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RESUMO 

 
PREVISÃO DE PREÇOS E VARIÁVEIS HIDROLÓGICAS NO MERCADO 

LIVRE DE ENERGIA BRASILEIRO: UMA ABORDAGEM BASEADA EM 

MACHINE LEARNING E MÉTODOS BAYESIANOS 

 

Francisca Lanai Ribeiro Torres 

Itajubá 

2024 

 
A matriz elétrica brasileira é caracterizada pela participação majoritária da fonte 

hidráulica em sua composição. Os agentes que comercializam energia no mercado livre tomam 

decisões considerando, entre outros fatores, as condições hidrológicas futuras do Sistema 

Interligado Nacional (SIN), o impacto dessas condições na expectativa de comportamento futuro 

do Preço de Liquidação das Diferenças (PLD) (preço spot da energia), bem como o comportamento 

dos preços efetivamente negociados no mercado, que é sintetizado pela Curva Forward de preços. 

No curto prazo, os estudos de prospecção de PLD são realizados utilizando as vazões previstas por 

um modelo do tipo chuva-vazão, que é alimentado com a precipitação gerada por modelos 

numéricos de previsão de tempo. No médio prazo, a estratégia dos agentes varia. Alguns utilizam 

cenários baseados em séries históricas de vazão, enquanto outros utilizam os resultados da 

combinação entre um chuva-vazão com um conjunto de séries históricas de precipitação ou com 

as previsões de modelos climáticos. Já no caso da Curva Forward de preços, o usual é consultar o 

estado presente da curva, existindo ainda poucos trabalhos voltados para a elaboração de 

prospectivos dessa série temporal específica.  

Diante do exposto e da necessidade de continuar aperfeiçoando o processo de previsão de 

variáveis importantes para a tomada de decisões comerciais, o objetivo desta tese de doutorado é 

desenvolver metodologias para previsão de variáveis hidrológicas (vazão e chuva) e do preço 

formado pelos agentes no mercado livre (Curva Forward de preços), bem como contribuir para o 
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estreitamento da relação entre os setores acadêmico e empresarial através da proposição de 

soluções, na forma de produtos, para problemas reais do mercado livre de energia brasileiro.  

O primeiro produto proposto é voltado para o curto prazo e consiste em um novo 

framework baseado em Bayesian Model Averaging (BMA) para a previsão das vazões afluentes 

aos aproveitamentos do SIN. BMA é um método estatístico que combina modelos utilizando 

distribuições de probabilidade a posteriori. Previsões de vazão para 11 dias à frente são produzidas 

ponderando os membros de um Multi-model Ensemble (MME) de modelos hidrológicos chuva-

vazão. Os pesos são dinâmicos, recalculados periodicamente com dados recentes. A seleção de 

membros com bom desempenho, utilizando o princípio de Occam's Razor, melhora a performance 

do MME. Testado em 139 aproveitamentos entre 2019 e 2020, o método realizou previsões com 

performance superior às dos modelos individuais, especialmente nas regiões Sul, Centro-Oeste e 

Sudeste nos primeiros dias do horizonte de previsão. 

O segundo produto foca no médio prazo e aprimora as previsões sazonais de precipitação 

no Brasil. Ele explora o desenvolvimento de modelos híbridos preditivos usando Multivariable 

Linear Regression (MLR) e Support Vector Machine (SVM), considerando preditores baseados 

em índices climáticos, análise de precipitação do Climate Prediction Center (CPC) e previsões do 

Seasonal Forecast System 5 (SEAS5). Validados de janeiro de 2017 a dezembro de 2020, os 

modelos MLR e SVM geraram previsões com maior acurácia e menor viés que o SEAS5, 

especialmente no Sudeste, Centro-Oeste e Norte durante o trimestre DJF, com o modelo SVM 

apresentando melhor desempenho geral. 

