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RESUMO 
 

Decisões relacionadas à operação de reservatórios são tomadas com base no conhecimento antecipado de condições 
atmosféricas e hidrológicas em diferentes escalas de tempo e espaço. Assim, a utilização de informações obtidas através de 
previsões climáticas, meteorológicas e hidrológicas subsidia o processo de tomada de decisão, podendo produzir benefícios pela 
redução dos danos decorrentes de cheias, pelo aumento da segurança da barragem ou pela maior eficiência na geração de 
energia. Redes neurais artificiais são utilizadas, neste trabalho, para estimar a vazão de afluência ao reservatório de Furnas 
(Minas Gerais, Brasil) com base em previsões quantitativas de chuvas do modelo regional ETA. As previsões de vazão reali-
zadas possuem um horizonte de doze dias com intervalo diário. Uma metodologia de treinamento e validação da rede é apre-
sentada utilizando previsões perfeitas de chuva (considerando a chuva observada como previsão) e utilizando o maior núme-
ro de dados disponíveis, favorecendo a representatividade dos resultados obtidos. Os resultados obtidos com previsão perfeita 
de chuva e considerando a chuva prevista pelo modelo ETA são similares até o quinto dia do horizonte de previsão. A partir 
do sexto dia da previsão, porém, o desempenho da rede neural utilizando chuvas previstas pelo modelo ETA decai em compa-
ração à previsão de vazão baseada em previsão perfeita de chuva. Entretanto, os resultados do modelo desenvolvido, mesmo 
quando utilizada a chuva prevista pelo modelo ETA, apresentam ainda melhores índices de desempenho que os obtidos com o 
modelo matemático atualmente utilizado operacionalmente. Os resultados aqui obtidos mostram que a consideração de previ-
sões quantitativas de chuva pode aprimorar as previsões de curto prazo de vazão afluente ao reservatório de Furnas. 
 
Palavras-chave: previsão de vazão, redes neurais artificiais, previsão quantitativa de chuva. 

 
INTRODUÇÃO 
 
 

Entre as obras hidráulicas que podem ser 
criadas para alocação da água para diferentes usos, 
os reservatórios têm adquirido grande relevância ao 
longo da história. Reservatórios são obras necessá-
rias e indispensáveis para o controle de cheias, gera-
ção de energia, irrigação, abastecimento de cidades, 
navegação, etc. (Guo et al., 2004; Wurbs, 1996). 

A tomada de decisões relacionadas à opera-
ção de reservatórios é fortemente dependente do 
conhecimento antecipado de condições atmosféri-
cas e hidrológicas, para diferentes escalas de tempo 
e espaço. A utilização de previsões hidrológicas sub-
sidia o processo de tomada de decisão, podendo 
produzir benefícios pela redução dos danos decor-
rentes de cheias, pelo aumento da segurança da 

barragem e pela maior eficiência na geração de 
energia (Hamlet et al., 2002; Maurer e Lettenmaier, 
2004; Bravo, 2006). 

A previsão de vazão em um sistema hídrico 
consiste na estimativa do escoamento em um curso 
d’água, com antecedência temporal, e é uma das 
técnicas utilizadas para minimizar o impacto das 
incertezas do clima sobre o gerenciamento dos re-
cursos hídricos (Tucci e Collischonn, 2003). Previ-
sões auxiliam na implantação de sistemas de alerta 
contra cheias, permitindo uma maior antecipação 
do início das ações de mitigação dos possíveis danos 
materiais, sociais e humanos decorrentes de eventos 
extremos. 

Tipicamente, a previsão de vazão pode ser 
realizada para curto ou longo prazo. A previsão de 
curto prazo é realizada com antecedência de horas 
ou alguns dias, enquanto que a previsão de longo 
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prazo é realizada com antecedência de alguns meses 
(até 9 meses) (Georgakakos e Krysztofowicz, 2001). 

A previsão de vazão de curto prazo é em-
pregada na operação em tempo real de reservató-
rios, com o objetivo de maximizar os benefícios 
decorrentes da geração de energia, navegação, irri-
gação e abastecimento de água. Ainda pode ser útil 
para minimizar os conflitos entre os diferentes usos 
da água nos reservatórios (Bravo, 2006). Atualmen-
te, o cálculo das previsões de vazões afluentes aos 
reservatórios de grande porte do Sistema Interligado 
Nacional (SIN - sistema de produção e transmissão 
de energia elétrica do Brasil) é realizado com base 
apenas nas vazões, através de modelos estatísticos 
como os modelos PAR (Periodic Auto-Regressive) e 
ARMA (Auto-Regressive Moving Average) (Maceira e 
Damazio, 2005; Guilhon, 2002). A inclusão de previ-
sões de precipitação num modelo de previsão hidro-
lógica pode permitir estender o horizonte da previ-
são para além do tempo de concentração da bacia e 
melhorar a qualidade da previsão dentro de hori-
zontes determinados. Isso pode trazer benefícios na 
operação de um reservatório, como foi apresentado 
em Collischonn et al. (2006), Bravo (2006) e Bravo 
et al. (2005), e ainda do SIN como um todo. 

