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R E S U M O 

Estudos que apresentam previsões climatológicas têm crescido em importância, na medida em que o aumento da demanda 

de água e energia cria uma necessidade de se obter informações sobre o comportamento futuro das fontes naturais. Este 

artigo apresenta dois modelos de previsão de vazões médias do Rio Parnaíba, na altura da Usina Hidrelétrica de Boa 

Esperança, para os períodos de outubro a dezembro e de janeiro a abril, épocas que apresentam os maiores valores médios 

para essa variável hidrológica no local. Como preditores, foram utilizados índices climáticos relacionados a temperatura 

da superfície do mar, os quais foram escolhidos através da análise de teleconexões já conhecidas da literatura e das 

correlações calculadas entre as vazões observadas e os valores médios dos índices com diferentes defasagens. Em seguida, 

foram construídas Redes Neurais Artificias do tipo Perceptron Multicamadas para realizar as regressões para os dois 

cenários. O Modelo Out-Dez apresentou bons resultados, com coeficientes de Nash-Sutcliffe e Kling-Gupta de 0,64 e 

0,71, respectivamente, para a fase de teste. Já o Modelo Jan-Abr, apesar de retornar um coeficiente de Nash-Sutcliffe 

menor, de 0,56, também apresentou um desempenho satisfatório, com Kling-Gupta de 0,73. Deste modo, os modelos 

constituem ferramentas que podem ser de grande valia para a operação da usina e para o planejamento do setor hídrico 

local. 

Palavras-chave: Previsão de vazão. Rede Neural Artificial. Índice Climático. Usina Hidrelétrica de Boa Esperança. 

 

Seasonal Streamflow Forecast for the Hydroelectric Power Plant of Boa 

Esperança-PI using Artificial Neural Networks 
 
A B S T R A C T 

Studies presenting climatological forecasts have grown in importance, as the increase in the demand for water and energy 

creates a need to obtain information about the future behavior of natural sources. This paper presents two models of 

forecasting the average streamflow of the Parnaíba River, at the Boa Esperança Hydroelectric Power Plant, for the periods 

from October to December and from January to April, times that present the highest average values for this hydrological 

variable on site. As predictors, climatic indices related to sea surface temperature were used, which were chosen through 

the analysis of teleconnections already known in the literature and the correlations calculated between the observed 

streamflows and the average values of the indices with different lags. Then, Artificial Neural Networks of Multilayer 

Perceptrons type were built to perform the regressions for these two scenarios. The Oct-Dec Model showed good results, 

with Nash-Sutcliffe and Kling-Gupta coefficients of 0.64 and 0.71, respectively, for the test phase. The Jan-Apr Model, 

in spite of returning a smaller Nash-Sutcliffe coefficient, of 0.56, also presented a satisfactory performance, with Kling-

Gupta of 0.73. In this way, the models are tools that can be of great value for the operation of the plant and for the planning 

of the local water sector. 

Keywords: Streamflow Forecast. Artificial Neural Network. Climate Index. Boa Esperança Hydroelectric Power Plant. 
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Introdução 
 

O nordeste brasileiro é conhecido por ser 

uma região bastante populosa, onde predomina o 

clima semiárido. Essas condições fazem com que 

seja necessário um cuidado especial no manejo dos 

recursos hídricos da região, incentivando estudos 

que auxiliam na avaliação de sistemas e no 

combate à escassez de água (Araujo, Esquerre e 

Sahin, 2019). Nesse contexto, trabalhos que 

contribuem com o gerenciamento do setor hídrico 

local têm crescido em relevância, como aqueles 

que desenvolvem mapas de risco e diretrizes 

hidrológicas para a governança da água (Araújo, 

Mamede e Lima, 2018; Cordão et al., 2020), além 

de estudos que focam na análise da disposição dos 

reservatórios e dos parâmetros de qualidade 

(Nascimento et al., 2019; Souza et al., 2020). 

Além dos usos relacionados ao 

abastecimento urbano, industrial e irrigação, 

alguns corpos hídricos do nordeste brasileiro são 

aproveitados na geração de energia elétrica. Dessa 

forma, têm sido realizados estudos no âmbito de 

investigar o comportamento das séries temporais 

de chuvas e vazões nas localidades das usinas 

hidrelétricas, bem como os possíveis impactos na 

geração de energia futura causados pelas mudanças 

climáticas (Silva et al., 2018; Perera e Hathnayake, 

2019; da Silva et al., 2021). Uma possível 

abordagem é a elaboração de modelos de previsão 

climática sazonal das variáveis hidrológicas da 

região. 

