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INTRODUÇÃO 

Reservatórios afetam consideravelmente a vazão dos rios e por isso precisam ser 

adequadamente representados em estudos de impactos ambientais. Simular defluência de 

reservatórios representa um desafio para estudos hidrológicos já que sua operação depende do risco 

de inundações, legislações ambientais, aspectos econômicos e de demanda e, por isso, não são 

facilmente deduzíveis. Portanto propusemos utilizar redes neurais artificiais para modelar a 

defluência dos reservatórios do SIN (Sistema Interligado Nacional). Dessa forma é possível prever e 

identificar impactos no curso d’água e avaliar cenários diante de diferentes condições de clima e uso 

e ocupação do solo. 

METODOLOGIA 

Os maiores reservatórios do Brasil armazenam água para usinas hidrelétricas e estão conectados 

ao SIN que concentra cerca de 68% da capacidade de produção de energia no país (ONS, 2019). 

Atualmente existem mais de 160 reservatórios no SIN divididos entre subsistemas regionais (Sul, 

Sudeste/Centro-oeste, Nordeste e Norte). Os dados dos reservatórios utilizados para alimentar as 

redes neurais foram obtidos através do SAR (Sistema de Acompanhamento de Reservatórios) 

coordenado pela ANA (Agência Nacional de Águas). Só foram simuladas as defluências de 

reservatórios que possuíam ao menos 8 anos de dados, totalizando 138. 

Um modelo de redes neurais artificiais (RNA) foi desenvolvido para simular a defluência dos 

reservatórios. Para isso foram utilizadas as seguintes variáveis de entrada: i) afluência, nível e 

defluência de dias anteriores (variáveis de balanço hídrico); ii) dia do ano, marcador do final de 

semana e dia contíguo (variáveis de tempo); iii) níveis dos reservatórios de montante e jusante e níveis 

de grandes reservatórios de referência (variáveis de demanda e controle). Escolhemos 4 grandes 

reservatórios de referência como variável de entrada para indicar a disponibilidade de água no 

sistema, cada um representando um subsistema regional diferente: Tucuruí (N), Sobradinho (NE), 

Marimbondo (SE/CO) e Foz do Areia (S). 

De maneira geral, seguimos 3 configurações de RNA. A princípio, todos apresentam apenas 1 

camada interna com 10 neurônios (número escolhido após teste de complexidade) e a camada de saída 

formada apenas por um neurônio que representa a defluência. No entanto os modelos foram separados 

em i) WITH_Qout, ii) NO_Qout e iii) SIM_Qout que significa respectivamente que i) foi treinado 

com defluência do dia anterior como uma variável de entrada; ii) não utiliza defluência como entrada; 

iii) utiliza como entrada defluência gerada através de balanço hídrico. Para o treinamento do modelo 

RNA foi feita uma seleção de dados para o treinamento (60%), validação cruzada (20%) e validação 

final (20%). Por fim, foram gerados parâmetros (pesos sinápticos) específicos para cada reservatório. 

 
1) Instituto de Pesquisas Hidráulicas, IPH/UFRGS, Av. Bento Gonçalves, 9500, joaopaulolfb@gmail.com 
2) Fundação Cearense de Meteorologia e Recursos Hídricos, FUNCEME, Av. Rui Barbosa, 1246, Fortaleza -CE otapassaia@gmail.com 



                                                            

XXIV Simpósio Brasileiro de Recursos Hídricos (ISSN 2318-0358) 2 

 

RESULTADOS 

Os modelos de redes neurais são comparados com 2 referências: i) STEADY – assume-se que 

a defluência de hoje é igual a defluência de ontem; ii) INFLOW – assume-se que a defluência é igual 

afluência. Como não existe grande ganho em ter modelos que simulem defluência em reservatórios 

que são a fio d’água, os resultados a seguir são apresentados para os reservatórios que tem volume de 

armazenamento e assim possuem uma faixa de operação. 

Os modelos de reservatórios foram avaliados em termos de coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE) 

e raiz do erro médio quadrático normalizado (NRMSE). 

Figura 1 – Hidrogramas da defluência e afluência observadas e as estimativas dos modelos de RNA para Tucuruí.  

 

Figura 2 – Boxplot das performances dos modelos RNAs em todos os reservatórios de armazenamento 

 

 

CONCLUSÕES 

Os modelos RNA apresentaram performances superiores às referências. Quando dados de 

defluências dos dias anteriores estão disponíveis, WITH_Qout é superior ao STEADY; caso 

contrário, NO_Qout e SIM_Qout são superiores ao INFLOW. 
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