Entre os diferentes modelos matemáticos 
que têm sido desenvolvidos para realizar previsões 
de vazão, as redes neurais artificiais (RNAs) se apre-
sentam como um dos modelos empíricos mais utili-
zados (Dawson e Wilby, 2001;  Maier e Dandy, 
2000). A aplicação de RNAs na área de recursos 
hídricos tem apresentado um notável incremento na 
ultima década. Trabalhos como os de Maier e Dandy 
(2000); Dawson e Wilby (2001); ASCE (2000a); AS-
CE (2000b) apresentam os conceitos básicos para a 
aplicação destes modelos na área de recursos hídri-
cos, com ênfase na sua utilização para prever variá-
veis hidrológicas como a vazão dos rios. 

O objetivo do presente trabalho é avaliar a 
aplicabilidade das RNAs para realizar previsões de 
curto prazo de vazão afluente ao reservatório de 
Furnas (Minas Gerais, Brasil) fazendo uso de previ-
sões quantitativas de chuva. O desempenho das 
RNAs é avaliado com base em diferentes critérios, 
inclusive comparando-o com o modelo atualmente 
utilizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétri-
co (ONS) para prever a vazão afluente a esse reser-
vatório. 
 
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 
 

As redes neurais artificiais são modelos ma-
temáticos que procuram imitar o funcionamento do 
cérebro humano e que têm mostrado um bom de-

sempenho como ferramenta de regressão, especial-
mente devido a sua capacidade de aprendizado e 
generalização (Bishop, 1995; Maier e Dandy, 2000). 
A unidade de processamento das RNAs é o neurônio 
matemático, sendo seu funcionamento definido 
pela equação 1: 
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onde S é o valor da resposta do neurônio; F é a fun-
ção de ativação; wi são os pesos sinápticos; Ei são os 
valores das entradas que são processadas no neurô-
nio; b é a tendência ou bias do valor de saída. 

Observa-se na equação 1 que a resposta ou 
saída de um neurônio é calculada através de uma 
função de ativação cujo valor é definido com base 
numa soma ponderada das entradas ao neurônio.  

As RNAs são compostas por um determina-
do número de neurônios dispostos em camadas de 
processamento. Dentro das diferentes arquiteturas 
de RNAs, a rede neural feedforward de múltiplas ca-
madas (RNFMC) tem sido comumente utilizada 
(Birikundavy et al., 2002; Dawson et al., 2002; Stokelj 
et al., 2002; Dawson e Wilby, 2001). Uma RNFMC 
(Figura 1) é composta por uma camada de entrada, 
uma ou mais camadas intermediárias e uma camada 
de saída. Os dados que alimentam a rede ingressam 
através da camada de entrada e são posteriormente 
processados através das diferentes camadas inter-
mediárias, produzindo ao final um resultado apre-
sentado na camada de saída. 
 

 
 
Figura 1 - Esquema de rede neural artificial feedforward de 

três camadas. 
 
 

As RNFMCs se caracterizam por apresentar, 
unicamente, conexões entre neurônios de camadas 
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subseqüentes. Tais conexões são representadas pelos 
pesos (ponderadores) que, juntamente com os bias 
de cada neurônio, representam os parâmetros da 
RNFMC a serem definidos através de um processo 
de otimização conhecido como treinamento. 

No treinamento os valores dos pesos e bias 
são ajustados com o objetivo de minimizar alguma 
medida de desempenho baseada nos erros entre a 
saída da rede e o valor observado. 

Além das RNFMC, outras RNAs têm sido uti-
lizadas na previsão de variáveis hidrológicas, entre 
elas: redes neurais nebulosas (por exemplo, Alvim et 
al., 2005, Cicogna et al, 2003) e redes recorrentes de 
Elman (por exemplo, Rohn et al., 2006). Apesar das 
diferenças nas estruturas e funcionamento das diver-
sas RNAs utilizadas na previsão de variáveis hidroló-
gicas, uma característica comum são as variáveis 
tomadas como entrada. Tipicamente, modelos base-
ados em RNAs têm definido previsões de vazão a 
partir de valores prévios da vazão no próprio posto 
(por exemplo, Cicogna et al., 2003) e nos postos de 
montante (por exemplo, Sarmento, 1996; Imrie et 
al., 2000). Nas previsões de curto prazo, informações 
quantitativas de chuva nos intervalos prévios e futu-
ros são também variáveis de entrada a serem consi-
deradas, como apresentado nos trabalhos de Rohn 
et al (2006); Coulibaly et al. (2000); Thirumalaiah e 
Deo (2000), Zealand et al., (1999); Stokelj et al., 
(2002). 
 
 
ESTUDO DE CASO E DADOS DISPONÍVEIS 
 
 

O reservatório de Furnas foi selecionado 
como estudo de caso devido, principalmente, à dis-
ponibilidade de previsões quantitativas de chuva 
para a região, desenvolvidas no âmbito do projeto 
FAURGS-FINEP 40.04.0094.00 (IPH, 2005), e pela 
importância desse reservatório na região analisada e 
no SIN. 