As previsões climáticas sazonais têm se 

tornado cada vez mais importantes no processo de 

tomada de decisão, tanto por parte das companhias 

de água como pelas usinas hidrelétricas. O 

constante aumento da demanda de água e de 

energia estabelece um cenário onde as informações 

sobre a disponibilidade futura desses recursos se 

tornam fundamentais. Com base nisso, diferentes 

modelos de previsão sazonal de chuvas 

(Hawthorne et al., 2013; Ramu et al., 2017; 

Bagirov e Mahmood, 2018; Tuel e Eltahir, 2018; 

Dai, Cheng e Lu, 2020) e vazões (Souza Filho e 

Lall, 2003; Block et al., 2009; Córdoba-Machado 

et al., 2016; Araújo et al., 2020; Quinn et al., 2021) 

têm sido construídos nos últimos anos, à medida 

que a relevância desse tipo de estudo cresce. 

A previsão de vazões e a sua confiabilidade 

estão relacionadas ao eficiente gerenciamento dos 

recursos hídricos, que por sua vez, afeta 

diretamente o desenvolvimento econômico da 

região (Araújo, Dantas Neto e Souza Filho, 2015). 

Um modelo de previsão de vazões, apesar de sua 

utilidade, possui uma complexa construção, 

tratando-se de um problema multivariado com 

diversas incertezas associadas ao processo. Para 

esse tipo de análise, costuma-se utilizar modelos 

climáticos dinâmicos ou estatísticos. Os métodos 

dinâmicos se baseiam na integração de modelos 

climáticos e hidrológicos, enquanto os métodos 

estatísticos utilizam registros históricos de 

observação da variável prevista e de preditores 

climáticos relevantes, empregando diferentes 

técnicas de regressão (Souza Filho e Lall, 2004; 

Araújo et al., 2020). 

Variações interanuais na precipitação, e 

consequentemente na vazão dos rios, 

especialmente em regiões tropicais e subtropicais 

do mundo, estão diretamente relacionadas as 

oscilações oceânicas e atmosféricas (Sen, 

Altunkaynak e Özger, 2004). Aproveitando dessas 

informações climáticas, modelos estatísticos de 

previsão de vazões têm sido propostos em diversos 

estudos, comprovando que o uso de índices 

climatológicos como variáveis explicativas em 

modelos matemáticos permite explicar regimes de 

vazões interanuais (Silveira et al., 2017; Kim et al., 

2019; Uvo, Foster e Olsson, 2021). 

Além do uso de métodos estatísticos, 

algoritmos de aprendizado de máquina têm sido 

amplamente utilizados no desenvolvimento de 

modelos de previsão climática, empregando 

Regressão por Vetores de Suporte, processos 

Gaussianos e Redes Neurais Artificiais (RNA) 

(Pour, Wahab e Shahid, 2020; Essenfelder et al., 

2020).  As RNAs são ferramentas poderosas e que 

são comumente utilizadas na modelagem de 

fenômenos complexos, multivariados e não 

lineares. Essas se apresentam como estruturas 

inspiradas nas redes neurais do cérebro humano, 

contendo vários nós conectados, chamados 

neurônios artificiais. Esses, por sua vez, são 

responsáveis por receber informações externas e 

propagá-las para outros neurônios artificiais, 

transmitindo dados de forma não linear. Este 

método conta com diversos algoritmos de 

aprendizagem, que aprimoram os resultados 

obtidos após o estimulo com informações externas 

(Chen, Lu e He, 2020). Vários estudos recentes que 

empregaram o uso dessa ferramenta para previsão 

climática podem ser citados: De et al. (2011), Chao 

et al. (2020), Canchala et al. (2020), Araújo et al. 

(2020), entre outros.  

Desse modo, presumindo que existem 

índices climáticos que apresentam correlações com 

as variáveis hidrológicas da bacia do Rio Parnaíba, 

o presente trabalho idealizou como objetivo 

desenvolver um modelo de previsão sazonal de 

vazões para o rio, na altura da Usina Hidrelétrica 
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de Boa Esperança (UHBE). Assim, utilizando os 

índices climáticos com maiores correlações para a 

região como dados de entrada do modelo, foram 

desenvolvidas duas RNAs com o intuito de calcular 

a vazão média futura para dois períodos distintos: 

outubro a dezembro, que corresponde a um período 

de pré-estação, e janeiro a abril, que coincide com 

a estação chuvosa do local. Dessa forma, a 

operação da usina poderá ser planejada em duas 

etapas, programando-se para os dois períodos que 

apresentam os maiores valores de vazão do rio. 

 

Materiais e métodos 

 

Área de estudo 

 
 O local escolhido para este estudo foi o Rio 

Parnaíba, na altura da UHBE, que faz parte do 

sistema Chesf (Companhia Hidrelétrica do São 

Francisco). A barragem está situada no município 

de Guadalupe, estado do Piauí, como mostra a 

Figura 1, e segundo a companhia, tem uma área de 

drenagem de 87.500 km² e capacidade máxima de 

5.085.000.000 m³. 

