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RESUMO 
 

Um dos principais insumos na definição da geração das usinas hidrelétricas é a previsão de vazões. Na elaboração 
dessas previsões, diversos modelos podem ser utilizados. Pode-se citar como exemplo os modelos físicos, estatísticos e os basea-
dos na técnica de redes neurais. O uso da técnica de redes neurais tem se intensificado cada vez mais, uma vez que, modelos 
baseados nessa técnica são de fácil aplicação e têm proporcionado resultados satisfatórios. A análise prévia das informações 
que serão usadas na calibração e utilização da rede neural pode trazer ganhos significativos no desempenho da mesma. 
Assim, esse trabalho apresenta a análise dos dados pluviométricos e fluviométricos da área a montante do reservatório de 
Três Marias, no rio São Francisco, bem como a calibração de um modelo baseado na técnica de redes neurais para a previsão 
de vazões naturais afluentes. São apresentados o processo de preenchimento de falhas históricas, análise de consistência e 
análise geoestatística, como ferramenta para seleção de postos pluviométricos e análise de precipitação média da área. Os 
resultados obtidos mostraram que o modelo calibrado com a técnica de redes neurais teve um desempenho superior ao modelo 
estocástico PREVIVAZ e, entre as redes neurais analisadas, a NSRBN teve um desempenho um pouco superior a MLP. 
 
Palavras-chave: redes neurais, previsão de vazões, Reservatório de Três Marias. 

 
INTRODUÇÃO 
 
 
 

Os modelos hidrológicos são importantes 
no planejamento e gestão de recursos hídricos. Den-
tre eles, destacam-se modelos determinísticos, esto-
cásticos e os baseados na técnica de redes neurais. A 
implementação e a calibração de vários desses mo-
delos apresentam normalmente várias dificuldades, 
requerendo sofisticadas ferramentas matemáticas, 
quantidades significativas de parâmetros de calibra-
ção, além de vasta experiência com o modelo.  

Por esse motivo, o uso da técnica de redes 
neurais tem se intensificado, uma vez que, modelos 
baseados nessa técnica são de fácil aplicação e têm 
apresentado resultados satisfatórios. 

As redes neurais artificiais (RNAs) são uma 
técnica integrante dos Sistemas Inteligentes, inspi-
rados no comportamento humano ou da natureza. 
As RNAs vêm sendo sugeridas para análise de séries 

temporais devido à sua capacidade de tratar com 
relações de entrada-saída de dados não-lineares, 
destacando sua habilidade de aprendizado e capaci-
dade de generalização, associação e busca paralela. 
Estas qualidades as tornam capazes de identificar e 
assimilar as características mais marcantes das séries, 
tais como sazonalidade, periodicidade, tendência, 
entre outras, muitas vezes camufladas por ruídos. 

Em todos os processos de modelagem, a fa-
miliaridade com os dados disponíveis é importante. 
Os modelos de redes neurais não são exceção, e o 
pré-processamento das informações pode ter um 
efeito significativo no desempenho do modelo.  

No âmbito do Setor Elétrico, a obtenção de 
previsões de vazões permite que os diferentes mode-
los de operação, otimização e simulação energética 
possam ser utilizados para avaliar as condições ope-
racionais das usinas hidrelétricas e termelétricas no 
futuro, propiciando subsídios para a tomada de 
decisões em relação à melhor forma de operar o 
Sistema Interligado Nacional - SIN, explorando toda 
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sua capacidade hidrológica e proporcionando ga-
nhos sinérgicos. Estas previsões de vazões podem 
permitir também tomadas de decisões que minimi-
zem os efeitos de cheias excepcionais, desde que 
realizadas com relativa precisão e antecedência.  

Nos processos de planejamento e progra-
mação da operação do SIN, um dos principais pro-
dutos é o PMO — Programa Mensal de Operação. 
Este documento se constitui numa referência técni-
ca mensal, com revisão semanal, para as metas de 
geração de todas as usinas hidrelétricas e termelétri-
cas integrantes do SIN. Além disso, são estabelecidas 
também as metas de intercâmbio entre os subsiste-
mas elétricos e outras diretrizes operativas. Para a 
elaboração do PMO e suas revisões, um dos princi-
pais insumos é a previsão de vazões para todos os 
locais de aproveitamentos hidrelétricos.  

Este trabalho apresenta os resultados da ca-
libração de dois modelos de previsão de vazões na-
turais médias diárias, 12 dias à frente, utilizando a 
técnica de redes neurais, e a análise e tratamento de 
informações advindas de diferentes postos pluvio-
métricos e fluviométricos, a montante do aprovei-
tamento hidrelétrico de Três Marias, bem como a 
informação das vazões naturais afluentes a esse re-
servatório. Nessa calibração são utilizadas duas me-
todologias de redes neurais distintas: MLP (Multi-
Layer Perceptrons) e NSRBN (Non-linear Sigmoidal 
Regression Blocks Networks).  
 