O reservatório de Furnas localiza-se na bacia 
do Rio Grande, em Minas Gerais, Brasil. A bacia 
afluente ao reservatório de Furnas compreende uma 
área de 51.900 km2, equivalente praticamente à 
terceira parte da área da bacia do Rio Grande (Figu-
ra 2). A bacia do Rio Grande tem grande importân-
cia no contexto da geração hidroelétrica brasileira, 
com uma capacidade instalada de 7.722MW, repre-
sentando 11,7% da capacidade instalada do país 
(ANEEL, 2005). Destacam-se na bacia as usinas hi-
droelétricas de Marimbondo, Água Vermelha, Es-

treito e Furnas, cada uma com uma potência insta-
lada superior a 1.000 MW. 
A vazão do Rio Grande afluente a Furnas tem uma 
forte variação sazonal, como resultado do inverno 
seco e do verão chuvoso. A vazão afluente varia en-
tre valores próximos a 350 m3.s-1, no período de 
estiagem, e valores tipicamente superiores a 2000 
m3.s-1 no período de verão, com algumas cheias su-
periores a 4000 m3.s-1. 

Na Figura 2 apresenta-se a bacia afluente ao 
reservatório de Furnas, cujos dados são utilizados 
neste trabalho. Essa bacia é integrada por cinco sub-
bacias: Ibituruna, Camargos, Porto dos Buenos, 
Caruaçu e incremental de Furnas. Os círculos pretos 
identificam os postos fluviométricos ou usinas locali-
zadas nos exutórios das sub-bacias. No caso das usi-
nas, os dados de vazão se referem à vazão natural 
reconstituída fornecida pelo próprio ONS. 

Previsões de curto prazo de vazão afluente a 
esse reservatório são definidas semanalmente pelo 
ONS. O modelo atualmente usado para definir essas 
previsões de vazão não utiliza as previsões de chuva 
disponíveis. 

As previsões quantitativas de chuvas utiliza-
das no presente trabalho foram geradas pelo mode-
lo regional ETA rodado operacionalmente pelo 
CPTEC (Chou, 1996; IPH, 2005). As previsões dis-
ponibilizadas possuem um horizonte de dez dias, 
uma freqüência de sete dias (começam sempre às 
quartas-feiras), um intervalo de tempo diário e se 
estendem de janeiro de 1996 até dezembro de 2000. 
Os dados utilizados no presente trabalho são: (1) 
vazões diárias em Furnas e nos exutórios das sub-
bacias de montante (Ibituruna, Camargos, Porto dos 
Buenos e Caruaçu); (2) precipitação diária média 
observada sobre a área de cada sub-bacia; (3) preci-
pitação diária média prevista pelo modelo ETA so-
bre cada sub-bacia. 
 
 
METODOLOGIA 
 
 

Nesse trabalho são estimadas previsões de 
vazão afluente ao reservatório de Furnas. Estas previ-
sões possuem horizonte de doze dias com intervalo 
diário de previsão. Na nomenclatura utilizada, t 
representa o dia no qual é realizada a previsão, t+1 é 
o primeiro dia da previsão e t+12 o último dia da 
previsão. 

Foram desenvolvidos doze modelos usando 
RNAs. Cada modelo realiza a previsão de vazão aflu-
ente ao reservatório de Furnas para um dia do hori-
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zonte de previsão. Dessa forma, a camada de saída de cada modelo possui um único neurônio. 
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Figura 2 - Localização da área de estudo. 
 
 

Definida a variável de saída do modelo, as 
etapas subseqüentes para o desenvolvimento dos 
modelos de RNAs podem ser resumidas em (Dawson 
e Wilby, 2001): (1) identificação das variáveis de 
entrada; (2) escolha do tipo de RNA; (3) divisão e 
pré-processamento dos dados; (4) treinamento da 
RNA; (5) verificação do desempenho da RNA. Essas 
etapas são descritas a seguir. 
 
Variáveis de entrada 
 

As previsões de vazão dependem de diferen-
tes fatores, como características da bacia, precipita-
ção, temperatura, condições antecedentes, etc. Em 
conseqüência, existe um grande número de variáveis 
de entrada possíveis à rede neural. Dessa forma, a 
escolha das variáveis de entrada requer um estudo 
detalhado das condições físicas e meteorológicas 
que mais influenciam a geração de vazão naquela 
bacia. 

Maier e Dandy (1997) mostraram que a es-
colha das variáveis de entrada com base em análises 
estatísticas (correlação múltipla) pode melhorar o 
desempenho das RNAs em alguns casos. 

Bowden et al. (2005) sugerem que a escolha 
das variáveis de entrada seja feita a partir de um 
sistema que combine Partial Mutual Information com 
Self Organizing Map, permitindo serem detectadas 
ainda relações não lineares entre as variáveis. Outras 
metodologias utilizadas para definir as variáveis de 
entrada a modelos de RNA incluem a análise de 
componentes principais e de espectro singular (Sto-
kelj et al., 2002). Ainda, na definição das variáveis de 
entrada é importante compreender as características 
físicas da bacia e do processo hidrológico analisado 
(Dawson et al., 2002). 

