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Resumo
Os modelos hidrológicos conceituais e as Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser associados, caracterizando uma
conformação híbrida que represente, ao mesmo tempo, os processos conceituais e não lineares relacionados ao escoa-
mento. O objetivo do trabalho foi avaliar a utilização das RNAs combinadas aos modelos hidrológicos conceituais IPH
II e SAC-SMA, de forma a obter um modelo híbrido para estimativa de vazões dos cursos de água da bacia do rio Pira-
cicaba-MG. Como dados de entrada das RNAs foram utilizadas as vazões estimadas com os modelos IPH II e SAC-
SMA e como paradigma neural foi empregado o Perceptron de múltiplas camadas. Para o treinamento e a validação das
RNAs foram utilizados dados de estações pluviométricas, fluviométricas e meteorológica localizadas na bacia hidro-
gráfica do rio Piracicaba e no seu entorno. A fim de se verificar o desempenho dos modelos híbridos na estimativa das
vazões da bacia do rio Piracicaba, as vazões estimadas por esses modelos foram comparadas com as vazões medidas nas
estações fluviométricas utilizando-se o erro absoluto médio (MAE); a raiz do erro quadrático médio (RMSE); o viés; o
índice de concordância de Willmott (d); e o índice de eficiência de Nash-Sutcliffe (ENS). A utilização das vazões pre-
ditas pelo modelo IPH II como dado de entrada das RNAs aumentou a acurácia das estimativas das vazões visto que o
erro do modelo híbrido ficou menor. Já a associação das RNAs com o modelo SAC-SMA não proporcionou melhoria
das estimativas quando comparada aos resultados advindos da aplicação isolada do referido modelo. Com base nos
resultados obtidos pode-se concluir que a associação das RNAs com o modelo hidrológico IPH II, caracterizando uma
conformação híbrida, permitiu melhorar as estimativas das vazões diárias na bacia do rio Piracicaba e que a qualidade
das estimativas do modelo híbrido depende do modelo conceitual utilizado. Detectou-se, ainda, que os modelos híbridos
tiveram melhor desempenho na estimativa das vazões associadas às maiores áreas de drenagem da bacia do rio Pira-
cicaba.
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Hybrid Hydrological Model for Water Flow Prediction in the Piracicaba
River Basin-MG, Brazil

Abstract
The association of conceptual hydrological models and artificial neural networks (ANNs) characterizes a hybrid con-
formation that represents simultaneously conceptual and non-linear processes related to water flow. This study aimed to
evaluate the use of ANNs combined with the conceptual hydrological models IPH II and SAC-SMA to obtain a hybrid
model for the estimation of watercourse flows in the Piracicaba River basin, located in the state of Minas Gerais - Brazil.
The water flow rates estimated by IPH II and SAC-SMA models were used as input data for the ANN, and a multi-
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layered perceptron was employed as a neural paradigm. Data from pluviometric, fluviometric, and meteorological sta-
tions located in the studied basin and surrounding areas were used for the ANN training and validation. To verify the
performance of the hybrid models in estimating water flow, the estimated flow rates were compared with those mea-
sured in the fluviometric stations using mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), bias, Willmott’s
concordance index, and Nash-Sutcliffe efficiency index (Ef). The results showed that the use of IPH II model as input
data for an ANN increased the accuracy of flow prediction as the hybrid model error decreased. Conversely, if compared
to the results from its isolated application, when associated with the ANN, SAC-SMA-model did not improve water
flow estimates. Lastly, the hybrid conformation using the IPH II hydrological model improved daily flow estimates of
the Piracicaba River basin; therefore, the quality of estimates in a hybrid model depends on the conceptual model used.
In addition, the hybrid models had better performance when estimating water flows in larger drainage areas within the
Piracicaba River basin.

Keywords: artificial intelligence, empirical model, accuracy, hydrological modeling.
1. Introdução

Em geral, os modelos hidrológicos podem ser classi-
ficados como conceituais, empíricos, de base física e hí-
bridos. O modelo conceitual considera a bacia hidrográfica
como uma série de compartimentos interconectados que
representam os elementos físicos da bacia. O armazena-
mento e o escoamento da água nesse tipo de modelo são
quantificados por meio de equações semi-empíricas, cujos
parâmetros podem ser obtidos a partir de dados de campo,
mas também por meio de calibração. Já o modelo empírico
é constituído de equações que estabelecem uma relação
entre os dados de entrada e saída de um sistema hídrico,
sem levar em consideração os processos físicos inter-
venientes na variável a ser estimada. Diferente dos ante-
riores, o modelo de base física baseia-se na solução de
equações diferenciais do sistema físico e os seus parâ-
metros são aqueles que mais se aproximam da física do
sistema. Por fim, os modelos híbridos são constituídos da
combinação de modelos conceituais, empíricos e de base
física, com o objetivo de estimar a variável de interesse
(Devi et al., 2015; Pechlivannidis et al., 2011; Tucci,
2005).