 
DESCRIÇÃO DA ÁREA EM ESTUDO 
 
 

A Agência Nacional de Energia Elétrica - 
ANEEL divide a bacia do rio São Francisco em nove 
sub-bacias, sendo a região estudada a que corres-
ponde à sub-bacia 40. Esta sub-bacia representa a 
área de drenagem do reservatório de Três Marias e 
parte da área de drenagem do Alto São Francisco.  

O clima predominante na região é o Tropi-
cal Úmido e Temperado de Altitude, com insolação 
média anual de 2400h e evaporação média anual de 
1000mm (ANA (2004)). Com relação às precipita-
ções, os totais pluviométricos anuais variam, de for-
ma geral, entre 1700mm nas cabeceiras da bacia a 
1000mm na confluência do rio São Francisco com 
rio das Velhas (ANA, 2004).  

A usina hidrelétrica de Três Marias é de 
propriedade da CEMIG (Companhia Energética de 
Minas Gerais), tem uma potência instalada de 396 
MW, área de drenagem de 50.732 km2 e vazão média 
de longo termo (MLT) de 689 m3/s. 
 

REDES NEURAIS 
 
 

As variantes de uma rede neural são muitas 
(ex: n° de neurônios na camada de entrada, escon-
dida e de saída, função de transferência), e combi-
nando-as, pode-se mudar a arquitetura conforme a 
necessidade da aplicação. Com relação ao número 
de neurônios nas camadas escondidas, este é geral-
mente definido empiricamente, sendo que os me-
lhores resultados são obtidos através de um processo 
de tentativa e erro (Lima et al., 2005). 

A topologia define a maneira com que os 
vários neurônios constituintes de uma rede neural 
são interconectados. 
 
Redes MLP com retropropagação 
 

Em uma rede neural MLP os neurônios são 
arranjados em camadas. A estrutura deste modelo é 
composta por uma ou mais camadas de neurônios 
entre a camada de entrada e a camada de saída. 

O algoritmo amplamente conhecido na lite-
ratura como retropropagativo (“backpropagation”) 
define uma maneira sistemática de atualização dos 
pesos das camadas, a partir da idéia que os erros dos 
neurônios da camada escondida são determinados 
pela propagação reversa dos erros dos neurônios da 
camada de saída (Faraco et al., 1998).  
 
Algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) 
 

Um dos métodos mais rápidos para o trei-
namento de redes neurais feedforward de tamanho 
moderado (até algumas centenas de pesos sinápti-
cos) é o método de Levenberg-Marquardt, que é 
uma variação do retropropagativo de modo a obter 
maior velocidade de convergência (Pacheco et al, 
2005). 

Enquanto o retropropagativo padrão utiliza 
a descida de gradiente como método de aproxima-
ção do mínimo da função erro, o algoritmo de Le-
venberg-Marquardt (LM) utiliza uma aproximação 
pelo método de Newton (Hagan e Menhaj, 1994). 
 
Redes NSRBN (Adaptado de Valença, 2005) 
 

As redes neurais construtivas, ao contrário 
das redes de topologia fixa, constroem sua própria 
estrutura, incluindo unidades e/ou camadas inter-
mediárias, conforme a demanda do processo de 
treinamento. Dentre estas, uma que tem sido apli-
cada na área de recursos hídricos são as redes neu-
rais compostas com blocos de regressões sigmóides 
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não-lineares (NSRBN), proposta por Valença 
(1999).  
 Dentre as características principais das redes 
NSRBN duas merecem destaque: uma estrutura 
compacta, por possuir apenas uma camada escondi-
da, e um algoritmo construtivo baseado em um mé-
todo de aprendizado construtivo que é responsável 
pela definição de sua complexidade ótima. 

A proposta do modelo NSRBN é de constru-
ir uma rede por blocos de polinômios homogêneos, 
utilizando uma função de ativação adequada (ex: 
tangente hiperbólica), para os neurônios escondi-
dos. Quanto aos neurônios de saída, estes têm uma 
ativação mais complexa, uma vez que realizam uma 
regressão logística não-linear com relação à saída 
dos neurônios escondidos.  
 
 
ANÁLISE DOS DADOS 
 
 

Neste trabalho foram usadas informações de 
estações pluviométricas, fluviométricas e de vazão 
natural do reservatório de Três Marias, do período 
de janeiro/1987 a dezembro/2004. Todos os dados 
pluviométricos e fluviométricos utilizados foram da 
base de dados da CEMIG, com complementação de 
dados da ANEEL e da ANA. A vazão natural do re-
servatório de Três Marias corresponde à existente na 
base de dados do ONS (Operador Nacional do Sis-
tema Elétrico). 
 
Informações pluviométricas 
 

Na seleção dos postos pluviométricos bus-
cou-se aqueles que estão atualmente em operação e 
com histórico sem muitas falhas, tendo sido selecio-
nados inicialmente 18 de um total de 40 disponíveis. 

As informações foram submetidas a um pre-
enchimento de falhas, quando necessário, pelo mé-
todo da ponderação regional, e a uma análise de 
consistência, pelo método do vetor regional. 

Observou-se que, com exceção do posto de 
Arcos, todos os postos têm correlação com os demais 
postos acima de 0,50, o que foi considerado sufici-
ente neste trabalho. 