Tendo em mente o processo físico represen-
tado e os dados disponíveis, pode-se assumir que é 
fundamental alimentar a rede com três tipos de 
informação: precipitação na bacia contribuinte; 
vazão nos exutórios das sub-bacias contribuintes e 
vazão no local de previsão. Neste trabalho, a defini-
ção das variáveis de entrada à rede foi realizada com 
base em análises de correlação entre os dados dis-
poníveis e a saída da rede (vazão afluente ao reserva-
tório de Furnas) no período de 01/01/1970 a 
31/12/1980. Optou-se por uma metodologia sim-
ples, que conseguisse identificar as variáveis mais 
influentes sem necessidade de cálculos ou técnicas 
complexas. 

Quanto à informação da precipitação na á-
rea de contribuição, inicialmente as precipitações 
médias diárias de cada sub-bacia (Ibituruna, Portos 
dos Buenos, Camargo, Caruaçu e Incremental de 
Furnas) e da bacia total a montante de Furnas foram 
correlacionadas com a vazão afluente ao reservató-
rio de Furnas considerando defasagens de um a 
doze dias (Figura 3). Maior correlação foi obtida 
para a variável precipitação média sobre a bacia total 
contribuinte a Furnas, embora relativamente baixa 
(< 0,60). 

Na tentativa de obter variáveis baseadas nos 
dados de precipitação com maior grau de correlação 
com a vazão em Furnas, foram geradas séries de 
precipitação acumulada em diferentes períodos de 
tempo a partir das precipitações médias diárias so-
bre a bacia total contribuinte a Furnas. Isto é, foram 
criadas novas séries de precipitação acumulada de 
dois dias (por exemplo, dos dias t e t-1), de três dias 
(por exemplo, dos dias t, t-1 e t-2), e assim por dian-
te. Posteriormente, essas variáveis foram correlacio-
nadas com a vazão afluente ao reservatório de Fur-
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nas com defasagem de um dia (vazão observada em 
t+1). Os resultados são apresentados na Figura 4. 
 
 

 
 
Figura 3 - Coeficiente de correlação entre diferentes vari-
áveis (precipitação média diária nas sub-bacias de montan-
te e na bacia de montante de Furnas) e a vazão afluente ao 
reservatório de Furnas com defasagens de um a doze dias. 
 
 

Como ilustrado na Figura 4, a correlação 
entre a precipitação média (na bacia) diária acumu-
lada e a vazão afluente ao reservatório de Furnas em 
t+1 aumenta com o aumento do período de acumu-
lação. Essa tendência se mantém até um período de 
acumulação de doze dias anteriores ao instante t+1, 
quando atinge um valor máximo de  correlação de 
0,82, diminuindo a seguir gradativamente. Dessa 
forma, a precipitação média (na bacia) diária acu-
mulada de doze dias (Pma12(t)) foi adotada como 
variável de entrada à RNA. 
 
 

 
 
Figura 4 - Coeficiente de correlação entre diferentes vari-
áveis (precipitação média diária, na bacia, acumulada em 
diferentes períodos de tempo) e a vazão afluente ao re-

servatório de Furnas com defasagem de um dia. 
 

Essa variável de entrada tem valores diferen-
tes, conforme o intervalo de tempo dentro do hori-
zonte de previsão para o qual está sendo efetuada a 
previsão de vazão. Por exemplo, quando é feita a 
previsão para o dia t+1 são considerados os valores 
de precipitação média (na bacia) diária acumulada 
entre os dias t-11 e t. Nesse caso são utilizados so-
mente valores observados de precipitação. Entretan-
to, no caso da previsão feita para o dia t+2, por e-
xemplo, são considerados os valores de precipitação 
média (na bacia) diária acumulada entre os dias t-10 
e t+1. Nesse caso são utilizados valores de precipita-
ção observada entre os dias t-10 e t e o valor de pre-
cipitação prevista no dia t+1. A Figura 5 ilustra como 
a variável Pma12(t) é definida conforme o intervalo 
de tempo dentro do horizonte de previsão para o 
qual está sendo efetuada a previsão de vazão. Como 
a previsão de chuva disponível do modelo ETA pos-
sui um horizonte de dez dias (até t+10), foi conside-
rada nula a previsão de chuva referente ao dia t+11 
ao realizar a previsão de vazão para t+12 (Figura 5). 

Na análise das informações referentes às va-
zões em sub-bacias contribuintes a Furnas, foram 
correlacionadas as vazões diárias nos exutórios de 
cada uma (Ibituruna, Portos dos Buenos, Camargo e 
Caruaçu) e a média delas com a vazão afluente ao 
reservatório de Furnas, considerando defasagens de 
um a doze dias. Maiores valores de correlação com a 
vazão em Furnas foram obtidos tomando o valor 
médio diário das quatro vazões de montante 
(QM4(t)), como ilustra a Figura 6. Tal variável e o 
seu valor incremental (∆QM4(t)=QM4(t)-QM4(t-1)) 
foram adotados como variáveis de entrada para a 
RNA representando as informações das vazões de 
contribuição de montante. A inclusão da vazão in-
cremental ∆QM4(t) como variável de entrada à RNA 
tem o objetivo de facilitar a distinção entre períodos 
de subida e descida do hidrograma (cheia ou reces-
são). 

