a generalização 
e a adaptabilidade do modelo.

Além disso, a incorporação de variáveis adicionais, como dados meteorológi-
cos, pode enriquecer a modelagem e melhorar ainda mais a precisão das previsões. 
Pretende-se também investigar o uso de outros modelos, como abordagens híbridas, 
sugeridas por Mihel, Lerga e Krvavica (2024), explorar outras técnicas de AutoML, 
comparar o tempo de execução das diferentes arquiteturas e integrar a opinião de 
especialistas em hidrologia ou gestão de recursos hídricos.
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