A análise de consistência dos dados mensais 
de precipitação, através do vetor regional e de gráfi-
cos dupla-massa, mostrou uma boa consistência 
dessas informações. Contudo, os postos de Ponte 
dos Vilelas e Arcos apresentaram uma mudança de 
declividade no gráfico dupla-massa, causada pelo 
preenchimento de falhas das informações. Vale 
realçar, como comentado no parágrafo anterior, 

que o posto de Arcos não teve uma boa correlação 
com os demais postos pluviométricos da bacia. 
 
Análise geoestatística 
 

Objetivando verificar a variabilidade espaci-
al da precipitação nos postos selecionados foi feita 
uma análise geoestatística. Essa análise contemplou 
informações médias mensais agrupadas das seguin-
tes formas: período úmido (novembro a abril), pe-
ríodo seco (maio a outubro), total anual e total 
mensal.  

Foram ajustados os parâmetros do vario-
grama teórico a partir de um variograma experi-
mental, considerado neste estudo isotrópico, para os 
modelos Esférico, Exponencial e Gaussiano, e na 
interpolação usou-se a Krigagem Ordinária. 

Maiores informações sobre a metodologia 
podem ser obtidos em Holawea & Dutterb (1999) e 
Vieira (2000). 

Foram analisados mapas com as isolinhas da 
precipitação total anual e do erro de interpolação, 
para o semivariograma esférico, que foi o melhor 
ajustado para este caso. 

Observou-se que o valor do alcance é apro-
ximadamente o mesmo para todos os variogramas 
ajustados e que a configuração dos mapas de isoli-
nhas também se assemelha para todas as situações. 
Por outro lado, a ordem de grandeza dos valores é 
alterada, ou seja, a estrutura de correlação é seme-
lhante em todos os casos.  

Segundo classificação proposta por Cam-
bardella et al. (1994), os semivariogramas da preci-
pitação total anual, mensal e do período úmido, 
podem ser classificados como de moderada depen-
dência espacial. Apenas o da precipitação do perío-
do seco pode ser classificado como de forte depen-
dência espacial. 

Como era de se esperar, para todas as situa-
ções estudadas, a análise dos erros obtidos com a 
interpolação através da Krigagem mostra um incre-
mento do erro nas áreas desprovidas de postos plu-
viométricos. Então, partiu-se para analisar as esta-
ções pluviométricas de responsabilidade da A-
NA/CPRM (Serviço Geológico do Brasil).  

Com a análise da localização dos postos plu-
viométricos da ANA/CPRM e dos erros obtidos na 
Krigagem, foram selecionadas as áreas onde poderi-
am ser colocados postos pluviométricos adicionais, 
visando reduzir os erros de interpolação obtidos, 
com uma conseqüente melhora na determinação da 
chuva média da área. Analisando a disponibilidade 
de informações, foram selecionados mais 10 postos 
pluviométricos. A figura 1 ilustra a disposição desses 
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postos juntamente com os da CEMIG, ou seja, todos 
os postos selecionados.  

Mais uma vez, observou-se que o valor do al-
cance é aproximadamente o mesmo para todos os 
variogramas ajustados e que a configuração dos 
mapas de isolinhas também se assemelha para todas 
as situações. Por outro lado, a ordem de grandeza 
dos valores é alterada, ou seja, a estrutura de corre-
lação é semelhante em todos os casos. Também 
como no caso anterior, os semivariogramas da pre-
cipitação total anual, mensal e do período úmido, 
podem ser classificados como de moderada depen-
dência espacial e o da precipitação do período seco 
pode ser classificado como de forte dependência 
espacial. 

 

 
 

Figura 1 — Postos pluviométricos. 
 
 

Observou-se que a validação cruzada produ-
ziu um bom resultado.  

Como, com exceção da média da precipita-
ção total anual, todos os semivariogramas das infor-
mações mensais tiveram um melhor ajuste através 
do modelo esférico, também foi aplicada a Kriga-
gem usando um semivariograma esférico para os 
dados diários, para estimativa da precipitação média 
espacial.  
 
Informações fluviométricas 
 

Primeiramente foram usados os postos flu-
viométricos da CEMIG atualmente em operação na 
área de drenagem do reservatório de Três Marias. A 
figura 2 ilustra as sub-bacias da área de drenagem do 
reservatório de Três Marias. 

Analisando os coeficientes de correlação dos 
dados dos postos fluviométricos selecionados, obser-
va-se que os mesmos têm uma correlação razoável, 
com coeficientes de correlação sempre superiores a 
0,69, o que leva a concluir que essas informações são 
bem correlacionadas. 

 

 
 
Figura 2 — Sub-bacias da área de drenagem de Três Marias 

com localização dos postos fluviométricos. 
 