Por fim, quanto à informação de vazão no 
próprio local de previsão (Furnas), foram adotadas 
duas variáveis para entrada à rede: a vazão afluente a 
Furnas no período t (QF(t)); e o valor incremental 
∆QF(t)= QF(t)-QF(t-1), também com o intuito de 
facilitar a distinção entre subida e descida do hidro-
grama pela rede 

Os modelos de RNAs desenvolvidos neste 
trabalho para prever a vazão em Furnas são alimen-
tados, portanto, com cinco variáveis de entrada. 
Quatro dessas variáveis são definidas com base nos 
dados de vazão: média diária das vazões nos exutó-
rios das sub-bacias de montante  no dia t  (QM4(t)) 
e   seu   valor  incremental   entre  os  dias  t-1  e  t . 
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Figura 5 - Cálculo da variável precipitação média na bacia diária acumulada (Pma12(t)) em função do intervalo de tempo 
dentro do horizonte de previsão para o qual está sendo efetuada a previsão de vazão (o primeiro dia da previsão é t+1). 

 
 
 
(∆QM4(t)); vazão em Furnas no dia t (QF(t)) e o 
valor incremental entre os dias t-1 e t (∆QF(t)). Os 
valores dessas variáveis são os mesmos para uma 
previsão que inicia no dia t, independentemente do 
intervalo de tempo dentro do horizonte de previsão. 
A quinta variável de entrada é definida com base nos 
valores de precipitação média diária (na bacia) a-
cumulada de doze dias (Pma12(t)) e apresenta valo-
res diferentes conforme o intervalo de tempo den-
tro do horizonte de previsão para o qual está sendo 
efetuada a previsão de vazão. 
 

 
 
Figura 6 - Coeficiente de correlação entre diferentes vari-
áveis de entrada (vazão nos exutórios das sub-bacias de 

montante e valor médio diário QM4(t)) e a vazão afluente 
ao reservatório de Furnas com defasagens de um a doze 

dias. 
 
 
Escolha do tipo de rede neural 
 

São propostos doze modelos de redes neu-
rais artificiais. Cada modelo realiza a previsão de 
vazão afluente ao reservatório de Furnas para um 
dia do horizonte de previsão. As RNFMCs com três 
camadas (uma de entrada, uma intermediária e uma 
camada de saída) foram utilizadas nesse trabalho.  

Cada uma das RNFMC desenvolvidas possui cinco 
neurônios na camada de entrada (cada neurônio 
corresponde a uma variável de entrada) e um único 
neurônio (correspondente ao valor previsto de va-
zão num dia do horizonte de previsão) na camada 
de saída. 

O número de neurônios da camada inter-
mediária da RNFMC é determinado independente-
mente para cada modelo desenvolvido. 
As funções de ativação utilizadas são, respectivamen-
te, a log-sigmóide unipolar (com variação entre zero 
e um), para a camada intermediária, e a linear, para 
a camada de saída. As equações dessas funções são 
apresentadas a seguir:  
 

ne1
1)n(siglog

−+
=      (2) 

 
n)n(linear =       (3) 

 
 
Divisão e pré-processamento dos dados 
 

Definidas as variáveis de entrada e o tipo de 
RNA, é feita a divisão dos dados em três conjuntos: 
treinamento, validação e verificação. Essa divisão dos 
dados é necessária para a utilização da validação 
cruzada como critério de parada, durante o treina-
mento das redes neurais. Na validação cruzada, os 
valores dos pesos são ajustados com base no conjun-
to de treinamento e o processo de treinamento é 
parado apenas quando o erro no conjunto de vali-
dação encontra um valor mínimo. Entretanto, o 
conjunto de verificação não é utilizado no treina-
mento da rede. 

As previsões de precipitação do modelo 
ETA disponíveis para esse trabalho totalizam cerca 
de 260 semanas. Isto significa que, se fossem utiliza-
dos somente esses dados, existiriam apenas 260 pa-
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res de dados (dados de entrada e saída) para serem 
divididos entre os três conjuntos citados. Isto defini-
ria um número relativamente reduzido de pares de 
dados nos diferentes conjuntos, o que poderia pro-
vocar a falta de representatividade dos resultados 
obtidos. 

Com o objetivo de superar esse problema, 
nesse trabalho é proposta uma metodologia alterna-
tiva que é a de se treinar a RNA utilizando previsões 
perfeitas de chuvas. Isto é, utilizam-se as chuvas ob-
servadas como previsão de chuva durante a etapa de 
treinamento e validação da rede e as previsões reais 
de chuva na etapa de verificação. Para o caso em 
estudo, tal escolha permite que sejam utilizados 
conjuntos de dados para treinamento e validação 
com números muito superiores de pares de dados, 
já que as séries de dados observados para essa bacia 
são longas. Além disso, o treinamento da RNA não 
fica prejudicado pelas diversas versões e variações do 
modelo regional ao longo do tempo, um problema 
muito freqüente no treinamento ou calibração de 
modelos hidrológicos a partir de dados de modelos 
meteorológicos (Jónsdóttir e Uvo, 2007). 