  

 
Figura 1. Localização da barragem da UHBE, apresentando a área de inundação. 

Fonte: Adaptado do INPE, 2017 

 

Para a dada região, a série temporal de 

vazões médias mensais foi construída em função de 

informações dos postos fluviométricos locais, 

datadas de 1931 a 2016, retiradas do banco de 

dados do Operador Nacional do Sistema Elétrico 

(ONS), como mostra a Figura 2. Na série, verifica-

se que o período de janeiro a abril (Jan-Abr) 

corresponde à estação com maiores valores de 

vazões, apresentando uma média de 699 m³/s, com 

desvio padrão de 164 m³/s e coeficiente de variação 

de 23%. No entanto, nota-se que além destes quatro 

meses, há um período de pré-estação que antecede 

o ápice das vazões e que abrange os meses de 

outubro a dezembro (Out-Dez), com média de 401 

m³/s, desvio padrão de 89 m³/s e coeficiente de 

variação de 22%. No restante do ano, que abrange 

o intervalo de maio a setembro, a média calculada 

é de apenas 295 m³/s, o que revela a importância 

das outras duas estações.  

Dessa forma, decidiu-se criar dois 

diferentes modelos de previsão: o Modelo Jan-Abr 

e o Modelo Out-Dez. Os dois modelos de previsão 

desenvolvidos foram tratados individualmente. A 

escolha dos índices climáticos utilizados como 

preditores e a determinação da estrutura e 

construção das RNAs foram realizadas de modo a 

retornar os melhores resultados para cada caso, de 

forma que se permitiu adotar diferentes índices e 

estruturas para cada um.
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Figura 2. Média mensal das vazões a montante da UHBE, indicando os períodos de interesse para os modelos 

de previsão desenvolvidos. 

Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados do ONS. 

 

A elaboração de dois modelos distintos, 

prevendo a vazão média para dois períodos 

diferentes do ano, permite que seja verificada a 

possibilidade de que o aumento das vazões nestas 

duas épocas tenha origens físicas diferentes, já que 

as correlações com os índices climáticos foram 

calculadas de forma independente. Além disso, a 

previsão em duas etapas possibilita a Chesf e aos 

operadores da UHBE planejar as operações futuras 

da usina em dois momentos distintos, ampliando o 

poder de predição e contribuindo nos processos de 

tomada de decisão.  

 

Preditores Climáticos 

 

Para a escolha dos índices climáticos 

adotados como preditores, utilizados como dados 

de entrada para os modelos de previsão de vazões, 

fez-se uso das séries temporais disponibilizadas 

pelo Laboratório de Ciências Físicas da National 

Oceanic and Atmospheric Administration 

(NOAA), encontrados no endereço eletrônico: 

https://psl.noaa.gov/data/climateindices/list/. 

No processo de escolha dos preditores a 

serem utilizados, foram calculados os valores 

médios dos índices com intervalos de três meses e 

em seguida foram determinadas as correlações 

desses valores, com diferentes defasagens, com as 

médias das vazões de Out-Dez e de Jan-Abr. Para 

o Modelo Out-Dez, as correlações foram realizadas 

utilizando dados do mesmo ano para os índices e 

para as vazões. Já para o Modelo Jan-Abr, as 

correlações calculadas consideraram os valores dos 

índices do ano anterior. As Tabelas 1 e 2 

apresentam os melhores valores obtidos nas 

correlações, juntamente com o período do índice 

que resultou na melhor correspondência. 

Dentre os preditores selecionados, a 

maioria se relaciona com anomalias na temperatura 

da superfície do mar (TSM) do oceano Atlântico, 

como o caso da Oscilação Atlântica Multidecadal 

(AMO), Índice Caribenho (CAR) e Índice do 

Atlântico Norte Tropical (TAN). Estudos apontam 

que anomalias de TSM no Atlântico estão 

associadas a migração da Zona de Convergência 

Intertropical (ZCIT) e podem conduzir a um 

aumento ou diminuição das chuvas no Nordeste 

brasileiro (Souza Filho e Lall, 2004).   Outro índice 

adotado por apresentar uma correlação relevante 

foi o Niño 4. Vários estudos já assinalaram a 

importância das teleconexões formadas entre as 

regiões de El Niño e La Ninã do Pacífico Sul e o 

Nordeste brasileiro (Souza Filho e Lall, 2003; 

Souza Filho e Lall, 2004; Block et al., 2009; Araújo 

et al., 2020). Por fim, também foi utilizado o 
WHWP, conhecido como Piscina Aquecida do 

Hemisfério Ocidental, que se refere as anomalias 

nas regiões do mar com temperatura mais alta que 

28,5 ºC que se formam a oeste da América Central 

e se expande para o leste, no Pacífico. Alguns 

estudos relacionam este índice a formação ciclones 

tropicais no Atlântico e a outros índices climáticos, 

como o AMO e o El Niño (Wang, Lee e Enfield, 

2008; Park et al., 2018).  