 

Os postos de Porto das Andorinhas e Porto 
Mesquita não possuem nenhuma falha nesse perío-
do, os postos de Porto Indaiá, Porto Pará Iguatama 
Ponte Nova do Paraopeba e Ponte dos Vilelas Jusan-
te tiveram 0,1%, 0,1%, 40,5% e 0,6% de falhas, res-
pectivamente. O preenchimento de falhas dessas 
séries foi feito a partir de uma regressão linear sim-
ples com o posto mais bem correlacionado e a partir 
de uma correlação múltipla, com os demais postos 
da bacia. 

Comparando as correlações dos dados após 
o preenchimento de falhas pelos dois métodos, ob-
serva-se que há um ganho em se usar a regressão 
múltipla, e assim foi feito neste trabalho. 
 
Análise Estatística 
 

Na análise estatística foi estudada a matriz 
de correlação, a ACP(Análise de Componentes 
Principais), a função de auto-correlação (FAC) e a 
função de correlação cruzada. 
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Nos resultados da FAC para as informações 
de vazão e de precipitação média espacial da área 
observou-se que a partir de 0,6 a mesma começa a 
ficar constante com a variação do lag (representa a 
defasagem temporal da variável, em dias). Assim, 
considerando esse valor de 0,6 como limite da FAC, 
a tabela 1 mostra as defasagens obtidas. 
 

Tabela 1 — defasagens obtidas para FAC máxima de 0,6. 

 
 

Observou-se que as séries de vazões naturais 
apresentam altos valores de correlação para defasa-
gens temporais de até 17 dias, o que mostra que a 
série não pode ser considerada como uma seqüência 
aleatória. Nas simulações com redes neurais, a série 
deve ser analisada em termos de tendência e sazona-
lidade. Os gráficos de auto-correlação servem tam-
bém para verificar a existência de sazonalidade na 
série. Neste caso, o gráfico de auto-correlação apa-
rece na forma de uma senóide. No caso das séries de 
vazões, observou-se que não há sazonalidade mar-
cante, para o lag analisado. Observou-se que a série 
de precipitação é menos auto-correlacionada que a 
série de vazão, mas também não pode ser conside-
rada como uma seqüência aleatória. 

Os gráficos da FAC podem ser analisados 
para verificar se a série pode ser adequadamente 
modelada por um modelo auto-regressivo linear. Ou 
seja, a previsão de um registro pode ser realizada 
como uma combinação linear dos registros anterio-
res e o gráfico de auto-correlação aparece como 
uma reta. Este não é o caso para as séries de vazão, 
indicando que a modelagem adequada para essas 
séries podem ser não linear. 

A plotagem da correlação cruzada de duas 
variáveis com a defasagem representa como varia a 
correlação entre duas séries de acordo com a defa-
sagem de uma delas. A defasagem está relacionado 

com a representatividade e a área de drenagem do 
posto fluviométrico. Assim, considerando um limite 
da correlação cruzada máxima de 0,6, observa-se 
que o posto de Porto Indaiá, que é o posto fluviomé-
trico mais próximo do reservatório e tem menor 
área de drenagem, teve a menor defasagem com a 
vazão natural de Três Marias, que depende de uma 
vazão de até 8 dias deste posto. 

Os postos de Porto Pará e Ponte dos Vilelas 
Jusante, Porto Mesquita e Ponte Nova do Paraopeba, 
estão, aos pares, na mesma sub-bacia (como mostra-
do na figura 2) e tiveram o mesmo defasagem. Ou 
seja, mesmo estando mais próximo ao reservatório, 
os postos de Porto Pará e Porto Mesquita não pro-
porcionaram uma maior defasagem com a vazão 
natural que o posto de Ponte dos Vilelas Jusante e 
Ponte Nova do Paraopeba.  

Observa-se que as defasagens obtidos para 
os postos de Porto das Andorinhas e de Iguatama, 
que também estão na mesma sub-bacia, são bem 
próximos, ficando o primeiro com uma defasagem 
maior, por estar mais próximo ao reservatório, con-
seqüentemente, com uma área de drenagem maior. 
Esses postos estão no curso principal do rio São 
Francisco e são os que têm maior representatividade 
e defasagem temporal com a vazão natural de Três 
Marias. 

Observou-se também que a vazão natural de 
Três Marias tem uma relação temporal com até 7 
dias de precipitação média da área. 

A matriz de correlação das informações foi 
calculada usando-se o preenchimento de falhas dos 
postos fluviométricos através da regressão linear 
simples e a chuva média, onde se observou uma 
correlação positiva entre a vazão natural de Três 
Marias e a vazão do posto fluviométrico de Porto das 
Andorinhas. Também se observou uma grande cor-
relação negativa entre a vazão natural e a vazão dos 
postos fluviométricos de Porto Indaiá, Ponte Nova 
do Paraopeba, Ponte dos Vilelas Jusante e entre a 
precipitação média da área. 

Com os postos da CEMIG e da ANA, foi ob-
tida a matriz de correlação usando-se o preenchi-
mento de falhas através da regressão linear múltipla 
e a chuva média calculada por Thiessen. Destaca-se a 
melhor correlação obtida entre a vazão natural ao 
reservatório de Três Marias e o posto de Iguatama, 
que tinham uma correlação, com a regressão sim-
ples, no intervalo de -0,25 a —0,50 e passaram a ter 
uma correlação no intervalo de —0,75 a —1,0. 