A divisão dos dados para treinamento e vali-
dação foi feita de forma a obter conjuntos com mé-
dia (µ) e desvio padrão (σ) similares nas diferentes 
variáveis de entrada (Tabela 1).  
 

Tabela 1 - Estatísticas das cinco variáveis de entrada nos 
conjuntos de treinamento e de validação. 

 

Variáveis 
Treinamento Validação 
µ σ µ σ 

Pm12(t) 47,93 42,52 43,73 42,35 
QF(t) 886,53 595,29 859,46 546,87 
�QF(t) 0,42 98,98 -0,129 90,74 
QM4(t) 127,63 80,00 123,76 71,24 
�QM4(t) 0,079 17,10 -0,007 14,68 
 
 

Dessa forma, o período da série histórica 
1970-1980 foi dividido em dois conjuntos: treina-
mento e validação. O conjunto de treinamento é 
composto de dados dos períodos 12/01/1970 a 
17/07/1974 e 13/10/1978 a 31/12/1980, totalizan-
do 2.461 pares de dados (freqüência diária). O con-
junto de validação se estende de 18/07/1974 a 12 
/10/1978, totalizando 1.548 pares de dados (fre-
qüência diária). Todos esses períodos são de chuva 
prevista perfeita (chuva observada tomada como 
previsão). 

Para avaliar o desempenho da rede são utili-
zados dois conjuntos de verificação, sendo ambos 

compostos de dados de 12/01/1996 a 31/12/2000, 
totalizando 260 pares de dados (freqüência sema-
nal). No primeiro conjunto de verificação, as previ-
sões de precipitação correspondem às obtidas pelo 
modelo ETA e no segundo conjunto de verificação 
são utilizadas previsões perfeitas de chuvas. 

Posteriormente, o pré-processamento das 
variáveis de entrada e saída da rede é feito segundo 
Maier e Dandy (2000). Os valores das variáveis são 
padronizados utilizando-se a equação 4: 
 

8,0
xx

xx
1,0x

minmax

minorig
novo ×











−

−
+=    (4) 

 
onde xnovo é o valor da variável padronizada no in-
tervalo [0,10 ; 0,90]; xorig é o valor original da variá-
vel na sua respectiva unidade; xmin é o valor mínimo 
da variável original (considerando os conjuntos de 
treinamento e validação) na sua respectiva unidade; 
xmax é o valor máximo da variável original na sua 
respectiva unidade. 

Esse processo é repetido em todas as variá-
veis previamente à sua utilização. 
 
Treinamento da rede neural 
 

As RNFMCs são treinadas neste trabalho 
com o scaled conjugate gradient method (SCGM) (Mol-
ler, 1993). Trata-se de um método de treinamento 
supervisionado que pertence à família dos métodos 
dos gradientes conjugados. O SCGM é um método 
iterativo de busca local que considera as derivadas 
de segunda ordem das funções de ativação durante 
o treinamento (Moller, 1993; Maier e Dandy, 2000). 
Com base no valor dessas derivadas é definida a 
direção de busca no processo de otimização dos 
valores dos pesos e bias da RNFMC. 

A função utilizada para avaliar o desempe-
nho da rede neural no treinamento é o erro padrão 
de previsão (apresentada na equação 5, com N igual 
ao número de valores no conjunto de treinamento). 

Por sua vez, a validação cruzada é utilizada 
como critério de parada do treinamento. Através 
dessa técnica é evitado o super-ajustamento ao utili-
zar o conjunto de validação em paralelo ao processo 
de treinamento (Tchaban et al., 1998; Maier e 
Dandy, 2000). O super-ajustamento acontece quan-
do um modelo de rede neural reproduz ruídos exis-
tentes nos dados de treinamento, perdendo sua 
capacidade de generalização quando utilizados ou-
tros valores de entrada. Com o procedimento de 
validação cruzada, os valores dos pesos são ajustados 
com base no erro (a cada ciclo) no conjunto de 
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treinamento, e o processo de treinamento é parado 
apenas quando o erro no conjunto de validação é 
mínimo. É importante ressaltar que o conjunto de 
verificação não é utilizado em nenhum momento do 
processo de treinamento da rede, embora seja im-
portante, posteriormente, para avaliar o desempe-
nho do modelo. 

Um processo de tentativa e erro é utilizado, 
neste trabalho, para definir o número de neurônios 
da camada intermediária. Inicia-se o procedimento 
com um número considerado grande de neurônios 
(10), sendo retirado, sucessivamente, um neurônio a 
cada treinamento e avaliação de desempenho, até a 
obtenção de uma configuração com desempenho 
ainda satisfatório, com menor número de neurônios 
na camada intermediária. 

Desse processo resultou que as RNFMCs pa-
ra os primeiros sete dias do horizonte de previsão 
possuem dois neurônios na camada intermediária, 
isto é, RNFMCs(5-2-1) e as RNFMCs para os dias 8 a 
12 do horizonte de previsão possuem três neurônios 
na camada intermediária, isto é, RNFMCs(5-3-1). 