O terceiro produto, por sua vez, explora a aplicação de redes neurais artificias para a 

previsão da Curva Forward de preços da energia convencional no mercado livre brasileiro. Foram 

avaliadas redes Recorrente (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit 

(GRU) uni- e bidirecionais, além da clássica Multi-Layer Perceptron (MLP), considerando 

variações na arquitetura e nos preditores exógenos considerados, tais como energia natural 

afluente, carga, armazenamento de energia e PLD. Dentre as redes avaliadas, a GRU apresentou 

melhor desempenho preditivo, enquanto a LSTM se destacou em termos de retorno financeiro 

acumulado em um experimento no qual um agente comercializador pratica trading direcional. 

 

Palavras-Chave: Multi-model Ensemble, Bayesian Model Averaging, Previsão de 

Vazão, Previsão Sazonal de Precipitação, Padrões de Teleconexões, Machine Learning, Artificial 

Neural Networks, Previsão de Preços. 
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ABSTRACT 

 
FORECASTING PRICES AND HYDROLOGICAL VARIABLES IN THE 

BRAZILIAN FREE ENERGY MARKET: A MACHINE LEARNING AND 

BAYESIAN APPROACH 

 

Francisca Lanai Ribeiro Torres 

Itajubá 

2024 

 
The Brazilian electricity mix is characterized by a high share of hydropower generation. 

Agents trading energy in the free market make decisions by considering, among other factors, the 

future hydrological conditions of the National Interconnected System (SIN), the impact of these 

conditions on the predictions of the Settlement Price of Differences (PLD) (spot price of energy), 

and the behavior of prices negotiated in the market, the last summarized by the Forward Price 

Curve. In the short-term, PLD prospecting studies rely on streamflow rates predicted by a rainfall-

runoff model, which uses as input the precipitation data generated by numerical weather 

forecasting models. In the medium term, agents adopt varying strategies. Some rely on scenarios 

derived from historical streamflow timeseries, while others integrate a rainfall-runoff model with 

historical precipitation data or seasonal precipitation forecasts. Regarding the Forward Price 

Curve, it is typical to consider only its present state, with limited research dedicated to forecast 

this particular time series.  

In light of this context and the ongoing need to refine the forecasting of key variables for 

commercial decision-making, this research aims to develop methodologies to forecast 

hydrological variables (streamflow and rainfall) and the price established by agents in the Brazilian 

energy free market (Forward Price Curve). Additionally, this research aims to strengthen the 

relationship between the academic and business sectors by proposing practical solutions (in the 

form of products) to real problems of the energy market. 

The first product focuses on the short-term and introduces a new framework based on 

Bayesian Model Averaging (BMA) to forecast natural inflows to reservoirs and hydropower plants 
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in the Brazilian hydropower system. BMA is a statistical method that combines models using 

posterior probability distributions. Streamflow forecasts for 11 days ahead are produced by 

assigning weights to the members of a Multi-model Ensemble (MME) of rainfall-runoff 

hydrological models. The weights are dynamic, periodically recalculated with recent data. 

Selecting high-performing members, using Occam's Razor principle, improves the MME's 

performance. Tested on 139 reservoirs between 2019 and 2020, the method showed superior 

forecasts compared to individual models, especially in the South, Midwest, and Southeast regions 

in the early days of the forecast horizon. 

Focused on the medium-term case, the second product of this research aims to refine 

seasonal precipitation forecasts for Brazil by developing predictive hybrid precipitation models 

using Multivariable Linear Regression (MLR) and Support Vector Machine (SVM). The approach 

incorporates climate indices related to different teleconnection patterns that affect Brazil 

precipitation, the Climate Prediction Center (CPC) unified gauge-based global daily precipitation 

analysis, and precipitation forecasts from Seasonal Forecast System 5 (SEAS5) as predictors. 

Validated from January 2017 to December 2020, the MLR and SVM models showed greater 

accuracy and lower bias than SEAS5, especially in the Southeast, Midwest, and North regions 

during the DJF quarter, with the SVM model demonstrating the best overall performance. 