 

 

 

https://psl.noaa.gov/data/climateindices/list/
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Tabela 1. Correlações dos preditores climáticos com a média das vazões (Out-Dez)  

 AMO 

(Jan-Mar) 

CAR 

(Fev-Abr) 

Niño 4 

(Abr-Jun) 

TNA 

(Ago-Out) 

WHWP 

(Jul-Set) 

Vazão 

(Out-Dez) 
-0,53 -0,53 -0,44 -0,38 -0,52 

 

 

Tabela 2. Correlações dos preditores climáticos com a média das vazões (Jan-Abr) 

 AMO 

(Set-Nov) 

CAR 

(Jul-Set) 

TNA 

(Set-Nov) 

WHWP 

(Ago-Out) 

Vazão 

(Jan-Abr) 
-0,32 -0,41 -0,33 -0,43 

 

 

Como mostram as Tabelas 1 e 2, os índices 

selecionados para desenvolver os modelos de 

regressão são praticamente iguais, com exceção do 

Niño 4, que foi removido do Modelo Jan-Abr. A 

maior correlação desse índice, referente a sua 

média de abril a junho, com as vazões médias de 

janeiro a abril do ano seguinte foi de -0,23, valor 

considerado baixo quando comparado as outras 

correlações obtidas. Além disso, após alguns testes, 

constatou-se que o Modelo Jan-Abr apresentava 

melhores resultados sem considerar esse preditor. 

A constatação de que os índices climáticos 

que apresentaram as maiores correlações obtidas 

para os dois modelos foram semelhantes sugere 

que, de fato, os acréscimos de vazão nesses dois 

períodos possuem origens físicas em comum. No 

entanto, a decisão de construir dois modelos 

separados se manteve, pois apesar de se entender 

que o período de maior interesse é o de Jan-Abr, 

que apresenta os maiores valores de vazão, 

correlações mais fortes foram obtidas em Out-Dez. 

Além disso, se permanece a ideia de que a previsão 

feita em dois momentos distintos pode ser de maior 

valor estratégico.  

Observando as defasagens dos índices que 

retornaram as melhores correlações nas Tabelas 1 

e 2, nota-se que para o Modelo Out-Dez, a previsão 

poderá ser realizada apenas no mês de outubro, 

visto que serão utilizados dados deste mês para o 

índice TNA. Já para o Modelo Jan-Abr, os 

preditores com menor defasagem utilizados foram 

o AMO e o TNA, que retornaram melhores 

correlações com as vazões de janeiro a abril no 

período de setembro a novembro, o que permite ao 

modelo desenvolver uma previsão com no máximo 

um mês de antecedência. 
 

Construção das RNAs 

 

Após a seleção dos índices climatológicos 

a serem utilizados, suas séries temporais foram 

construídas e normalizadas, juntamente como os 

dados observados de vazão para os períodos. Em 

seguida foram desenvolvidos dois modelos de 

regressão nas formas de RNAs do tipo Perceptrons 

Multicamadas, com função de ativação sigmoide. 

As Equações simplificadas 1 e 2 resumem o 

formato das regressões. 

 

Q1 = f(AMO, CAR, NINO4, TNA, WHWP) (1) 

Q2 = f(AMO, CAR, TNA, WHWP) (2) 

 

Onde Q1 é a vazão média prevista para o 

Modelo Out-Dez e Q2 a vazão média prevista para 

o Modelo Jan-Abr. 

Para o desenvolvimento dos modelos, foi 

utilizado o pacote neuralnet, disponível em 

linguagem de programação R. O pacote permite 

treinar RNAs com retropropagação 

(backpropagation), retropropagação resiliente 

(resiliente backpropagation) ou um algoritmo 

globalmente convergente baseado na 

retropropagação resiliente (Anastasiadis, 

Magoulas e Vrahatis, 2005), o qual foi empregado 

neste trabalho. 

As séries dos índices climatológicos e das 

vazões, utilizadas para os treinamentos e testes dos 

modelos, abrangem o período de 1950 a 2016, 

totalizando 67 anos de séries históricas. Para o 

treinamento da RNA do Modelo Out-Dez, foram 

utilizados 44 anos, escolhidos de modo que essa 

amostra fosse representativa quanto a variabilidade 

das vazões, restando 23 anos para a etapa de teste. 

Procedimento semelhante foi realizado para o 

Modelo Jan-Abr, mas apenas 22 anos foram 

utilizados na etapa de teste, pois o ano de 1950 foi 

utilizado apenas pelos dados dos índices que fazem 

a previsão do modelo para o ano seguinte. A Figura 

3 apresenta as séries de vazões de Out-Dez e de 
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Jan-Abr, indicando os anos que foram utilizados 

como treino e como teste para os dois modelos 

construídos. 