Dentre os modelos empíricos, as Redes Neurais Ar-
tificiais (RNAs) apresentam resultados promissores para a
estimativa das vazões de cursos de água, como demons-
trado por Aichouri et al. (2015), Elsafi (2014), Gomes
et al. (2010), Meng et al. (2015), Oliveira et al. (2013),
Sattari et al. (2012), Setiono (2015) e Sousa e Sousa
(2010).

Existe um grande número de modelos hidrológicos
conceituais chuva-vazão, com características únicas e
aplicações específicas (Devi et al., 2015). Dentre esses
modelos destacam-se o IPH II (Tucci, 2005) e o Sacra-
mento - Soil Moisture Accounting (SAC-SMA) (Burnash,
1995).

O modelo IPH II foi desenvolvido no Instituto de
Pesquisas Hidráulicas da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS) com objetivo de ser utilizado
para projetos de engenharia em bacias hidrográficas. Já o
modelo SAC-SMA foi desenvolvido nos Estados Unidos
para previsão de cheias no rio Sacramento (Califórnia).

As RNAs são consideradas como um método substi-
tuto aos modelos conceituais chuva-vazão, mas esses mo-

delos podem ser associados, caracterizando uma confor-
mação híbrida, como exposto por Nilsson et al. (2006).
Esses autores utilizaram as RNAs e o modelo Hydro-
logiska Byråns Vattenbalansavdelning (HBV) para estimar
o escoamento de duas bacias hidrográficas Norueguesas e
concluíram que acurácia das estimativas melhorou com a
combinação dos dois métodos.

Noori e Kalin (2016) trabalharam com a associação
do modelo hidrológico SWAT com as RNAs para estima-
tiva de vazões diárias em 29 bacias localizadas próximas à
cidade de Atlanta, Estados Unidos. Esses autores utili-
zaram as vazões diárias preditas com o modelo SWAT
como dado de entrada das RNAs e concluíram que o aco-
plamento dos modelos melhorou a estimativa das vazões.
Ainda segundo os autores, a associação das RNAs com
modelos conceituais pode ajudar a superar as limitações
de cada modelo, resultando em um modelo híbrido com
maior acurácia para a previsão de vazões.

Contudo, ainda é preciso evoluir nesse tipo de aná-
lise com a avaliação desta conformação híbrida com ou-
tros modelos conceituais e aplicados, sobretudo, em bacias
tropicais.

O objetivo do trabalho foi avaliar a utilização das
RNAs combinadas aos modelos hidrológicos conceituais
IPH II e SAC-SMA, de forma a obter um modelo híbrido
robusto para estimativa de vazões dos cursos de água da
bacia do rio Piracicaba-MG.

2. Material e Métodos

2.1. Área de estudo e base de dados
O estudo foi conduzido na bacia do rio Piracicaba,

que possui 5.304,0 km2 de área e localiza-se no Estado de
Minas Gerais (Fig. 1).

Para a calibração e validação dos modelos con-
ceituais IPH II e SAC-SMA bem como para o treinamento
e a validação das redes neurais artificiais (RNAs) foram
utilizados dados de estações pluviométricas, fluviomé-
tricas e meteorológica localizadas na bacia hidrográfica e
em seu entorno (Tabela 1 e Fig. 1).

Foram utilizados no estudo dados diários de vazões
correspondentes aos períodos de 01/09/1990 a 31/12/1993,
01/07/2002 a 31/12/2006 e 01/09/1990 a 31/12/1992,

472 Modelo Hidrológico Híbrido para Previsão de Vazões na Bacia do Rio Piracicaba-MG



registrados, respectivamente, nas estações fluviométricas
56696000 (Mário de Carvalho), 56610000 (Rio Piracica-
ba) e 56640000 (Carrapato) assim como dados pluviomé-
tricos e climáticos (Tabela 1). Esses períodos foram sele-

cionados por não apresentarem falhas nos dados hidrome-
teorológicos das estações listadas na Tabela 1. A
consideração desses períodos teve maior importância para
a calibração e validação dos modelos conceituais IPH II e

Figura 1 - Bacia hidrográfica do rio Piracicaba, com destaque para a localização das estações pluviométricas e fluviométricas utilizadas no estudo.