Substituindo-se a chuva diária média espaci-
al calculada por Thiessen pela calculada por Kri-
ging, não se observou diferença na matriz de corre-
lação. 

Variável defasagem 

Postos 
Fluviométricos 

Porto das Ando-
rinhas 

27 

Porto Indaiá 8 
Porto Mesquita 10 

Porto Pará 11 
Iguatama 26 

Ponte Nova do 
Paraopeba 

10 

Ponte dos Vilelas 
Jusante 

11 

Postos 
Pluviométricos 

Chuva Média 
por Thiessen 

7 
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Uma Análise de Componentes Principais - 
ACP foi feita usando-se o preenchimento de falhas 
através da regressão linear simples e a chuva média 
calculada com os postos da CEMIG. A componente 
CP 1 (96,84%), a CP2 (1,94%) e a CP3 (0,51%) 
juntas explicam 99,29% da variância total da série (e 
0,71% representa o resíduo, ou seja, é explicada por 
nenhuma das três componentes). A CP1 é compos-
ta, principalmente, pela informação da vazão natu-
ral de Três Marias, da vazão no posto fluviométrico 
de Ponte dos Vilelas e Porto Indaiá, e da precipita-
ção média da área. A CP2 é formada pela transfor-
mação linear das vazões dos postos fluviométricos de 
Porto das Andorinhas, Porto Indaiá, Porto Mesquita, 
Porto Pará, Iguatama e Ponte Paraopeba. Observou-
se que a vazão natural é a variável mais importante 
para explicar os eventos de grande variação, sendo 
seguida, respectivamente, pela precipitação média 
da área e pelas informações dos postos fluviométri-
cos de Ponte dos Vilelas, Porto Indaiá e Ponte Nova 
do Paraopeba. 

Também se efetuou uma ACP usando-se o 
preenchimento de falhas dos postos fluviométricos 
através da regressão linear múltipla e a chuva média 
calculada por Thiessen, com os postos da CEMIG e 
da ANA. A componente CP 1 (97,68%), a CP2 
(1,51%) e a CP3 (0,43%) juntas explicam 99,62% da 
variância total da série (e 0,38% representa o resí-
duo, ou seja, é explicada por nenhuma das três 
componentes). Observa-se que a utilização da re-
gressão linear múltipla no preenchimento de falhas 
e a o cálculo da chuva média também com os postos 
da ANA explicaram melhor a variância total da série 
(de 99,29 para 99,62%). 
 Na ACP efetuada usando-se o preenchimen-
to de falhas dos postos fluviométricos através da 
regressão linear múltipla e a chuva média calculada 
por Kriging, com os postos da CEMIG e da ANA, 
obteve-se a componente CP 1 (97,66%), a CP2 
(1,51%) e a CP3 (0,43%) que juntas explicam 
99,60% da variância total da série. Observa-se que a 
utilização da chuva média por Kriging praticamente 
não alterou a explicabilidade da variância total da 
série, de 99,62 para 99,60%.  

Foram feitas análises da correlação semanal 
da vazão natural de Três Marias com a precipitação 
média da área por Thiessen (usando só os postos da 
CEMIG) e com a calculada por Kriging. Observa-se 
que o coeficiente de determinação do primeiro caso 
foi de 0,279 e do segundo 0,323 e, com a chuva mé-
dia por Thiessen (com os postos da ANA e CEMIG) 
o coeficiente de determinação foi de 0,327, ou seja, 
esta última opção apresentou uma melhor correla-
ção com a vazão natural de Três Marias. 

ATUAIS ERROS DE PREVISÕES DE VAZÕES 
AFLUENTES AO RESERVATÓRIO DE TRÊS 
MARIAS 
 
 

O PMO é elaborado nas terças-feiras e suas 
revisões semanais, às quartas-feiras, e compreende 
sempre informações médias semanais operativas de 
sábado a sexta. Atualmente essas previsões semanais 
são obtidas pelo modelo PREVIVAZ (Cepel, 1997).  

Para completar a semana operativa (terça 
ou quarta à sexta) necessita-se de vazões diárias que 
são solicitadas ao Agente de Geração responsável 
pelo aproveitamento, no caso do reservatório de 
Três Marias, a CEMIG, ou obtida através do modelo 
PREVIVAZH (Carvalho, 2001). Nessas previsões 
diárias a CEMIG utiliza o modelo IPH III (Mota 
Júnior, 1982). Nas tabelas 2 e 3 são apresentados os 
atuais erros de previsão de vazões naturais diárias e 
semanais do reservatório de Três Marias, onde MA-
PE representa o erro percentual médio relativo 
(eq.1). 
 
 
       (1) 
 
 

Tabela 2 — Erros das previsões de vazões diárias 
ao reservatório de Três Marias no PMO. 

 

Ano 
MAPE (%) 
Cemig PrevivazH 

2001 18,1 46,9 
2002 21,5 50,1 
2003 16,7 27,1 
Média: 18,8 41,4 

 
 

Tabela 3 — Erros das previsões de vazões semanais ao 
reservatório de Três Marias no PMO — 
1ª semana operativa (sábado a sexta). 