 

 

 
Figura 3. Vazões médias de outubro a dezembro e de janeiro a abril, indicando os anos que foram utilizados 

na fase de treinamento e na fase de teste durante o desenvolvimento das RNAs. 

Fonte: Elaborado pelos autores, com base nos dados do ONS. 

 

Após a construção dos dois modelos, 

utilizando os dados destinados para o treinamento, 

foi possível utilizar as RNAs para obter as 

previsões para as duas etapas, utilizando suas 

respectivas entradas. Dessa forma, entrando com 

os índices climáticos normalizados no modelo, as 

RNAs retornam previsões para as vazões, que 

foram desnormalizadas utilizando a série histórica.  

As arquiteturas dos modelos, que se 

referem as quantidades de camadas e de neurônios 

das RNAs, foram determinadas de modo a retornar 

os melhores resultados para os coeficientes 

utilizados na análise de desempenho, os quais estão 

relacionados na seção abaixo. 

 

Análise de Desempenho 

 
 Um coeficiente bastante utilizado para 

analisar a performance de modelos de previsão de 

variáveis hidrológicas é o coeficiente de Nash-

Sutcliffe (Nash e Sutcliffe, 1970). A Equação 3 

apresenta como é feito o cálculo deste parâmetro 

de eficiência. 

 

NS = 1 −  
∑(Qo − Qm)2

∑(Qo − Q̅o)2
 (3) 

 

Onde 𝑄𝑜 é a vazão observada, 𝑄𝑚 a vazão 

calculada pelo modelo e 𝑄̅𝑜 a média das vazões 

observadas. Deste modo, caso NS assuma o valor 

um, significa dizer que o modelo prevê de forma 

“perfeita” o fenômeno, com os valores calculados 

iguais aos observados. Quando o valor de NS é 

zero, o modelo apresenta valores tão bons quanto 

os previstos pela climatologia local. Já para valores 

negativos de NS, os valores de 𝑄𝑚 representam 

uma previsão pior do que a própria média da série 

histórica. 

 Outro coeficiente da literatura, que foi 

introduzido como um aprimoramento do NS, é o 

coeficiente de Kling-Gupta. Esse coeficiente 

utiliza uma função multiobjetivo na avaliação da 

performance do modelo, considerando três 

medidas estatísticas: a correlação de Pearson, a 

razão entre as médias e a razão entre os desvios. 

(Gupta et al., 2009; Pool, Vis e Seibert, 2018). As 

Equações 4, 5 e 6 apresentam como é feito o 

cálculo deste analisador de desempenho. 

 

KG = 1 − √(r − 1)2 + (β − 1)2 + (α − 1)2 (4) 

β =  
um

uo
 (5) 

α =  
σm

σo
 (6) 

 

Onde r é a correlação de Pearson entre os valores 

calculados e observados; um e uo são as médias do 

modelo e das observações, respectivamente, e  σm 

e σo são os desvios padrão do modelo e das 

observações, respectivamente. Assim como o NS, 

o KG igual a um representa um modelo “perfeito”, 

cujas previsões retornadas se apresentaram 

idênticas as observações. 
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 Outro critério utilizado na análise de 

desempenho dos modelos foi o coeficiente de 

determinação R². Este pode ser calculado conforme 

a Equação 7. 

 

R2 =
Cov(Mod, Obs)

σmσo
 (7) 

 

 

Onde Cov(Mod, Obs) é a covariância entre os 

valores previstos pelo modelo e as observações. 

 

Resultados e discussão 

 

Modelo Out-Dez 

 
Estudos recentes que apresentam 

algoritmos de otimização no método de escolha da 

arquitetura do Perceptron Multicamadas podem ser 

citados (Kapanova, Dimov e Sellier, 2016; Castro 

et al., 2017; Ramchoun et al., 2019). No entanto, a 

arquitetura do Modelo Out-Dez foi escolhida por 

um processo de tentativas, onde foram testadas 

diferentes configurações e selecionada aquela que 

retornou os melhores resultados quanto aos 

coeficientes de análise de desempenho. Um 

cuidado especial foi tomado para evitar estruturas 

muito densas, que poderiam aumentar as chances 

de overfitting (Bansal et al., 2019).   

