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AVALIAÇÃO DE PREVISÕES DE PRECIPITAÇÃO DE UM MODELO DE 
PREVISÃO NUMÉRICA DE TEMPO EM BACIAS DO SISTEMA 

INTERLIGADO NACIONAL 

Juan Pereira Colonese  1*; Luciano Nóbrega Rodrigues Xavier2;Maria Elvira Piñeiro Maceira3  

Resumo – Este trabalho se dedica a avaliar os erros de previsões numéricas de precipitação com 
vistas a seu uso na previsão de vazões no contexto do planejamento de curto prazo da operação do 
Sistema Interligado Nacional (SIN). As previsões de precipitação foram obtidas a partir de rodadas 
diárias do modelo ETA com resolução espacial de 15 km. A partir de dados observacionais de 
precipitação média da base de dados MERGE, as previsões diárias de chuva foram avaliadas para 
18 sub-bacias de interesse do SIN, em diferentes horizontes de previsão, no período 2001-2012. De 
maneira geral, os resultados indicaram a presença de erros sistemáticos positivos para todas as 
bacias, com exceção daquelas localizadas na região Sul, e maiores magnitudes no primeiro dia de 
previsão. Por outro lado, a identificação dos diferentes eventos de chuva, suas respectivas 
distribuições de probabilidade, associação e confiabilidade apresentaram melhor desempenho para 
horizontes mais curtos. O uso dessas previsões de precipitação em modelos hidrológicos deve ser 
cuidadosamente analisado, inclusive considerando a necessidade e possíveis impactos de 
procedimentos de correção das previsões de chuva no processo de modelagem das vazões na escala 
diária. 

Palavras-Chave – Previsão de precipitação, Previsão de Vazões, modelo ETA. 

EVALUATION OF A NUMERICAL WEATHER MODEL RAINFALL 
FORECASTS ON  BRAZILIAN ELECTRIC SECTOR BASINS  

Abstract – This paper aims at evaluating rainfall numerical forecasts for daily hydrological 
modeling in Brazilian Electric Sector (BES) planning and operation activities. ETA model (15 km 
resolution) daily forecasts and MERGE database were adopted and the analysis was carried out for 
drainage areas of 18 BES’s hydropower plants. Forecasts with different lead times (from 1 to 10 
days) were taken into account from 2001 to 2012. Results will be presented on (i) bias identification 
and (ii) for a discrimination capacity evaluation based on threshold values throughout a ROC type 
diagram. For all areas errors presented greater magnitudes on first day and, except for the ones 
located in Southern Brazil, positive systematic errors were identified. On the other hand, rainfall 
could be better identified on all considered thresholds in shorter lead times. The results presented 
herein highlight the need for a careful previous evaluation of precipitation forecast for hydrological 
modeling in BES planning procedures. 

Keywords –Rainfall forecast evaluation, ETA model, hydrological modeling. 

1. INTRODUÇÃO 

Na elaboração do Programa Mensal de Operação (PMO) e de suas revisões semanais, sob 
responsabilidade do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), a previsão de vazões é uma 
atividade de fundamental importância devido à predominância da geração hidráulica no Sistema 
Interligado Nacional (SIN). Neste processo, são utilizados modelos de previsão diária de diferentes 
formulações, dentre os quais está o modelo de previsão semanal PREVIVAZ (Maceira et al. 1999). 
Para a previsão diária em horizontes de até 14 dias, o Centro de Pesquisas de Energia Elétrica 
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(CEPEL) desenvolveu o modelo estocástico PREVIVAZH (Livino de Carvalho, 2001), que se 
baseia em procedimento de geração de cenários de sequências de vazões diárias, apresentado 
originalmente em Kelman et al. (1983), condicionada à informação de chuva prevista (Costa et al., 
2007). Ressalta-se que no modelo PREVIVAZH a chuva prevista é considerada de acordo com a 
classe a que pertence, e não com seu valor propriamente dito, o que torna especialmente importante 
o processo prévio de definição das classes de chuva (Costa et al., 2007). Este fato torna o uso do 
modelo PREVIVAZH especialmente atraente, já que é suficiente que seja corretamente prevista a 
classe da chuva. 

Com vistas à utilização de previsões diárias de precipitação no modelo PREVIVAZH, este 
trabalho, que estende estudo iniciado em Colonese (2016), apresenta uma avaliação dos erros de 
previsão de chuva do modelo ETA (Mesinger et al., 2012) em 18 bacias associadas a usinas 
hidroelétricas do SIN. A avaliação dos erros das previsões de chuva foi realizada a partir de 
diferentes aspectos, através dos quais foram expostos diferentes recortes da informação 
potencialmente contida nessa base de dados. Considerou-se a chuva diária média nas bacias, em 
horizontes de previsão de 1 a 10 dias. A análise empreendida baseou-se na avaliação do viés das 
previsões, a partir da análise das distribuições de probabilidades dos erros negativos e positivos, e 
na análise de capacidade do modelo em prever valores acima de determinados limiares. 