Tabela 1 - Informações sobre as estações pluviométricas, fluviométricas e meteorológica utilizadas no estudo.

Código Nome Estação Latitude (º) Longitude (º) Altitude (m) Ad (km2)

01942029 Mário de Carvalho P � 19,525 � 42,644 232 �

01943008 Santa Maria do Itabira P � 19,442 � 43,118 538 �

01943027 Usina Peti P � 19,881 � 43,367 1.110 �

02042031 Fazenda Cach. D’Antas P � 20,011 � 42,674 280 �

02043059 Colégio Caraça P � 20,097 � 43,488 1.300 �

02043056 Fazenda Água Limpa P � 20,305 � 43,616 965 �

01943007 Santa Bárbara P � 19,945 � 43,401 748 �

01943001 Rio Piracicaba P � 19,923 � 43,178 623 �

56640000 Carrapato F � 19,972 � 43,459 755 427,5

56610000 Rio Piracicaba F � 19,932 � 43,173 748 1.164,2

56696000 Mário de Carvalho F � 19,524 � 42,640 232 5.304,0

2042024 Viçosa M � 20,766 � 42,866 712 �

Ad: área de drenagem; P: estação pluviométrica; F: estação fluviométrica; M: estação meteorológica.
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SAC-SMA, uma vez que precisava-se de séries contínuas
e sem falhas para execução dessas etapas.

Com a finalidade de obter um modelo híbrido mais
acurado, oriundo da associação de modelos hidrológicos
conceituais e Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram uti-
lizadas as vazões estimadas com os modelos IPH II e
SAC-SMA como dados de entrada das RNAs.

Os modelos IPH II e SAC-SMA requerem como
variáveis de entrada dados de precipitação e evapo-
transpiração de referência (ET0). Com vistas à calibração
automática e validação desses modelos hidrológicos, para
fins de estimativa das vazões diárias na bacia do rio Pira-
cicaba, foram utilizados dados de estações pluviométricas,
fluviométricas e meteorológica apresentadas na Tabela 1.
O período de dados utilizado foi o mesmo selecionado
para desenvolvimento das RNAs.

A precipitação média na área de drenagem de cada
sub-bacia foi obtida pelo método de Thiessen, descrito por
Macêdo et al. (2013), e a evapotranspiração de referência
(ET0) diária foi calculada pelo método de Hargreaves e
Samani, conforme Borges Júnior et al. (2012).

Para calibração automática dos modelos hidrológi-
cos IPH II e SAC-SMA foi utilizado o algoritmo Shuffled
Complex Evolution (SCE-UA), desenvolvido por Duan
et al. (1992). A função objetivo escolhida para a cali-
bração foi o coeficiente de Nash-Sutcliffe, conforme des-
crito por Pereira et al. (2014). Para execução dessa etapa e
para estimativa das vazões com esses modelos foram utili-
zados o software WIN-IPH2 (Bravo et al., 2006) e um
algoritmo, implementado em linguagem de programação
R, denominado hydromad (Andrews et al., 2011).

Com as vazões estimadas pelos modelos IPH II
(QIPH ) e SAC-SMA (QSac) foram propostas as entradas
das RNAs (Tabela 2). Esses dados de entrada permitiram
avaliar a associação entre os modelos hidrológicos e as
RNAs para estimativa da vazão diária (Qt), como sugerido
por Nilsson et al. (2006) e Noori e Kalin (2016).

2.2. Arquitetura e treinamento das redes
No desenvolvimento das redes foram realizadas a

coleta e seleção dos dados de entrada e saída; a definição
da arquitetura da rede e o treinamento e validação das
redes desenvolvidas.

Os dados de entrada foram organizados aleatoria-
mente e normalizados, utilizando a equação

pn=
2(p−minp)
maxp−minpð Þ

− 1 ð1Þ

em que pn é o valor normalizado (variando entre -1 e 1), p
é o valor da variável, e minp e maxp são, respectivamente,
o menor e o maior valor da variável na série em estudo.

Segundo Silva et al. (2010), a normalização garante
que cada dado de entrada receba a mesma atenção durante
o treinamento da RNA, implicando melhor eficiência

numérica diante das operações matemáticas realizadas
pela rede.

Após a aleatorização e normalização os dados foram
separados em duas categorias: dados de treinamento, que
foram utilizados para treinamento da rede; e dados de va-
lidação, que foram utilizados para verificar o desempenho
da rede. Neste estudo, 85% dos dados da série foram utili-
zados para treinamento e 15% para validação.