Desse modo, a arquitetura escolhida para 

este modelo apresenta 5 nós como sinais de 

entrada, referentes aos índices climáticos, duas 

camadas intermediárias, onde a primeira apresenta 

quatro neurônios e a segunda dois, e um neurônio 

na camada de saída, relacionado com a vazão 

prevista. Para a estabilização do modelo, foram 

necessárias 1925 iterações, quando foi alcançado o 

critério de parada do algoritmo, que é o valor de 

0,01 para a derivada parcial da função de erro, 

adotada como sendo a soma dos erros quadrados, 

aplicada no processo de atualização dos pesos 

sinápticos a cada iteração. A Tabela 3 apresenta os 

pesos sinápticos e os limiares (θ) obtidos para o 

Modelo Out-Dez. A Figura 4 ilustra a arquitetura 

da RNA desenvolvida no Modelo Out-Dez, com os 

pesos sinápticos e limiares determinados.

 

 

 

Tabela 3. Pesos sinápticos e limiares obtidos no Modelo Out-Dez 

   Camada de Entrada 

   AMO CAR WHWO Nino4 TNA θ 

1ª Camada 

Intermediária 

1  1.36 0.14 3.13 -3.24 -2.19 2.03 

2  -15.98 -8.79 6.43 -4.78 7.33 -0.86 

3  -1.62 0.72 0.36 1.99 -0.36 0.04 

4  -2.18 1.99 0.60 3.98 0.10 -3.19 

2ª Camada 

Intermediária 

  1ª Camada Intermediária 

  1 2 3 4 θ  

1  1.64 -57.03 -1.33 0.02 -0.55  

2  0.21 0.77 -1.25 1.99 0.38  

Camada de Saída 

  2ª Camada Intermediária 

  1 2 θ    

Vazão  -0.85 -2.42 2.18    
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Figura 4. Representação da estrutura da RNA do Modelo Out-Dez, com os pesos sinápticos e limiares obtidos. 

Fonte: Elaborado pelos autores, utilizando a biblioteca neuralnet. 

 

Após o ajuste, o Modelo Out-Dez foi 

utilizado para calcular as vazões para os dados de 

entrada utilizados no treinamento e, 

posteriormente, para os dados separados para o 

teste. O desempenho do modelo se mostrou 

levemente superior para os dados do treinamento, 

o que já era esperado, já que o ajuste foi realizado 

utilizando as informações dessa etapa. O NS 

calculado para os dados desta primeira etapa foi de 

0,67, o que demonstra que o modelo apresenta uma 

performance consideravelmente superior à simples 

utilização da média das observações como 

previsão. O valor calculado para o KG nessa etapa 

foi de 0,71 e o coeficiente de determinação (R²) 

calculado foi de 0,67.  

Apesar de ser considerado um 

aprimoramento do NS, que segundo Santos, Thirel 

e Perrin (2018) subestima a variabilidade dos 

dados, o KG retornou um valor mais alto, 

sugerindo uma análise menos rigorosa dos 

resultados por esse coeficiente, ou mesmo que os 

valores previstos são ainda melhores do que o NS 

aponta. Em seu estudo, Mizukami et al. (2019) 

comparou as duas fórmulas como funções objetivo 

na previsão de vazões de pico e notou que o KG 

retornou valores mais precisos, indicando que esse 

coeficiente tem um poder maior de avaliação. 

Com relação ao coeficiente KG, Knoben, 

Freer e Woods (2019) apontam que esse não pode 

ser comparado diretamente com o NS, pois essa 

relação depende em parte do coeficiente de 

variação da série temporal. Além disso, diferente 

do NS, os autores colocam que valores acima de -

0,41 para o KG já representam uma previsão 

superior ao uso da média das observações. 

As Figuras 5 e 6 apresentam os resultados 

obtidos com o uso do Modelo Out-Dez para os 

dados da fase de treinamento. Na Figura 5, nota-se 

visualmente que a série construída com o modelo 

se comporta de forma semelhante à observada. Na 

Figura 6, a linha diagonal representa o que seria um 

modelo “perfeito”, com valores observados iguais 

aos calculados. 
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Figura 5. Comparação da série observada com a prevista pelo Modelo Out-Dez, para os dados da fase de 

treinamento. 

 

 

  
Figura 6. Comparação das vazões observadas com as obtidas pelo Modelo Out-Dez, para os dados da fase de 

treinamento. A linha diagonal representa a faixa onde os valores observados e calculados apresentam o mesmo 

valor. 

 

No intuito de incorporar um termo que 

considere a incerteza do modelo de previsão, 

admitiu-se que os resíduos calculados na fase de 

treinamento seguiam uma distribuição normal. 

Desse modo, para estabelecer um nível de 

confiança de 90% para o Modelo Out-Dez, o valor 

estimado para a vazão, em m³/s, obedece a Equação 

8. Análise semelhante foi feita no estudo Araújo et 

al. (2020), que utilizou intervalo de 95%. 