The third product introduces a methodology centered around Artificial Neural Networks 

(ANNs) to forecast the Forward Price Curve of conventional energy in the Brazilian energy free 

market. This study evaluates Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), 

and Recurrent (RNN) neural networks, both uni- and bidirectional, alongside the traditional Multi-

Layer Perceptron (MLP). It also considers structural variations in ANN architectures and the 

impact of exogenous predictors related to the SIN and the Brazilian energy free market, including 

natural inflow energy, load, reservoir storage levels, and the energy spot price. Among the neural 

networks evaluated, the GRU demonstrated superior predictive performance, while the LSTM 

excelled with regard to accumulated financial return in an experiment where a trading agent 

performed directional trading informed by neural network predictions. 

 

Keywords: Multi-model Ensemble, Bayesian Model Averaging, Streamflow Forecasting, 

Seasonal Precipitation Forecasting, Teleconnection Patterns, Machine Learning, Artificial Neural 

Networks, Price Forecasting.  
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CAPÍTULO 1  
INTRODUÇÃO 

 

1.1. DEFINIÇÃO DO PROBLEMA 

1.1.1. CONTEXTO DA PESQUISA 

A matriz elétrica brasileira é caracterizada pela participação elevada da fonte hidráulica 

em sua composição. Segundo o Balanço Energético Nacional elaborado em 2023 [1] pela Empresa 

de Pesquisa Energética (EPE), tal fonte representou cerca de 61,9% da oferta de energia em todo 

o Brasil no ano de 2022. No caso específico do Sistema Interligado Nacional (SIN), a capacidade 

instalada de usinas hidrelétricas chegou ao patamar de 48,7% do valor total em meados de maio 

de 2024, que corresponde à contribuição de mais de 160 aproveitamentos distribuídos em todos os 

subsistemas do SIN [2]. Em decorrência da fonte hidráulica ser dominante no Brasil e pelo fato da 

maior parte das usinas hidrelétricas estarem configuradas em cascata, o gerenciamento dos 

recursos disponíveis no SIN é balizado seguindo uma estrutura conhecida internacionalmente 

como tight pool [3], que essencialmente objetiva explorar os ganhos sinergéticos através da 

coordenação centralizada dos aproveitamentos. Nesse esquema, o agente responsável pela 

operação do sistema recebe informações detalhadas acerca dos recursos disponíveis (e.g., 

disponibilidade das usinas, custo variável unitário, inflexibilidade, restrições operativas das usinas, 

entre outros) e determina a política operativa (assim como a programação da operação) segundo 

um critério econômico que, no caso brasileiro, é o uso eficiente dos recursos a fim de reduzir os 

custos totais de operação do SIN (o que inclui o custo de operação das usinas termelétricas e 

eventuais déficits de suprimento), atendendo ainda a um determinado nível de aversão ao risco.  

Além das questões operativas citadas, o tight pool também é caracterizado pela energia 

ser valorada com base no Custo Marginal de Operação (CMO) calculado pelos mesmos modelos 

utilizados para a coordenação centralizada das usinas. No mercado de energia elétrica brasileiro, 

o CMO gera o Preço de Liquidação das Diferenças (PLD), que é calculado diariamente pela 

Câmara de Comercialização de Energia Elétrica (CCEE) através do encadeamento dos modelos 

NEWAVE (Modelo de Planejamento da Operação de Sistemas Hidrotérmicos Interligados de 

Longo e Médio Prazo) [4], DECOMP (Modelo de Planejamento da Operação de Sistemas 
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Hidrotérmicos Interligados de Curto Prazo) [5] e DESSEM (Modelo de Despacho Hidrotérmico 

de Curto Prazo) [6] (neste esquema, o DESSEM é o elo final da cadeia que gera diariamente o 

CMO para fins de cálculo do PLD). O PLD serve como preço de referência no Ambiente de 

Contratação Livre (ACL) para o caso de produtos com maturidade curta (i.e., aqueles em que a 

energia contratada deve ser entregue em poucos meses à frente) e desempenha papel fundamental 

no processo de tomada de decisão dos agentes que atuam diariamente negociando a compra ou a 

venda de energia. Nesse ambiente, os agentes podem firmar contratos bilaterais de compra e venda 

de energia elétrica, nos quais especificam a quantidade de energia a ser entregue e o preço 

acordado. No entanto, devido à natureza dinâmica do mercado de energia e às variações na geração 

e no consumo, as quantidades reais de energia podem diferir das estipuladas nos contratos. Se a 

quantidade de energia efetivamente consumida ou gerada for diferente daquela especificada no 

contrato, a diferença será liquidada “ao sabor” do PLD, implicando na exposição desses agentes 

ao preço calculado pela CCEE.  