A unidade de processamento das RNAs é o neurônio
matemático (Fig. 2), sendo seu funcionamento definido na
Eq. (2).

yj =F
Xn

i= 1
WijXiþ bj

 !

ð2Þ

em que yj é o valor da resposta do neurônio (valores das
variáveis de saída); F, a função de ativação ou transferên-
cia;Wij, os pesos sinápticos; Xi, os valores das variáveis de
entrada, que são processados no neurônio; e bj (bias), o
valor de compensação do neurônio matemático.

Como paradigma neural foi empregado o Perceptron
de múltiplas camadas, o qual, segundo Araújo et al.
(2015), é muito utilizado para a modelagem de fenômenos
em engenharia. As RNAs foram do tipo retroalimentadas,
possuindo uma camada de entrada, duas camadas interme-
diárias e uma camada de saída.

Como funções de transferência foram adotadas a
tangente hiperbólica nas camadas intermediárias e a fun-
ção tangente na camada de saída das RNAs. Foi priorizada
a função tangente hiperbólica nas camadas intermediárias,

Tabela 2 - Variáveis de entrada utilizadas para o desenvolvimento das
redes neurais artificiais (RNAs), considerando as vazões estimadas com
os modelos conceituais SAC-SMA e IPH II.

Entrada Entrada

QSac QIPH

QSac t-1 QIPH t-1

QSac t-2 QIPH t-2

Pt ; QSac Pt ; QIPH

Qt-1; QSac Qt-1; QIPH

Qmt-2 ; QSac Qmt-2 ; QIPH

Qmt-3 ; QSac Qmt-3 ; QIPH

Qmt-4 ; QSac Qmt-4 ; QIPH

Pt ; Et ; QSac Pt ; Et ; QIPH

QSac é a vazão diária estimada com o modelo SAC-SMA (m3 s-1); QSac t-n
é a vazão diária estimada com o modelo SAC-SMA defasada em n dias
(m3 s-1); QIPH é a vazão diária estimada com o modelo IPH II (m3 s-1);
QIPH t-n é a vazão diária estimada com o modelo IPH II defasada em n
dias (m3 s-1); Qt-n é a vazão diária defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m3 s-1);
Pt é a precipitação da bacia no tempo t (mm) obtida pelo método de
Thiessen (Macêdo et al., 2013); Et é a evapotranspiração de referência no
tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani (Borges
Júnior et al., 2012); e Qmtn é a vazão média de n (2, 3,..., n) dias anteriores
(m3 s-1).
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em decorrência da sua característica de antissimetria me-
lhorar o processo de convergência da rede durante o trei-
namento, como constatado por Silva et al. (2010).

O número de neurônios em cada camada inter-
mediária foi definido empiricamente, durante o processo
de treinamento da rede, de forma a obter o menor erro de
estimativa das vazões diárias. Para evitar a memorização
da rede (overfitting), caracterizada pela redução de sua
capacidade de generalização, o número máximo de neurô-
nios artificiais em cada camada intermediária foi limitado
a 10. Esse número foi definido com base nos valores esta-
belecidos por Noori e Kalin (2016), ao utilizarem o mo-
delo para estimativa de vazões.

No treinamento da rede foi utilizado o algoritmo
backpropagation (Silva et al., 2010), conhecido também
como algoritmo de retropropagação do erro, incorporado
ao algoritmo de otimização de Levenberg-Marquardt,
como proposto por Asadi et al. (2013), de forma a mini-
mizar o esforço computacional e o problema de con-
vergência muito lenta, decorrente da utilização de forma
isolada do algoritmo backpropagation.

Durante o treinamento, foi estabelecido um limite
máximo de épocas (epochs) como critério adicional de pa-
rada do algoritmo, quando a precisão especificada se tor-
nou inalcançável.

A quantidade de épocas é definida como o número
de tentativas de ajuste dos pesos (wij) e bias (bj) (Eq. (2))
da RNA, de forma a garantir acurácia nas estimativas da
variável de saída (Govindaraju, 2000).

2.3. Avaliação do desempenho dos modelos
A fim de se verificar o desempenho dos modelos hí-

bridos na estimativa das vazões da bacia do rio Piracicaba,
as vazões estimadas por esses modelos foram comparadas
com as vazões medidas nas estações fluviométricas utili-
zando-se as seguintes medidas estatísticas: erro absoluto
médio (MAE); raiz do erro quadrático médio (RMSE);
viés; índice de concordância de Willmott (d); e o índice de
eficiência de Nash-Sutcliffe (ENS).