 

Ano 
MAPE (%) 
úmido seco Média 

1999 - - 34,2 
2000 - - 36,8 
2001 - - 44,7 
2002 44,0 40,2 42,1 
2003 40,6 22,4 31,5 
2004 35,2 10,8 23,0 
Média: 40,0 24,5 35,4 

∑
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SIMULAÇÕES COM AS REDES NEURAIS 
 
 

Neste trabalho, a previsão de vazões médias 
diárias ao reservatório de Três Marias, 12 dias à fren-
te, foi feita através de duas metodologias. Na primei-
ra usou-se uma rede MLP. Na segunda, testou-se 
uma rede NSRBN. 

Como dados de entrada para as redes neu-
rais, foram consideradas as informações dos postos 
pluviométricos (precipitação média da área), fluvi-
ométricos (7 postos) e a vazão natural verificada no 
reservatório de Três Marias, todas variáveis com 
diversas defasagens temporais (de 1 a 5 dias). 

No processo de treinamento das redes neu-
rais foi usado o método da validação cruzada, que 
utiliza um conjunto de dados independente para 
determinar o ponto de parada ótimo durante o 
treinamento, de forma a minimizar especialmente 
os riscos de superajustamento (Osório e Bittencourt, 
2000). Desta forma, o conjunto de dados foi dividi-
do em três sub-conjuntos: 
 
 

• treinamento: amostra de dados usada para 
modificar os pesos (de 1987 a 1995). Cum-
pre salientar que os anos envolvidos no 
treinamento abrangeram secas e cheias da 
bacia do rio São Francisco, garantindo a re-
presentatividade da amostra; 

• validação: padrões usados para evitar prin-
cipalmente o problema de superajustamen-
to (de 1996 a 1999); 

• teste: padrões para testar o desempenho do 
modelo (de 2000 a 2004). 

 
 

A seguir são descritas as particularidades de 
cada metodologia de rede neural utilizada. 
 
 
Rede MLP 
 
 

Foi usada uma rede MLP com uma camada 
de entrada, uma camada intermediária e uma ca-
mada de saída, treinadas com algoritmo de aprendi-
zado supervisionado Levenberg-Marquardt (LM). 
Os pesos iniciais foram gerados aleatoriamente. 

Como funções de transferência foram usa-
das as funções tansigmóide, figura 3, na camada 
intermediária, linear, figura 4, na camada de saída.  

 
 

Figura 3 - Função de transferência tan-sigmoide 
 
 

 
 

Figura 4 - Função de transferência linear 
 
 

Os dados de entrada e os de saída foram 
normalizados, de forma a terem média zero e desvio 
padrão unitário e, através de uma ACP, foram des-
consideradas as informações que contribuíram com 
menos de 0,1% da variação total dos dados. 

O modelo foi configurado para interromper 
o treinamento quando uma das condições seguintes 
fosse satisfeita: 

 
• O número máximo de épocas fosse alcança-

do (100). Uma época corresponde a um ci-
clo em que todos os dados de entrada são 
apresentados à rede neural; 

• O desempenho fosse minimizado até a meta 
(zero); 

• O gradiente de desempenho ficasse abaixo 
do gradiente mínimo (e-10); 

• O parâmetro de ajustamento de Marquardt 
(mu=0,005) excedesse mu_max(e-10); 

 
Visando obter melhores resultados, foi ajus-

tado uma rede neural para o período úmido (no-
vembro a abril) e outra para o período seco (maio a 
outubro).  
 
Rede NSRBN 
 

Foram estudadas diversas configurações de 
redes neurais, alterando-se as variáveis de entrada, 
os parâmetros do algoritmo (taxa de aprendizagem, 
semente para geração e momentum) e os critérios 
de parada (época mínima e época máxima). 
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Para reduzir a variabilidade das informações 
e dar a mesma importância a todas, os dados de 
entrada da vazão natural foram logaritmados. 

Como no caso da rede MLP, foi ajustada 
uma rede para o período úmido da área em estudo 
(novembro a abril) e outra para o período seco 
(maio a outubro). 

Como a rede NSRBN usada visa minimizar o 
erro de previsão para a média dos primeiros 7 dias, 
foram ajustadas duas redes neurais: uma para esses 
primeiros 7 primeiros dias e outra para os últimos 5 
dias, totalizando os 12 dias de previsão, tanto no 
período úmido como no período seco. A rede ótima 
foi tomada como a composição das duas redes. 
 
 
RESULTADOS E DISCUSSÕES 
 
 

São mostrados resumidamente alguns resul-
tados encontrados. Maiores detalhes podem ser 
obtidos em Gomes (2006). 

A seguir são mostrados os resultados da me-
lhor rede neural MLP do período úmido, em termos 
de MAPE dos dados de teste. Nas diversas simula-
ções, foram alteradas as variáveis de entrada e suas 
defasagens temporais. 