Neste trabalho os modelos de RNAs foram 
projetados e treinados utilizando o Neural Network 
Toolbox (Demuth et al., 2006) do software MATLAB. 
No treinamento das RNFMCs(5-2-1) foram necessá-
rios em torno de 1300 ciclos. Entretanto, 1800 ci-
clos, na média, foram necessários no treinamento 
das RNFMCs(5-3-1).  
 
 
MEDIDAS DE DESEMPENHO 
 
 

As medidas de desempenho utilizadas na 
avaliação dos resultados são: (1) Erro padrão de 
previsão (EP); (2) Erro médio absoluto (EMA); (3) 
Erro médio relativo (EMR); (4) Coeficiente de Na-
sh-Sutcliffe (CE), sendo apresentadas a seguir: 
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onde Qpi é o valor previsto; Qoi é o valor observado; 
Qo  é o valor médio dos valores observados no perí-
odo de verificação; N é o número de valores no 
conjunto de verificação. 

Ainda são calculadas duas medidas de de-
sempenho alternativas: (1) erro médio relativo da 
previsão no quarto dia da previsão (EMR4) e (2) 
erro médio relativo da média dos valores previstos, 
entre o quarto e décimo dia do horizonte de previ-
são (EMR4-10). Essas medidas de desempenho são 
tradicionalmente utilizadas pelos operadores dos 
reservatórios no Brasil para avaliar o desempenho 
de diferentes modelos de previsão. 
 
 
RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
 

Os resultados obtidos na previsão de vazão 
afluente ao reservatório de Furnas com um horizon-
te de doze dias, no período de verificação 
(01/1996—12/2000), são apresentados na Figura 7. 
É considerada tanto a previsão de chuva obtida pelo 
modelo ETA como a previsão perfeita de chuva 
(chuva observada). 

Observa-se que o erro nas previsões de vazão 
afluente ao reservatório de Furnas tende a aumentar 
conforme aumenta o horizonte de previsão. Entre-
tanto, esse erro na previsão de vazão aumenta em 
maior medida quando utilizadas as previsões do 
modelo ETA se comparado aos erros obtidos consi-
derando chuva prevista perfeita (chuva observada 
como previsão). Isso mostra como os erros na previ-
são de chuva influenciam os resultados obtidos na 
previsão de vazão e deixa em evidência o quanto a 
previsão de vazão afluente ao reservatório de Furnas 
poderia ser beneficiada com o aprimoramento das 
previsões de chuva. 

Ainda pode-se destacar que os resultados 
obtidos com previsão perfeita de chuva e conside-
rando a chuva do modelo ETA são similares até o 
quinto dia do horizonte de previsão. A partir do 
sexto dia da previsão de vazão, o desempenho da 
rede neural utilizando previsões quantitativas de 
chuva do modelo ETA diminui, em comparação a se 
considerar previsão perfeita de chuva. 
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Figura 7 - Valores das medidas de desempenho para os diferentes dias do horizonte de previsão (círculos pretos, chuva 

prevista ETA; círculos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)): a) Coeficiente de Nash-Sutcliffe (CE); b) Erro 
médio absoluto (EMA); c) Erro médio relativo (EMR); d) Erro padrão de previsão (EP). 

 
 
 

 
 
 

Figura 8 - Previsões contínuas de vazão afluente ao reservatório de Furnas com horizonte de doze dias (círculos pretos, 
chuva prevista ETA; círculos brancos, chuva prevista perfeita (chuva observada)) no período 30/10/1996 a 04/12/1996. 
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A seqüência de gráficos ilustrados na Figura 
8 apresenta as previsões contínuas de vazão, realiza-
das semanalmente, durante o período 30/10/1996 a 
4/12/1996, utilizando previsões de chuva do mode-
lo ETA e previsões perfeitas de chuva (chuva obser-
vada). Observa-se que as previsões de vazão apresen-
tam bons resultados em termos gerais no período 
analisado. Para os primeiros dias do horizonte de 
previsão os resultados são similares utilizando chuva 
prevista pelo modelo ETA ou previsão perfeita de 
chuva. Entretanto, conforme aumenta o intervalo de 
tempo dentro do horizonte de previsão, o desempe-
nho do modelo que utiliza as previsões de chuva do 
modelo ETA diminui, subestimando as vazões pre-
vistas devido a subestimativas na previsão de chuva.  

Estimativas do desempenho do modelo atu-
almente utilizado pelo ONS, que não utiliza previsão 
de chuva, nas previsões de curto prazo de vazão 
afluente ao reservatório de Furnas foram disponibi-
lizadas por Guilhon (2007). Valores de EMR4 e 
EMR4-10 em torno de 22% e 28%, respectivamente, 
são obtidos empregando a metodologia atual. Os 
valores dessas estimativas representam valores típicos 
de desempenho desse modelo na área de estudo 

Os valores das medidas de desempenho ob-
tidos com a rede neural desenvolvida no presente 
trabalho se apresentam melhores, em todos os casos, 
que os obtidos pelo modelo atualmente utilizado 
pelo ONS no período analisado. Considerando o 
uso de chuva prevista pelo modelo ETA como en-
trada, o EMR4 diminui de 22% para 13,7% e o E-
MR4-10 diminui de 28% para 22%. 