2. ÁREAS DE ESTUDO E DADOS 
2.1. Bacias consideradas 

Neste estudo foram consideradas bacias associadas a 18 usinas hidroelétricas do SIN e 
listadas na Tabela 1. Essas usinas são responsáveis por grande parte da geração elétrica no Brasil e 
estão localizadas em diferentes regiões e, assim, sujeitas a regimes climáticos distintos (Figura 1). 
No caso das usinas de Itaipu e Sobradinho, foram consideradas apenas suas bacias incrementais. 

 
Figura 1. Localização das bacias em estudo neste trabalho. Numeração como apresentada na Tabela 1. 
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Tabela 1. Bacias associadas a usinas hidroelétricas (UHE) do SIN consideradas neste estudo. 

Número como 
na Fig. 1 

UHE Bacia Área (km2) 

1 Passo Real Jacuí 8.200 

2 Itá Uruguai 44.200 

3 Salto Santiago Iguaçu 43.700 

4 Capivara Paranapanema 84.800 

5 Itaipu Incremental Paraná 150.400 

6 Barra Bonita Tietê 57.100 

7 Furnas Grande 51.800 

8 Itumbiara Paranaíba 86.000 

9 Ilha dos Pombos Paraíba do Sul 32.300 

10 Mascarenhas Doce 73.900 

11 Três Marias Alto São Francisco 51.500 

15 Sobradinho Incremental São Francisco 326.100 

16 Boa Esperança Parnaíba 85.400 

17 Manso Manso (Alto Paraguai) 9.300 

18 Serra da Mesa Alto Tocantins 51.300 

19 Tucuruí Tocantins 754.300 

20 Belo Monte Xingu 491.400 

21 Santo Antônio Madeira 977.000 

2.2. Dados utilizados 

Os dados de chuva observada foram obtidos do produto MERGE4, resultante da fusão de 
estimativas por satélite da missão TRMM com dados de estações telemétricas do Sistema de 
Telecomunicações Global, estações automáticas e de várias agências meteorológicas sul-americanas 
(Rozante et al., 2010). Esses dados são disponibilizados em uma grade regular de 25 km para toda a 
América do Sul. 

A partir de rodadas diárias (12Z, equivalente a 09h de Brasília) do modelo ETA com 
resolução de 15 km, as previsões de chuva foram acumuladas em períodos de 24h. O período 
adotado neste trabalho estendeu-se de 01/01/2001 a 31/10/2012. 

3. MÉTRICAS PARA AVALIAÇÃO DAS PREVISÕES DE CHUVA 

3.1. Erros quantitativos de previsão e identificação de erros sistemáticos 

A fim de verificar a presença e magnitude de viés na escala das bacias hidrográficas, os erros 
calculados foram separados em dois grupos: i) dias com erros negativos (subestimativas); e ii) dias 
com erros positivos (superestimativas). Desses dois grupos foram construídas duas distribuições de 
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probabilidades, para as quais, em caso de previsões sem viés, é esperado que fossem 
estatisticamente semelhantes. Esta avaliação foi feita a partir do teste não-paramétrico de Mann-
Whittney. O estimador de Hodges-Lehman foi calculado para avaliar a magnitude do erro 
sistemático, cujo valor para previsões não enviesadas deve ser nulo (Jolliffe & Stephenson, 2003). 

3.2. Avaliação das previsões como uma variável categórica 

Devido à natureza intermitente do fenômeno de precipitação, é muito comum se avaliar a 
capacidade dos modelos em detectar um evento específico em detrimento à simples avaliação dos 
valores numéricos previstos. Por exemplo, pode-se avaliar o número de vezes em que uma previsão 
P foi superior a um limiar P*, e em que frequência esta relação (P ≥ P*) foi verificada. Tais eventos 
podem ser sintetizados em uma tabela de contingência como a apresentada abaixo (Tabela 2).  

Tabela 2. Tabela de contingência para um determinado limiar P* de precipitação. 