O valor do índice de concordância de Willmott varia
entre 0 e 1, e valores próximos da unidade indicam con-
cordância, ou seja, melhor desempenho do modelo na esti-
mativa.

Para avaliar o desempenho dos modelos com relação
ao índice de eficiência de Nash-Sutcliffe (ENS), foi ado-
tada a classificação seguida por Pereira et al. (2016). De
acordo com a classificação: ENS = 1 significa ajuste per-
feito dos dados preditos pelo modelo; ENS > 0,75 indica
que o modelo é adequado e bom; 0,36 < ENS < 0,75 indica
que o modelo é considerado satisfatório; e ENS < 0,36
indica que o modelo não é satisfatório.

Para quantificar a diferença entre as vazões estima-
das pelos modelos conceituais e híbridos propostos neste
trabalho, foram calculadas as diferenças Di por meio da
Equação

Di = jOi − Pij ð3Þ

em que: Oi é a vazão observada no tempo i; e Pi é a vazão
predita no tempo i.

Após a obtenção dessas diferenças para os modelos
conceituais e híbridos as mesmas foram comparadas utili-
zando-se o teste t de Student a 5% de significância. As
hipóteses do teste t foram as seguintes: H0 - não há dife-
rença significativa entre as vazões estimadas pelo modelo
conceitual e pelo modelo híbrido; H1 - há diferença sig-
nificativa entre as vazões estimadas pelo modelo con-
ceitual e pelo modelo modelo híbrido.

3. Resultados e Discussão
Nas Tabelas 3 e 4 estão apresentadas as medidas

quantitativas do desempenho das RNAs desenvolvidas
para estimativa das vazões diárias nas seções de controle
Mário de Carvalho (56696000), Rio Piracicaba
(56610000) e Carrapato (56640000), assim como as infor-
mações referentes aos modelos conceituais chuva-vazão
IPH II e SAC-SMA, para fins de comparação.

Na Tabela 3 são apresentadas apenas as RNAs que
tiveram resultados adequados para estimativa das vazões
nas três seções de monitoramento de vazão da bacia do rio
Piracicaba, sendo possível verificar que as RNAs possuem
como dados de entrada as vazões do curso de água defasa-
das no tempo, a precipitação média da bacia hidrográfica e
as vazões estimadas com os modelos conceituais IPH II e
SAC-SMA.

Ao associar os modelos IPH II e SAC-SMA com as
RNAs verificou-se que os resultados dos modelos con-
ceituais não são suficientes como dados de entrada das
redes, tendo sido necessária a utilização das vazões de dias
anteriores registradas nas estações fluviométricas, pre-
cipitação média e, ou, evapotranspiração de referência.

Dentre os dados de entrada utilizados verificou-se
que a vazão de dias anteriores é fundamental como dado
de entrada das RNAs por representarem, segundo Oliveira
et al. (2013), o efeito do armazenamento.

Com exceção do modelo de RNA que tem como
dados de entrada Qmt− 3 ;Qsac, todos os demais apresen-
taram valores do índice de Willmott maiores que 0,94 e

Figura 2 - Esquema de um neurônio artificial. Fonte: Adaptado de
Govindaraju (2000).
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índices de eficiência de Nash-Sutcliffe maiores que 0,81.
Esses resultados demonstram que os modelos de RNAs
(híbridos) propostos são bons para estimativa das vazões
diárias na seção de controle Mário de Carvalho (Tabela 3).
Em relação ao viés, verifica-se tendência de subestimativa
na maior parte das configurações das RNAs.

Ao comparar os dados das Tabelas 3 e 4 verificou-se
que a utilização da RNA com a vazão diária estimada com
o modelo SAC-SMA (Qsac) para a seção Mário de Car-
valho aumentou a exatidão das predições, visto que os
valores de MAE e RMSE reduziram aproximadamente 6%
e os valores do índice de concordância (d) e de eficiência
de Nash-Sutcliffe (ENS) aumentaram 1 e 2%, respectiva-
mente, comparativamente aos resultados obtidos com o
modelo SAC-SMA sem RNAs.