No Brasil, há uma relação muito forte entre o PLD, a precipitação e as vazões que afluem 

aos aproveitamentos. São os modelos do tipo chuva-vazão, isto é, ferramentas matemáticas 

especializadas em prever a vazão de um curso d'água em resposta à precipitação, que calculam as 

vazões naturais afluentes aos aproveitamentos do SIN oficialmente utilizadas tanto no DECOMP 

quanto no DESSEM. Esses modelos são alimentados com as previsões de precipitação realizadas 

por sistemas numéricos de previsão do tempo que simulam o comportamento da atmosfera em 

todo o globo ou em parte dele. Em função da alta sensibilidade do PLD à disponibilidade futura 

de recursos hídricos, os agentes que atuam no ACL direcionam suas negociações de acordo com 

suas expectativas em relação ao comportamento futuro das variáveis hidrológicas, como 

precipitação e vazão. As grandes comercializadoras de energia, por exemplo, costumam ajustar 

suas estratégias de comercialização para o curto e médio prazo, com base em estimativas de preço 

feitas por meio de estudos utilizando os modelos NEWAVE e DECOMP, os quais consideram 

séries temporais de precipitação observada, vazão observada e, em casos mais sofisticados, vazões 

previstas por modelos chuva-vazão. 

Os agentes que atuam no mercado buscam oportunidades que surgem com os movimentos 

de preço, muitas vezes ditados pela hidrologia e que são, em parte, antecipados por meio das 

projeções de PLD. No entanto, o processo de previsão de preços e tomada de decisão é 

extremamente complexo, exigindo esforço e conhecimento multidisciplinar. Na prática, a maioria 

das negociações de compra e venda leva em consideração as expectativas futuras em relação às 

condições energéticas do SIN. No entanto, essas expectativas não se fundamentam apenas em 



 
CAPÍTULO 1  |  INTRODUÇÃO 24 
______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

análises matemáticas robustas; elas também incorporam as percepções pessoais dos agentes que 

atuam no mercado e as especulações sobre a atualização de outros tipos de dados, tais como a 

demanda por energia elétrica (se irá aumentar ou reduzir nas revisões mensais e quadrimestrais) e 

as restrições operativas de usinas estratégicas para a operação do SIN (e.g., defluências mínimas 

de Porto Primavera e Jupiá, que podem ser modificadas para a preservação dos armazenamentos 

do Grande e Paranaíba). 

 

1.1.2. QUALIFICAÇÃO DO PROBLEMA ABORDADO 

A qualidade das previsões de PLD está fortemente atrelada à acurácia das previsões de 

precipitação e vazões naturais afluentes aos aproveitamentos do SIN. No curto prazo (i.e., alguns 

dias à frente), é comum os agentes concentrarem seus esforços em apenas um único modelo chuva-

vazão para a definição dos cenários a serem utilizados nas previsões de preço. Isso se deve 

majoritariamente ao esforço necessário para operacionalizar um sistema capaz de realizar 

diariamente previsões para todas as usinas hidrelétricas do SIN. Entretanto, adotar uma 

metodologia desse tipo é arriscado, pois não se leva em consideração a incerteza associada à 

previsão das afluências e nem aquela proveniente da precipitação calculada pelos sistemas de 

previsão de tempo. Além disso, é improvável que um único modelo chuva-vazão sempre consiga 

simular adequadamente o comportamento de todas as bacias hidrográficas no período seco, 

chuvoso e de transição, dado que tais modelos são apenas aproximações matemáticas imperfeitas. 