Previsto (P ≥ P*) 
Observado (P ≥ P*) 

SIM NÃO 
SIM Acerto (A) Falso Alarme (B) 
NÃO Não Detecção (C) Correta Rejeição (D) 

A partir dos resultados dessa tabela (valores de A,B, C e D), podem ser calculados alguns 
índices que descrevem o desempenho do modelo em detectar precipitação acima ou abaixo do 
limiar P*. Neste trabalho serão apresentados resultados para dois índices usualmente utilizados na 
avaliação de previsões de tempo: i) a Probabilidade de Detecção (POD; e ii) a Probabilidade de 
Falsa Detecção (POFD),  definidos como: 
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Esses índices serão usados para compor um diagrama do tipo Relative Operating 
Characteristics (ROC) (Jolliffe & Stephenson, 2003), no qual cada linha representa a destreza do 
modelo em prever precipitação em um dado horizonte. No diagrama adotado neste trabalho, cada 
ponto que compõe uma linha representa o par ordenado (POFD, POD) para um dado limiar de 
chuva e cada linha é construída a partir da avaliação da previsão segundo um conjunto de limiares 
dentro de um horizonte de previsão. Usualmente calcula-se a área sob a curva (AUC, de Area 
Under Curve) do diagrama ROC como medida deste poder de discriminação estando contido no 
intervalo [0; 1].. Na Figura 2 são apresentados os pares (POFD, POD) para as previsões de chuva de 
um modelo com 1 (linha vermelha) e 10 (linha verde) dias de antecedência. Pode-se notar que, 
como esperado, o desempenho do modelo é claramente superior para previsões feitas com 
antecedência de 1 dia. Além disso, pode-se notar que o modelo de previsão apresenta destreza 
variável de acordo com o limiar adotado. 



 
 

Figura 2. Exemplo de diagrama ROC (bacia UHE Furnas) 
definidos segundo a distribuição de probabilidades da precipitação 

de 1 dia (linha em vermelho) e 10 dias(linha em verde).

Um modelo cujas previsões representem simplesmente a climatologia 
sobre a diagonal que divide ao meio a área do diagrama
representa um limiar de destreza e qualquer curva com área (AUC) maior que 0,5 possui poder de 
discriminação de eventos de chuva. 

4. RESULTADOS 

4.1. Confiabilidade ou viés 

Considerando os erros médios por horizonte de previsão
em todas as bacias consideradas a chuva prevista é superestimada em 
previsão, com valores menos expressivos
outro lado, o erro médio é sensível à magnitude 
intermitente limitada apenas em seu valor mínimo (zero), a não detecção de um ev
resulta em erros de superestimativas muitas vezes de grande tamanho. Para 
valores discrepantes na análise de viés das previsões, uma segunda abordagem foi utilizada, como 
descrito em 3.1. 

Na Tabela 3 estão mostradas as magnitudes estimadas entre as diferenças de erros positivos e 
negativos para todos os casos. Os resultados do teste de Mann
hipótese nula de distribuições semelhantes entre os erros positivos e negativos para a grande 
maioria dos horizontes de previsão em cada bacia. Já as magnitudes estimadas para essas diferenças 
indicaram que os erros positivos são maiores nas bacias das usinas loc
Oeste e Sudeste (Capivara, Barra Bonita, Furnas, Itumbiara, Ilha dos Pombos, Mascarenhas, Três 
Marias, Manso e Serra da Mesa), com exceção na bacia incremental de Itaipu. Já nas bacias do Sul 
do Brasil (Passo Real, Itá e Salto S

 
(bacia UHE Furnas) para avaliação da destreza de um modelo segundo 9 limiares, 

definidos segundo a distribuição de probabilidades da precipitação observada, em prever a precipitação nos horizontes 
de 1 dia (linha em vermelho) e 10 dias(linha em verde). 

s representem simplesmente a climatologia teria seus resultados 
sobre a diagonal que divide ao meio a área do diagrama (POD = POFD); essa linha, portanto, 
representa um limiar de destreza e qualquer curva com área (AUC) maior que 0,5 possui poder de 

 

Considerando os erros médios por horizonte de previsão (não mostrados aqui)
m todas as bacias consideradas a chuva prevista é superestimada em todos os horizontes de 

com valores menos expressivos nas bacias do Sul (Salto Santiago, Itá e Passo Real).
outro lado, o erro médio é sensível à magnitude dos erros e como a chuva é uma variável 
intermitente limitada apenas em seu valor mínimo (zero), a não detecção de um ev
resulta em erros de superestimativas muitas vezes de grande tamanho. Para eliminar
valores discrepantes na análise de viés das previsões, uma segunda abordagem foi utilizada, como 