Melhores resultados são obtidos quando uti-
lizada a previsão perfeita de chuva (chuva observa-
da), com valores de EMR4 e EMR4-10 iguais a 11,9% 
e 13,8%, respectivamente.  

Embora a previsão perfeita de chuva seja 
hipotética (não possui erros), seu uso indica os pa-
tamares dos benefícios que poderiam ser obtidos 
com o aprimoramento das previsões de chuva. A 
diminuição do EMR4 foi similar utilizando previsão 
de chuva do modelo ETA e previsão perfeita de 
chuva. Entretanto, a redução do EMR4-10 quando 
utilizada a previsão perfeita de chuva pode ser con-
siderada importante, com um valor superior a 50% 
(de 28% para 13,8%). 
 
 
CONCLUSÕES 
 
 

Redes neurais artificiais foram utilizadas no 
presente trabalho para realizar previsões de vazão 
diária afluente ao reservatório de Furnas, com hori-

zonte de doze dias, a partir de previsões de chuva. 
Para tanto, foram desenvolvidos doze modelos de 
redes neurais artificiais onde cada modelo define a 
previsão de vazão no posto de Furnas para um dia 
do horizonte de previsão. 

Uma metodologia de treinamento e valida-
ção da rede foi desenvolvida utilizando-se previsões 
perfeitas de chuva (considerando a chuva observada 
como previsão), o que permitiu utilizar um maior 
número de dados no treinamento. 

Dois conjuntos de verificação foram utiliza-
dos, o primeiro com chuva prevista pelo modelo 
ETA e o segundo com previsão perfeita de chuva 
(chuva observada). Embora essa última previsão seja 
hipotética, permite conhecer os patamares superio-
res dos benefícios (avaliados em termos de redução 
dos erros na previsão de vazão) que poderiam ser 
obtidos. 

Os resultados obtidos mostraram que o erro 
nas previsões de vazão afluente ao reservatório de 
Furnas tende a aumentar com o horizonte da previ-
são e que o erro na previsão de vazão aumenta em 
maior medida quando utilizadas as previsões do 
modelo ETA se comparadas às obtidas com uso de 
chuva prevista perfeita. Isto mostra como os erros na 
previsão de chuva influenciam os resultados obtidos 
na previsão de vazão e deixa em evidência quanto 
poderia ser beneficiada a previsão de vazão afluente 
ao reservatório de Furnas pelo aprimoramento das 
previsões de chuva. 

Deve-se destacar que os resultados obtidos 
com previsão perfeita de chuva e considerando a 
chuva do modelo ETA são similares até o quinto dia 
do horizonte de previsão. A partir do sexto dia da 
previsão o desempenho da rede neural utilizando 
chuva do modelo ETA diminui em comparação ao 
desempenho quando se faz uso de previsão perfeita 
de chuva. Entretanto, os resultados do modelo de-
senvolvido, mesmo quando utilizada a chuva prevista 
pelo modelo ETA, apresentam ainda melhores índi-
ces de desempenho que os obtidos com o modelo 
matemático atualmente utilizado pelo ONS, para 
realizar previsões de vazão afluente a esse reservató-
rio. Os resultados aqui obtidos mostram que a con-
sideração de previsões de chuva pode aprimorar 
consideravelmente as previsões de curto prazo de 
vazão afluente ao reservatório de Furnas. 
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Short Term Forecasts of Inflow to the Furnas Reser-
voir Using Artificial Neural Networks. 
 
ABSTRACT 

 
This study presents the evaluation of the perfor-

mance of a streamflow forecast model based on a feed-
forward multilayer artificial neural network. Available 
rainfall forecasts were considered as additional inputs to 
the model. The Furnas dam, in the Rio Grande basin, was 
selected as the case study, primarily because of the availabil-
ity of short-term rainfall forecast data produced in a pre-
vious study using an ETA model. Streamflow forecasts 
have a twelve day horizon at daily intervals (lead times 
from 1 to 12 days). A new methodology for training and 
validating the Artificial Neural Network is proposed based 
on perfect rainfall forecasts (considering observed rainfall 
as a forecast). 
Results show that benefits could be achieved in inflow 
forecasts to Furnas dam by incorporating rainfall forecasts. 

Improvement in inflow forecasts using the proposed model  
depends on quality of rainfall forecasts. However, forecast 
performance was better than the current streamflow fore-
casts produced by the Brazilian national electric system 
operator.  
The performance of the streamflow forecast model using 
ETA rainfall forecast and perfect forecast were similar up 
to the fifth lead time. Meanwhile, quality of streamflow 
forecasts improves when using perfect rainfall forecast from 
lead time six to twelve, compared  to that using ETA fore-
cast.  
Keywords: Streamflow forecast, artificial neural networks 
models, rainfall forecast. 
 
 
 
 