 

Qm − 81,52 ≤ Qm90 ≤ Qm + 81,71 (8) 

 

O Modelo Out-Dez na fase de teste 

apresentou uma eficiência próxima ao do 

treinamento, retornando um valor de 0,64 para o 

NS, 0,71 para o KG e 0,62 para o R². As Figuras 7 

e 8 apresentam os resultados obtidos para o modelo 

nesta etapa, incorporando a margem de confiança 

estabelecida na Equação 8 na figura com as séries 

calculadas. 
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Figura 7. Comparação da série observada com a prevista pelo Modelo Out-Dez, para os dados da fase de teste, 

com incorporação da margem de confiança. 

 

Figura 8. Comparação das vazões observadas com as obtidas pelo Modelo Out-Dez, para os dados da fase de 

teste. A linha diagonal representa a faixa onde os valores observados e calculados apresentam o mesmo valor. 

 

Como foi explicado anteriormente, valores 

acima de zero para o coeficiente NS, em uma 

primeira análise, já podem ser considerados bons, 

por apresentar uma resposta com poder de previsão 

superior à média.  Além disso, a performance do 

Modelo Out-Dez pode ser considerada boa, quando 

comparado o NS e R² obtidos com os de outros 

modelos de previsão de vazões da literatura 

(Silveira et al., 2017; Pulukuri, Keesara e Deva, 

2018; Zhang et al., 2019; Araújo et al., 2020). De 

forma análoga, a boa qualidade do modelo pode ser 

observada comparando-se o KG encontrado com 

os de trabalhos semelhantes (Brocca et al., 2020; 

Krajewski, Ghimire e Quintero, 2020). 

Em Horan et al. (2021), com o propósito de 

avaliar o desempenho de modelos hidrológicos, 

foram admitidos como bons os valores de NS 

calculados acima de 0,6, regulares os valores entre 

0,2 e 0,6, e desempenho pobre para NSs menores 

que 0,2. Intervalos semelhantes foram utilizados 

nesse estudo para avaliar também o desempenho 

com base no KG. Nesse contexto, ambos os 

coeficientes apontaram para uma boa capacidade 

de previsão do Modelo Out-Dez.  

Analisando a Figura 7, nota-se também que 

apenas dois anos dos testes, 1956 e 1999, 

apresentaram valores observados fora da margem 

de confiança, o que representa uma falha na 
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previsão em 8,7% da série, sugerindo que o modelo 

é fidedigno. 

 

Modelo Jan-Abr 

 
 Uma análise semelhante foi feita para o 

Modelo Jan-Abr. A arquitetura empregada, e que 

retornou melhores resultados para as previsões, 

apresenta quatro nós de entrada, referentes aos 

índices climáticos, seis nós na camada 

intermediária e um na camada de saída, relativo à 

vazão. Estrutura parecida foi utilizada no trabalho 

de Tsakiri, Marsellos e Kapetanakis (2018) na 

previsão de cheias do Rio Mohawk, em Nova 

Iorque. Para os dados do treinamento, após 4000 

iterações, o ajuste retornou os pesos sinápticos e 

limiares apresentados na Tabela 4. A Figura 9 

apresenta a estrutura da RNA construída para o 

Modelo Jan-Abr, com os pesos sinápticos e 

limiares da Tabela 4. 
Assim como no Modelo Out-Dez, o 

Modelo Jan-Abr, após o ajuste, foi utilizado para 

calcular as vazões para o período utilizado no 

treinamento da RNA e posteriormente para o 

período de teste. O valor dos coeficientes NS, KG 

e R² para a primeira etapa foi de 0,56, 0,63 e 0,56, 

respectivamente. A queda do rendimento em 

relação ao outro modelo já era esperada, visto que 

melhores correlações haviam sido encontradas 

entre os índices climáticos e as vazões de outubro 

a dezembro, o que apontava que o Modelo Out-Dez 

seria capaz de retornar melhores previsões.   

 

 

Tabela 4. Pesos sinápticos e limiares obtidos no Modelo Jan-Abr 

  Camada de Entrada   

  AMO CAR WHWP TNA θ   

Camada 

Intermediaria 

1 0.73 0.12 0.91 0.18 -0.69   

2 -2.76 1.31 -0.06 -2.03 0.71   

3 1.17 -1.81 -2.87 1.83 0.14   

4 22.63 -4.77 -4.09 1.01 -3.08   

5 -26.38 21.78 42.09 6.56 -5.63   

6 -5.78 26.52 2.79 7.85 -1.31   

  Camada Intermediaria 

  1 2 3 4 5 6 θ 

Camada de Saída Vazão 1.01 1.50 1.24 0.60 0.57 -0.95 -1.24 

 

 
Figura 9. Representação da estrutura da RNA do Modelo Jan-Abr, com os pesos sinápticos e limiares obtidos. 