No que se refere à utilização das estimativas do IPH
II, obtidas para a seção Mário de Carvalho, como variável
de entrada das RNAs, observa-se na Tabela 3 que os melho-
res resultados foram obtidos com as entradas Qt− 1 ;Qiph, ou
seja, com vazão diária estimada com o modelo IPH II
(Qiph) combinada com a vazão registrada no dia anterior.
Neste caso, os valores de MAE e RMSE reduziram 24 e
8%, respectivamente, e o valor do índice de eficiência de
Nash-Sutcliffe (ENS) aumentou 2% comparativamente aos

resultados obtidos com o modelo IPH II sem RNAs (Tabe-
las 3 e 4).

A RNA que apresentou o melhor desempenho para a
seção Mário de Carvalho foi a que teve como dados de
entrada a vazão do curso de água do dia anterior (Qt− 1) e a
vazão estimada com o modelo IPH II (Qiph).

Ao analisar os dados das Tabelas 3 e 4 para a seção
de controle rio Piracicaba verificou-se que a utilização das
vazões estimadas com os modelos conceituais IPH II e
SAC-SMA como variável de entrada das RNAs apre-
sentou resultados satisfatórios. Ao se comparar a vazão
média diária estimada com o modelo SAC-SMA (Qsac) em
relação àquelas obtidas com RNA tendo como dados de
entrada Qmt− 2 ; Qsac (Tabela 3) verifica-se que a exatidão
das predições aumentou, visto que os valores de MAE e
RMSE reduziram aproximadamente 30 e 6%, respectiva-
mente, e os do índice de concordância (d) e de eficiência
de Nash-Sutcliffe (ENS) aumentaram 1 e 3%, respectiva-
mente (Tabelas 3 e 4).

O mesmo ocorreu para o modelo IPH II, pois ao se
considerar Qmt− 4 ; Qiph como variáveis de entrada da RNA
observa-se aumento da exatidão na estimativa das vazões,
dado que os valores de MAE e RMSE reduziram aproxi-
madamente 17 e 3%, respectivamente, e o valor do índice

Tabela 3 - Desempenho dos modelos híbridos para estimativa de vazões na bacia do rio Piracicaba-MG, decorrentes da combinação de redes neurais arti-
ficias com os modelos conceituais SAC-SMA e IPH II.

Estação Modelo Entrada Ep N1 N2 MAE RMSE Viés d ENS

Mário de Carvalho RNA QSec 100 7 8 15,1 33,0 0,76 0,97 0,89

RNA Qt− 1 ;Qiph 150 7 3 13,0 30,8 � 0,83 0,97 0,90

Rio Piracicaba RNA Pt; Et; Qsac 300 5 7 6,4 12,0 0,18 0,95 0,81

RNA Qmt− 4 ; Qiph 400 4 5 5,0 11,5 0,40 0,95 0,83

Carrapato RNA Qmt− 3 ;Qsac 400 10 2 4,8 13,9 0,21 0,89 0,66

RNA Qmt− 3 ;Qiph 200 10 3 4,2 10,8 0,46 0,94 0,80

QSac é a vazão diária estimada com o modelo SAC-SMA (m3 s-1); QIPH é a vazão diária estimada com o modelo IPH II (m3 s-1); Qt− n é a vazão diária
defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m3 s-1); Qmt− n é a vazão média de n (2, 3,..., n) dias anteriores (m

3 s-1); Pt é a precipitação média da bacia no tempo t
(mm) obtida pelo método de Thiessen; Et é a evapotranspiração de referência no tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani; Ep: número
de épocas; n1 e n2: número de neurônios artificiais na primeira e segunda camada intermediária, respectivamente; MAE é o erro absoluto médio (m3 s-1);
RMSE é a raiz do erro quadrático médio (m3 s-1); d é o índice de concordância de Willmott; ENS é o índice de eficiência de Nash-Sutcliffe.

Tabela 4 - Desempenho dos modelos hidrológicos conceituais SAC-SMA e IPH II para estimativa de vazões na bacia do rio Piracicaba-MG.

Estação Modelo Entrada MAE RMSE Viés d ENS

Mário de Carvalho SAC-SMA Et ; Pt 16,0 35,2 � 1,0 0,96 0,87

IPH II Et ; Pt 17,1 33,5 0,48 0,97 0,88

Rio Piracicaba SAC-SMA Et ; Pt 7,7 12,8 � 0,34 0,94 0,78

IPH II Et ; Pt 6,0 12,0 � 0,08 0,95 0,80

Carrapato SAC-SMA Et ; Pt 6,0 12,6 0,32 0,90 0,71

IPH II Et ; Pt 5,8 11,6 � 0,58 0,92 0,73

Pt é a precipitação média da bacia no tempo t (mm) obtida pelo método de Thiessen; Et é a evapotranspiração de referência no tempo t (mm) obtida pelo
método de Hargreaves e Samani; MAE é o erro absoluto médio (m3 s-1); RMSE é a raiz do erro quadrático médio (m3 s-1); d é o índice de concordância de
Willmott; ENS é o índice de eficiência de Nash-Sutcliffe.
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de eficiência de Nash-Sutcliffe (ENS) aumentou 3% (Tabe-
las 3 e 4).