Tabela 3 estão mostradas as magnitudes estimadas entre as diferenças de erros positivos e 
Os resultados do teste de Mann-Whitney indicaram rejeição da 

e nula de distribuições semelhantes entre os erros positivos e negativos para a grande 
maioria dos horizontes de previsão em cada bacia. Já as magnitudes estimadas para essas diferenças 
indicaram que os erros positivos são maiores nas bacias das usinas localizadas nas regiões Centro
Oeste e Sudeste (Capivara, Barra Bonita, Furnas, Itumbiara, Ilha dos Pombos, Mascarenhas, Três 
Marias, Manso e Serra da Mesa), com exceção na bacia incremental de Itaipu. Já nas bacias do Sul 
do Brasil (Passo Real, Itá e Salto Santiago) os maiores erros seriam de subestimativas; em menor 
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grau, o mesmo se verificou para grandes bacias do Norte a partir do terceiro dia para as bacias das 
usinas de Boa Esperança e Santo Antônio e do quarto dia para as bacias de Tucuruí e Belo Monte. 

Tabela 3. Diferenças estimadas entre superestimativas (destacadas em azul) e subestimadas (destacadas em 
vermelho). Células em destaque indicam a não rejeição da hipótese de distribuições semelhantes em teste de 
Mann-Whitney com 5% de significância. 

 
Horizonte de previsão 

Nome 1d 2d 3d 4d 5d 6d 7d 8d 9d 10d 

Passo Real -0,5 -0,8 -1,5 -1,3 -1,5 -1,1 -1 -1,1 -1,3 -0,9 

Itá -0,1 -0,8 -1,2 -0,9 -1 -1,1 -1,1 -0,9 -0,7 -0,6 

Salto Santiago 0 -0,5 -0,6 -0,6 -0,6 -0,5 -0,6 -0,8 -0,5 0 

Capivara 1 0,6 0,3 0,3 0,3 0,2 0,4 0,3 0,1 0,3 

Itaipu 0,6 -0,2 -0,4 -0,4 -0,4 -0,2 -0,4 -0,6 -0,4 -0,4 

Barra Bonita 0,9 0,8 0,7 0,7 0,6 0,6 0,5 0,3 0,5 0,4 

Furnas 1,3 1 1 0,9 0,7 0,6 1 0,7 0,7 0,6 

Itumbiara 2,4 1 1,1 1 0,7 0,8 0,8 0,8 0,8 0,6 

Ilha dos Pombos 0,7 0,5 0,4 0,5 0,3 0,2 0,2 0,3 0,2 0,3 

Mascarenhas 0,8 0,4 0,4 0,2 0,3 0,2 0,2 0,2 0,3 0,2 

Três Marias 1,4 0,9 0,7 0,6 0,6 0,4 0,8 0,7 0,4 0,8 

Sobradinho 0,9 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1 0 0 0,1 -0,2 

Boa Esperança  1,9 0,6 0 -0,7 -1 -1 -1,2 -1,3 -1,5 -1,5 

Manso  3,5 1,3 1,3 0,9 0,7 0,2 0,4 0,6 0,3 0 

Serra da Mesa  2,1 1 1,2 1,2 0,7 0,8 0,9 1,1 0,8 0,6 

Tucuruí 1,8 0,4 0,3 0,1 -0,1 -0,3 -0,3 -0,3 -0,4 -0,3 

Belo Monte 2,4 0,3 0,2 -0,1 -0,4 -0,6 -0,6 -0,6 -0,5 -0,5 

Santo Antônio 2,4 0,2 0 -0,2 -0,3 -0,3 -0,4 -0,4 -0,5 -0,6 

 

Em destaque na Tabela 3 são casos onde o teste não rejeita a hipótese nula a um nível de 
significância de 5%; para todos os demais, pode-se afirmar que as distribuições dos erros são 
distintas. No horizonte de um dia à frente as únicas bacias para as quais as previsões não 
apresentaram viés foram as de Itá e Salto Santiago. Há de se destacar que, no primeiro dia, as 
magnitudes de erro médio foram sempre maiores do que para os demais, independentemente dos 
erros serem preponderantemente positivos ou negativos. 

4.2. Capacidade de discriminação segundo um limiar 

Para cada bacia, adotou-se um conjunto de nove limiares, definidos a partir da distribuição da 
chuva observada. É possível observar que, para a maioria das bacias, o modelo apresenta maior 
poder de discriminação para horizontes mais curtos, e que este decresce ao passo que a distância 
para o dia de previsão aumenta (Tabela 4). A exceção fica para as grandes bacias do Norte 
(Tucuruí, Belo Monte e Santo Antônio), nas quais para horizontes de até três ou quatro dias o 
modelo apresenta capacidade de discriminação similar àquela verificada nos horizontes mais 
próximos. 
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Tabela 4. Área sob as curvas (AUC) do diagrama ROC das previsões de chuva com horizontes de 1 a 10 
dias; de acordo com a escala de cores adotada, quanto mais próximo do azul, maior a destreza do modelo 
segundo os índices POD E POFD 