Fonte: Elaborado pelos autores, utilizando a biblioteca neuralnet. 
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As Figuras 10 e 11 apresentam os 

resultados do Modelo Jan-Abr para o período de 

treinamento. Assim como na Figura 5 e 7, a Figura 

10 revela que a série construída com o modelo 

apresenta um comportamento semelhante a série 

observada. Na Figura 11, nota-se que os pontos 

seguem de perto a tendência de crescimento da 

linha diagonal de 45º, a qual representa um modelo 

“perfeito”, sugerindo que as previsões são de boa 

qualidade. 

 

 

  
Figura 10. Comparação da série observada com a prevista pelo Modelo Jan-Abr, para os dados da fase de 

treinamento. 

Figura 11. Comparação das vazões observadas com as obtidas pelo Modelo Jan-Abr, para os dados da fase de 

treinamento. A linha diagonal representa a faixa onde os valores observados e calculados apresentam o mesmo 

valor. 

 

De forma semelhante ao Modelo Out-Dez 

e ao estudo de Araújo et al. (2020), os resíduos 

encontrados pelo Modelo Jan-Abr na fase de 

treinamento foram considerados como uma função 

de distribuição normal. Desse modo, para 

introduzir um elemento de incerteza na previsão e 

considerando as condições de normalidade dos 

resíduos, um nível de confiança de 90% foi 

utilizado para determinar um intervalo de valores 

para vazão estimada, conforme a Equação 9. 

 
Qm − 194,17 ≤ Qm90 ≤ Qm + 193,82 (9) 

 

Com a Equação 9 e com a RNA 

estabelecida, o Modelo Jan-Abr foi aplicado para 

os dados do período de teste. As Figuras 12 e 13 

apresentam os resultados obtidos nesta etapa. 
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Figura 12. Comparação da série observada com a prevista pelo Modelo Jan-Abr, para os dados da fase de teste, 

com incorporação da margem de confiança. 

 

 
Figura 13. Comparação das vazões observadas com as obtidas pelo Modelo Jan-Abr, para os dados da fase de 

teste. A linha diagonal representa a faixa onde os valores observados e calculados apresentam o mesmo valor. 

Os resultados obtidos pelo Modelo Jan-

Abr, nessa segunda etapa, retornaram um 

coeficiente NS de 0,56, KG de 0,73 e um R² de 

0,59, o que representa um desempenho até superior 

ao da fase de treinamento. Nota-se que, para o 

Modelo Jan-Abr, utilizando o critério de avaliação 

de Horan et al. (2021), a performance pode ser 

considerada regular, segundo o NS, e boa, segundo 

o KG. Além disso, comparando os valores obtidos 

na análise de desempenho com os de outros estudos 

de previsão de vazões, já citados, os resultados são 

suficientemente precisos para um modelo dessa 

categoria. Considerando essas ponderações e 

examinando que o comportamento da série 

simulada se assemelhou ao da observada, segundo 

a Figura 12, entende-se que o modelo respondeu de 

forma satisfatória. 

Analisando ainda a Figura 12, nota-se 

também que todos os anos da série observada se 

encontram dentro da margem de confiança 

estabelecida, o que respalda a capacidade de 

predição do modelo.  

 

Conclusão 

 
Modelos de previsão climática sazonal são 

de grande utilidade para a gestão dos recursos 

hídricos e planejamento do setor hidrelétrico. 

Tendo isso em vista, o presente trabalho teve como 

objetivo apresentar dois modelos de previsão de 
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vazões para o Rio Parnaíba, na altura da Usina 

Hidrelétrica de Boa Esperança, para os períodos de 

outubro a dezembro e janeiro a abril, utilizando 

índices climáticos como preditores e RNAs para as 

regressões.  

Os resultados do Modelo Out-Dez 

indicaram um bom ajuste, com coeficiente NS de 

0,64, KG de 0,71 e R² de 0,62 na fase de teste, 

valores esses considerados bons quando 

comparados com os obtidos por outros trabalhos 

com objetivos semelhantes. Nessa etapa, 21 

observações dos 23 anos da série se encontraram 

na faixa de confiança estabelecida pelo método, o 

que aponta para o um bom desempenho do modelo 

construído. 

O Modelo Jan-Dez, apesar de demonstrar 

uma performance inferior quanto aos coeficientes 

NS e R², calculados em 0,56 e 0,59, apresentou 

resultados satisfatórios, com um bom valor para o 

KG, calculado em 0,73. Além disso, com a 

utilização da margem de confiança construída no 

modelo, todos os valores de vazão das observações 

se encontraram internos aos limites estabelecidos. 

Os resultados obtidos sugerem que os 

modelos são fidedignos, permitindo sua utilização 

para predição da vazão média nos dois períodos em 

análise, contribuindo como instrumento para 

auxiliar tanto na gestão do setor de águas local 

como na operação da usina hidrelétrica. 
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