Para a seção de monitoramento Carrapato a utiliza-
ção do modelo conceitual SAC-SMA associado à RNA
apresentou resultado contrário ao esperado, visto que
reduziu os valores do coeficiente de Nash-Sutcliffe (ENS)
bem como do índice de concordância de Willmott (d).

Ao comparar a vazão média diária estimada com o
modelo SAC-SMA (Qsac) e a RNA que tem como dados
de entrada Qmt− 3 ;Qsac verifica-se que não ocorreu aumen-
to da exatidão nas predições como nas seções Mário de
Carvalho e Rio Piracicaba, visto que o efeito foi apenas a
redução do valor do MAE em aproximadamente 19%
(Tabelas 3 e 4).

Ao se considerar Qmt− 3 ; Qiph, como variáveis de en-
trada da RNA observa-se aumento da exatidão na estima-
tiva das vazões, dado que os valores de MAE e RMSE
reduziram aproximadamente 27 e 7%, respectivamente, e
os do índice de concordância (d) e de eficiência de Nash-
Sutcliffe (ENS) aumentaram 4 e 7%, respectivamente,
comparativamente aos resultados obtidos com o modelo
IPH II sem RNAs (Tabelas 3 e 4). Neste caso, a utilização
do modelo IPH II combinado com a RNA resultou em
uma estimativa com erros bem menores do que quando
utilizado isoladamente.

Ao analisar os valores apresentados na Tabela 4,
verifica-se que os modelos híbridos tiveram melhor de-
sempenho para estimar as vazões na Seção Mário de Car-
valho, com área de drenagem de 5.304,0 km2, seguida da
Estação Rio Piracicaba, com área de 1.164,2 km2; e, por
fim, o pior desempenho para determinação das vazões na
Seção de Monitoramento Carrapato, com área de drena-

gem de 427,5 km2. Desse modo, percebe-se que o desem-
penho do modelo foi melhor à medida que a área de
drenagem aumentou.

A escala de tempo de simulação, a alta variabilidade
espacial e temporal dos fenômenos hidrológicos e o rápido
deslocamento do escoamento superficial em bacias hidro-
gráficas menores podem ter ocasionado o decréscimo do
desempenho dos modelos nas bacias com menor área de
drenagem.

Os resultados apresentados na Tabela 5 confirmam
que a maior parte dos modelos híbridos propostos, decor-
rente da combinação dos modelos conceituais com as
RNAs, proporciona aumento da acurácia na previsão de
vazão.

Percebe-se na Tabela 5 que todos os modelos de
RNAs que utilizaram as vazões preditas com o modelo
IPH II apresentaram menor diferença média entre os dados
observados e estimados. Já a utilização das vazões preditas
com o modelo SAC-SMA como dados de entrada das
RNA, caracterizando uma conformação híbrida, foi não
significativa nas seções de monitoramento Mário de Car-
valho e Carrapato (Tabela 5). Em outras palavras, não há
evidencia de que as diferenças médias Di do modelo SAC-
SMA e do modelo híbrido, difiram significativamente
entre si, ao nível de 5% de significância.

Os resultados obtidos na bacia do rio Piracicaba
mostraram que o uso de informações obtidas com o mo-
delo IPH II, como dado de entrada de RNAs, proporcio-
nou melhorias nas estimativas das vazões diárias. Esse
resultado é corroborado com os obtidos por Nilsson et al.
(2006) e Noori e Kalin (2016) que concluíram que a asso-
ciação de redes neurais com os resultados de um modelo

Tabela 5 - Resultado do teste t aplicado as diferenças (Eq. (3)) entre os valores observados e estimados pelos modelos conceituais e híbridos.