O ideal é que as principais fontes de incerteza sejam exploradas no processo de previsão de vazões 

através de um Multi-model Ensemble (MME) composto pela combinação de vários modelos chuva-

vazão. 

No médio prazo (i.e., alguns meses à frente), a tratativa adotada para a previsão de preço 

é ainda mais rudimentar. Alguns agentes costumam realizar previsões utilizando as séries 

históricas de vazões afluentes (i.e., selecionando os cenários que julgam mais prováveis de ocorrer 

novamente dado um critério específico) ou as vazões geradas através da execução de um chuva-

vazão com as séries temporais de precipitação observada; nos casos mais sofisticados, as previsões 

sazonais de precipitação de modelos climáticos são utilizadas em substituição à precipitação 

observada. As duas primeiras metodologias mencionadas apresentam limitações, pois não levam 

em consideração o sinal de precipitação futura e se baseiam puramente em um conjunto de séries 

temporais que podem não se repetir no futuro em função das mudanças climáticas. Dessa forma, o 

primeiro passo a ser tomado em estudos voltados ao médio prazo consiste em aprimorar o sinal de 
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precipitação relacionado aos meses do horizonte temporal de previsão; o que consiste em uma 

tarefa computacionalmente custosa (i.e., necessita do emprego de paralelismo de computadores ou 

de núcleos de processamento para o desenvolvimento de estudos nessa área) dada as dimensões do 

Brasil e a diversidade de fatores que afetam o clima de cada região. 

No âmbito do ACL, onde os negócios são influenciados pelas previsões hidrológicas e 

pelas expectativas de atualização de outras variáveis relevantes do SIN, os agentes costumam 

monitorar diariamente a Curva Forward de preços negociados, bem como realizar estudos 

prospectivos com o intuito de antever a evolução temporal do mercado de energia para assim 

estabelecer estratégias de atuação. Apesar da ampla aplicação de algoritmos de Machine Learning 

para a previsão de preços e seus movimentos em mercados de ações, cambio e criptomoedas, no 

Brasil, a previsão da Curva Forward de preços do ACL ainda não foi extensivamente explorada, 

especialmente através de arquiteturas mais avançadas de Artificial Neural Networks. Esta lacuna 

representa uma oportunidade significativa de pesquisa, dado que o mercado de energia possui 

dinâmicas complexas e multifatoriais que as técnicas avançadas de Machine Learning têm 

potencial de compreender e considerar em suas previsões. Além disso, a implementação de 

ferramentas do tipo pode agregar no sentido de informar o processo de tomada de posições no 

mercado, podendo potencializar os resultados econômicos em um setor crítico para o 

desenvolvimento nacional. 

Tendo em vista a complexibilidade inerente ao processo de previsão de PLD e do 

comportamento do mercado livre de energia brasileiro (que se deve à elevada quantidade de usinas 

hidrelétricas no SIN, às incertezas associadas às previsões de precipitação/vazão e à especulação 

de fatores que vão além da hidrologia), bem como a importância de realizar previsões acuradas 

que orientem adequadamente a atuação dos agentes no ACL; propõe-se o desenvolvimento de 

metodologias que sejam capazes de aprimorar o processo de previsão de variáveis hidrológicas e 

do preço da energia firmado no ACL, a fim de informar a tomada de decisão dos agentes que 

negociam produtos de curto e médio prazo. 

A problemática abordada na presente tese é de grande relevância para o mercado de 

energia elétrica brasileiro, visto que as soluções podem ser diretamente implementadas em 

plataformas computacionais a fim de auxiliar no processo de tomada de decisão dos agentes. 

Integrar resultados acadêmicos com aplicações práticas é essencial não apenas para o avanço do 

conhecimento científico, mas também para oferecer soluções tangíveis que beneficiem a sociedade 

e a economia. Tal contribuição promove o estreitamento dos laços entre a universidade e o setor 
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privado, reforçando a importância da colaboração entre essas esferas para impulsionar a inovação 

e o desenvolvimento no setor de energia. 