 
Horizonte de previsão 

Nome 1d 2d 3d 4d 5d 6d 7d 8d 9d 10d 

Passo Real 0,88 0,84 0,82 0,80 0,75 0,71 0,67 0,62 0,60 0,59 

Itá 0,90 0,87 0,85 0,82 0,77 0,73 0,69 0,65 0,61 0,60 

Salto Santiago 0,88 0,86 0,84 0,81 0,77 0,75 0,71 0,67 0,63 0,61 

Capivara 0,87 0,85 0,84 0,82 0,79 0,76 0,73 0,70 0,67 0,65 

Itaipu 0,89 0,86 0,84 0,82 0,79 0,76 0,72 0,69 0,65 0,63 

Barra Bonita 0,85 0,84 0,82 0,81 0,78 0,76 0,73 0,70 0,69 0,66 

Furnas 0,88 0,87 0,85 0,83 0,81 0,80 0,78 0,76 0,74 0,72 

Itumbiara 0,88 0,88 0,86 0,85 0,84 0,83 0,81 0,79 0,78 0,77 

Ilha dos Pombos 0,89 0,87 0,85 0,83 0,80 0,77 0,76 0,73 0,72 0,70 

Mascarenhas 0,90 0,89 0,86 0,84 0,83 0,80 0,78 0,76 0,74 0,73 

Três Marias 0,90 0,89 0,87 0,86 0,84 0,82 0,81 0,79 0,78 0,76 

Sobradinho 0,90 0,90 0,88 0,87 0,86 0,86 0,85 0,83 0,82 0,81 

Boa Esperança 0,85 0,85 0,86 0,84 0,83 0,81 0,80 0,79 0,78 0,77 

Manso 0,81 0,80 0,80 0,79 0,79 0,77 0,76 0,75 0,74 0,73 

Serra da Mesa 0,85 0,84 0,84 0,83 0,83 0,82 0,80 0,80 0,79 0,78 

Tucuruí 0,88 0,89 0,89 0,89 0,89 0,88 0,87 0,86 0,85 0,84 

Belo Monte 0,84 0,85 0,85 0,86 0,85 0,84 0,83 0,82 0,81 0,80 

Santo Antônio 0,85 0,88 0,88 0,87 0,86 0,85 0,83 0,81 0,79 0,78 

 

A deterioração da qualidade das previsões ao longo dos horizontes de previsão é mais 
expressiva nas bacias da região Sul, o que não deve ser atribuído apenas à menor dimensão das 
áreas analisadas, uma vez que este comportamento é também observado para bacia incremental de 
Itaipu. 

5. CONCLUSÕES 

Segundo o nível de significância adotado, na maior parte das bacias do Sudeste, Centro-Oeste 
e Nordeste o modelo ETA superestima a chuva nos horizontes de previsão considerados; por outro 
lado, nas três bacias do Sul e na de Itaipu incremental, subestimativas foram verificadas. Nas bacias 
do Norte e na de Boa Esperança (Nordeste), foram verificadas superestimativas nos primeiros (1 a 
4) dias e subestimativas da chuva prevista nos demais horizontes. Além disso, conforme os 
resultados da análise de destreza com índices POD e POFD, em média o modelo ETA se mostrou 
capaz de identificar corretamente a classe da chuva de acordo com os limiares adotados. Este 
comportamento é mais claro nos primeiros dias de previsão, mas nas bacias da região Sul, Capivara 
e Barra Bonita o desempenho do modelo se degrada de forma mais acentuada a partir do sétimo dia.  

Com base nos resultados apresentados no presente estudo, podem ser avaliadas metodologias 
para correção de viés das previsões de chuva, o que seria especialmente importante para seu uso em 
modelos chuva-vazão. Além disso, o uso dos indicadores POD e POFD pode subsidiar a avaliação 
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de metodologias para a definição de classes de chuva para uso no modelo PREVIVAZH. Por fim, 
os resultados apresentados reforçam a necessidade do desenvolvimento de procedimentos para 
análise criteriosa das previsões de chuva com o objetivo de promover seu correto uso em modelos 
hidrológicos em atividades de interesse do Setor Elétrico. Espera-se que esta análise contribua com 
uma avaliação objetiva quanto à melhor forma de utilização do modelo de previsão de tempo, a fim 
de agregar dados de precipitação prevista com maior confiabilidade e destreza aos modelos de 
previsão de vazões no Setor Elétrico Brasileiro. 
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