 
• O melhor modelo, em termos de MAPE 

médio dos 12 dias de previsão, é a simulação 
que considera apenas informações dos pos-
tos fluviométricos, pluviométricos e da vazão 
natural ocorrida, do dia em que se está fa-
zendo a previsão. 

• A precipitação é importante nas simulações.  
• A informação da vazão natural pode contri-

buir ou não para a melhora dos resultados 
da simulação; 

• Na simulação onde foram consideradas a-
penas as informações de vazão natural do 
reservatório de Três Marias com um, dois e 
três dias de defasagem, os resultados da pre-
visão foram de péssima qualidade. 

 
A seguir são mostrados os resultados da me-

lhor rede neural MLP do período seco, em termos 
de MAPE dos dados de teste. 
 

• O melhor modelo, em termos de MAPE 
médio dos 12 dias de previsão, é a simulação 
que considera informações dos postos fluvi-
ométricos e da vazão natural ocorrida, para 
diversas defasagens. 

• A informação da vazão natural piorou os re-
sultados da simulação. 

 
Selecionando a melhor rede neural MLP 

para os períodos úmido e seco e colocando na 
mesma base de dados do PMO, as tabelas 4 e 5 mos-
tram o desempenho das previsões diárias e sema-
nais, respectivamente.  
 

Tabela 4 — Erros da previsão de vazões diárias com os 
melhores modelos da Rede MLP. 

 
Ano MAPE (%) 
2000 11,8 
2001 17,9 
2002 18,6 
2003 14,1 
2004 22,3 
Média: 16,9 

 
 

Tabela 5 — Erros da previsão de vazões semanais com os 
melhores modelos da Rede MLP. 

 

Ano 
MAPE (%) 
úmido seco Média 

2000 22,5 18,7 20,6 
2001 45,3 27,0 36,1 
2002 39,9 29,4 34,6 
2003 34,2 19,5 26,9 
2004 41,4 12,5 27,0 
Média: 36,7 21,4 29,0 

 
 

 
Figura 5 — Vazão prevista e verificada — rede MLP. 

 
A Figura 5 mostra um exemplo dos resulta-

dos obtidos com a rede MLP, para o ano de 2000. 
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Já nas simulações com a rede NSRBN, ob-
servou-se que a alteração das variáveis básicas de 
entrada (alfa, semente, beta, épocas mínima e época 
máxima) não produziu alteração significativa, o que 
facilitou a simulação com esse modelo, visto que não 
são necessárias diversas simulações para ajuste desses 
parâmetros. 

Também se observou que a calibração de 
uma rede neural para os 7 primeiros dias de previ-
são, leva a resultados superiores aos obtidos com a 
calibração de 12 dias, visto que para os primeiros 7 
dias a rede NSRBN utilizada não otimiza o EMQ e 
sim a distância entre os centros de gravidade do 
hidrograma previsto e observado. 

Os resultados das simulações do período 
úmido com a rede NSRBN para os 7 primeiros dias e 
para os 12 dias de previsão mostram: 
 
 

• A informação da vazão natural piorou os re-
sultados da simulação.  

• A precipitação é importante nas simulações.  
• A ACP ajuda na seleção das variáveis. 
• A análise de correlação cruzada ajuda na se-

leção das variáveis.  
• Considerando como critério de seleção o 

erro mínimo do conjunto de validação, a 
melhor simulação para os 7 primeiros dias 
foi a simulação que considera apenas in-
formações fluviométricas, pluviométricas e 
de vazão natural do dia em que está fazendo 
a previsão, e, para os últimos 5 dias de previ-
são, a que, em relação a melhor rede para a 
previsão dos primeiros 7 dias, adiciona-se 
apenas mais 2 dias de precipitação. 

 
 

Considerando os dados de validação e jun-
tando as duas melhores redes NSRBN do período 
úmido, com um MAPE de 20,2% para os 7 primeiros 
dias e 36,5% para os 5 últimos dias de previsão, ob-
teve-se um MAPE de 27,0% para os 12 dias de previ-
são. 

Os resultados das simulações do período se-
co com a rede NSRBN para os 7 primeiros dias e 
para os 12 dias de previsão mostram: 
 
 

• A informação da vazão natural melhorou os 
resultados da simulação.. 

• A análise de Componentes Principais — ACP 
ajuda na seleção das variáveis. 

• A análise de correlação cruzada ajuda na se-
leção das variáveis. 

• Considerando como critério de seleção o 
erro mínimo do conjunto de validação, a 
melhor simulação para os 7 primeiros dias e 
para os 5 últimos dias foi a que considera in-
formações fluviométricas com 3 dias de an-
tecedência e do dia que se está fazendo a 
previsão dos postos fluviométricos de Porto 
das Andorinhas, Porto Indaiá, Porto Mes-
quita e Porto Pará, da chuva média e de va-
zão natural com 3, 2 e 1 dia de antecedên-
cia. 

 
 

Considerando os dados de validação e jun-
tando as duas melhores redes NSRBN do período 
seco, com um MAPE de 13,0% para os 7 primeiros 
dias e 25,4% para os 5 últimos dias de previsão, ob-
teve-se um MAPE de 18,2% para os 12 dias de previ-
são. 