Estação Modelo Entrada Di t Valor p

Mário de Carvalho Híbrido Qsac 15,1 � 0,82(ns) 0,41

SAC-SMA Et; Pt 16,0

Híbrido Qt− 1 ;Qiph 13,0 � 3,85* 1,18.10-4

IPH II Et; Pt 17,1

Rio Piracicaba Híbrido Pt; Et; Qsac 6,4 � 3,55* 3,83.10-4

SAC-SMA Et; Pt 7,7

Híbrido Qmt− 4 ; Qiph 5,0 � 3,71* 2,05.10-4

IPH II Et; Pt 6,0

Carrapato Híbrido Qmt− 3 ;Qsac 4,8 � 1,89(ns) 5,88.10-2

SAC-SMA Et; Pt 6,0

Híbrido Qmt− 3 ;Qiph 4,2 � 3,69* 2,24.10-4

IPH II Et; Pt 5,8

QSac é a vazão diária estimada com o modelo SAC-SMA (m3 s-1); Qt− n é a vazão diária estimada com o modelo IPH II (m3 s-1); Qt− n é a vazão diária
defasada em n (1, 2, 3,..., n) dias (m3 s-1); Qmt− n é a vazão média de n (2, 3,..., n) dias anteriores (m

3 s-1); Pt é a precipitação média da bacia no tempo t
(mm) obtida pelo método de Thiessen; Et é a evapotranspiração de referência no tempo t (mm) obtida pelo método de Hargreaves e Samani; Di é a dife-
rença média entre os valores de vazões observados e estimados (m3s-1); t é o valor da estatística de teste do teste t para amostras independentes; (ns): não
significativo a 5% de significância; *: significativo a 5% de significância.
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conceitual provou ser uma excelente alternativa para reali-
zar simulações de escoamento.

A associação do modelo conceitual SAC-SMA com
as RNAs não resultou em melhorias expressivas na acurá-
cia das estimativas das vazões diárias da bacia do rio Pira-
cicaba. Na seção de monitoramento Carrapato, por
exemplo, a utilização das vazões estimadas com o SAC-
SMA como dado de entrada da RNA chegou a reduzir a
exatidão das estimativas das vazões. Esse resultado foi
corroborado com os dados do teste t apresentados na Ta-
bela 5.

Os resultados obtidos neste trabalho indicaram que a
qualidade das estimativas do modelo híbrido, formado
com a associação de um modelo hidrológico conceitual e
RNAs, dependem do modelo conceitual utilizado. No caso
da bacia do rio Piracicaba a associação das RNAs com o
modelo hidrológico IPH II foi a única que proporcionou
melhoria expressiva na estimativa das vazões.

O modelo IPH II é menos complexo em comparação
ao SAC-SMA, de fácil manipulação computacional e pos-
sui um menor número de parâmetros, o que constitui-se
numa grande vantagem nas condições brasileiras. Essas
características podem ter contribuído para o melhor de-
sempenho obtido com a conformação híbrida entre o mo-
delo IPH II e as RNAs.

Na Fig. 3 estão apresentados os hidrogramas obser-
vados e estimados pelos modelos híbridos que apresen-
taram os menores erros para as seções de controle Mário
de Carvalho, Rio Piracicaba e Carrapato.

Observa-se nessa figura que os modelos apresenta-
ram dificuldade para simular vazões de pico. Apesar desse
comportamento, estimaram adequadamente as demais
vazões como pode ser observado na Fig. 3 e na análise de
resíduos (Tabela 3).

4. Conclusões
Com base nos resultados obtidos pode-se concluir

que a associação das RNAs com o modelo hidrológico
IPH II, caracterizando uma conformação híbrida, permitiu
melhorar as estimativas das vazões diárias na bacia do rio
Piracicaba. Já a associação com o modelo hidrológico
SAC-SMA não proporcionou melhoria das estimativas
quando comparada aos resultados advindos da aplicação
isolada do referido modelo. Verificou-se, portanto, que a
qualidade das estimativas do modelo híbrido, formado
com a associação de um modelo hidrológico conceitual e
RNAs, depende do modelo conceitual utilizado.

Detectou-se, ainda, que os modelos híbridos tiveram
melhor desempenho na estimativa das vazões associadas
às maiores áreas de drenagem da bacia do rio Piracicaba.
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Uliana et. al 479



License information: This is an open-access article distributed under the terms of the Creative
Commons Attribution License (type CC-BY), which permits unrestricted use, distribution and
reproduction in any medium, provided the original article is properly cited.

480 Modelo Hidrológico Híbrido para Previsão de Vazões na Bacia do Rio Piracicaba-MG


	Abstract
	1. Introdução
	2. Material e Métodos
	2.1. Área de estudo e base de dados
	2.2. Arquitetura e treinamento das redes
	2.3. Avaliação do desempenho dos modelos

	3. Resultados e Discussão
	4. Conclusões
	Referências