Selecionando o melhor modelo para os pe-
ríodos úmido e seco e colocando na mesma base de 
dados do PMO, as tabelas 6 e 7 mostram o desem-
penho das previsões diárias e semanais, respectiva-
mente. 
 

Tabela 6 — Previsão de vazões diárias com os melhores 
modelos da Rede NSRBN. 

 

Ano 
MAPE 
(%) 

2000 12,9 
2001 17,1 
2002 20,8 
2003 12,7 
2004 21,8 
Média: 17,1 

 
 
Tabela 7 — Previsão de vazões semanais com os melhores 

modelos da Rede NSRBN. 
 

Ano 
MAPE (%) 
úmido seco Média 

2000 24,4 18,9 21,6 
2001 46,4 18,6 32,5 
2002 43,6 28,9 36,3 
2003 32,7 15,8 24,2 
2004 34,6 12,3 23,5 
Média: 36,3 18,9 27,6 
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A Figura 6 mostra um exemplo dos resulta-
dos obtidos com a rede NSRBN, para o ano de 2000. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 6 — Vazão prevista e verificada — rede NSRBN 
 
 

Considerando os dados de validação das re-
des MLP, obteve-se um MAPE de 28,2% no período 
úmido e 15,9% no seco, para os 12 dias de previsão. 
Também considerando os dados de validação das 
redes NSRBN, obteve-se um MAPE de 27,0% no 
período úmido e de 18,2% no seco. 

Colocando na mesma base dos dias do 
PMO, obteve-se um MAPE da previsão diária média 
dos anos de 2001 a 2003 de 16,9% para a rede MLP, 
de 16,9% para a rede NSRBN, enquanto a atual 
previsão do PREVIVAZH é de 41,4% e da CEMIG 
18,8%. Já para as vazões semanais, considerando a 
média dos anos de 2000 a 2004, obteve-se um erro 
de previsão de 29,0% para a rede MLP, de 27,6% 
para a rede NSRBN, enquanto a atual previsão do 
PREVIVAZ é de 35,2%. 
 
 
CONCLUSÕES 
 
 

• A Função de Auto-Correlação mostrou que, 
para as defasagens temporais (lags) analisa-
das, não há efeito de sazonalidade nas séries 
de vazões. A informação da precipitação 
média espacial da bacia também não apre-
sentou efeito de sazonalidade, mas se mos-
trou bem menos auto-correlacionada que as 
séries de vazões. 

• A inclusão de postos pluviométricos nas á-
reas com grande erro de interpolação, a-
pontadas no estudo geoestatístico, mostrou 
um deslocamento da área de precipitação 
máxima da bacia. 

• A chuva média diária calculada com a me-
todologia de Kriging mostrou-se bem seme-
lhante à calculada com o polígono de Thi-
essen, o que mostra que para uma rede den-
sa de pluviômetros, o método de Thiessen 
gera bons valores. 

• Os resultados das redes MLP e NSRBN fo-
ram bem próximos, tendo a segunda um 
desempenho melhor para as previsões se-
manais e um pouco pior para as previsões 
diárias. 

• A melhor simulação para a rede NSRBN do 
período seco foi formada pelos postos sele-
cionados através da análise de correlação 
cruzada, reforçando a importância da análi-
se dos dados na definição dos variáveis de 
entrada da rede neural. 

• Tanto nas simulações com a rede MLP 
quanto com a rede NSRBN, ficou clara que 
a adição de vazões naturais do reservatório 
de Três Marias de dias passados piora o de-
sempenho das previsões para os 12 dias con-
siderados. Também se observou a impor-
tância das informações de precipitação, 
principalmente nas simulações do período 
úmido. 

• A metodologia de redes neurais possibilita a 
obtenção de uma previsão de vazões superi-
ores às obtidas com os modelos estatísticos, 
tanto a nível diário quanto semanal.   
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Runoff Forecasting Model Based on The Neutral 
Networks Technique For The São Francisco River 
Basin 
 
ABSTRACT 
 

One of the main issues in hydropower plant opera-
tion planning is the runoff forecast. Different types of mod-
els can be used to perform this forecast. Examples can be 
cited, such as physical models, statistical models and mod-
els based on the neural network technique. The use of the 
latter technique has lately been intensified, because models 
based on this technique are easily applied and yield satis-
factory results. The previous analysis of the information 
that will be used in the calibration and use of the neural 
network may have significant positive effects on its perfor-
mance. This work was to show analyses of rainfall and 
runoff data of Três Marias reservoir, in the São Francisco 
River, and the calibration of a model based on the neural 
network technique to forecast of natural inflows. The paper 
presents general results of the rainfall data analyses, in-
cluding estimation of missing values, consistency analyses 
and Geostatistics as a tool for selecting rainfall stations 
and estimating the average precipitation of the area. The 
results showed that the model calibrated using the neural 
network technique performed better than model PREVIVZ,, 
and among the neural network types analyzed, NSRBN 
performed slightly better than MLP. 
Keywords: neural network, runoff forecast, Três Marias 
reservoir. 
 