1.2. OBJETIVOS 

1.2.1. OBJETIVO GERAL 

O objetivo geral da pesquisa proposta nesta tese é desenvolver metodologias para o 

aprimoramento da previsão de variáveis hidrológicas e da Curva Forward de preços negociados 

no ACL, bem como gerar produtos que sejam aplicáveis fora do ambiente acadêmico, fornecendo 

suporte às comercializadoras de energia durante o processo de tomada de decisão no mercado livre. 

 O primeiro produto foca no curto prazo (dias à frente) e propõe a criação de um 

framework que explore a combinação de modelos chuva-vazão dirigidos pela 

precipitação prevista por diversos sistemas numéricos de previsão de tempo. As 

previsões geradas por tais cadeias compõem um MME cujos membros são 

combinados levando em consideração a incerteza associada; 

 O segundo produto, por sua vez, é voltado para o médio prazo (meses à frente). Seu 

objetivo principal é aprimorar a previsão sazonal de precipitação em cada célula de 

uma grade sobre o Brasil utilizando Machine Learning e explorando a capacidade 

preditiva de modelos numéricos e índices climáticos relacionados aos padrões de 

teleconexão que afetam o Brasil; 

 Já o terceiro produto, propõe a aplicação de redes neurais artificias na previsão da 

Curva Forward de preços do ACL de produtos com maturidade de até 6 meses. Neste 

estudo também é feita uma análise do retorno financeiro que um agente 

comercializador obtém ao tomar posições (de venda ou compra) fundamentadas nas 

previsões realizadas pelas redes neurais. 

Ademais, é importante enfatizar que a presente tese faz parte do Programa de Doutorado 

Acadêmico para Inovação promovido pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico 

e Tecnológico. Esse programa visa desenvolver processos/produto de interesse para o setor 

empresarial elevando o potencial de inovação via pesquisas avançadas. 

 

1.2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

Uma vez definido o objetivo principal da tese, é necessário, então, detalhá-lo por meio de 

objetivos mais específicos que são: 
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 Avaliar a acurácia e a eficiência das previsões de vazão a curto prazo feitas por 

diversas cadeias formadas a partir da combinação entre modelos chuva-vazão e 

sistemas numéricos de previsão de tempo; 

 Desenvolver um modelo Bayesiano para a previsão de vazão por conjunto que seja 

capaz de explorar a incerteza associada aos cenários considerados; 

 Avaliar a participação de cada cadeia chuva-vazão na composição da previsão de 

vazão por conjunto; 

 Avaliar as previsões de vazão por conjunto feitas pelo framework proposto e compará-

las às previsões de cada membro do ensemble; 

 Avaliar a capacidade preditiva de modelos numéricos empregados na previsão sazonal 

de precipitação; 

 Propor modelos baseados em Machine Learning para o aprimoramento da previsão 

sazonal de precipitação de cada célula de uma grade sobre o Brasil; 

 Avaliar a aplicação de diversas arquiteturas de redes neurais artificiais na previsão da 

Curva Forward de preços do ACL, identificando aquela capaz de gerar previsões mais 

acuradas de preço; 

 Avaliar o retorno financeiro que um agente comercializador pode obter ao tomar 

posições (de venda ou compra) fundamentadas nas previsões realizadas pelas redes 

neurais. 

 

1.3. ESTRUTURA DA TESE 

A tese, organizada em formato de artigos, foi estruturada em 5 capítulos. O primeiro 

capítulo é dedicado à introdução do tema, enquanto os capítulos intermediários (2 a 4) 

correspondem a artigos científicos que foram publicados ou submetidos para publicação. O quinto 

capítulo apresenta a conclusão, amarrando os conceitos discutidos ao longo do trabalho. Os temas 

dos capítulos estão ordenados de forma a apresentar os conceitos na sequência em que são 

necessários para o entendimento progressivo do trabalho. 

CAPÍTULO 1 – INTRODUÇÃO: é feita uma exposição do contexto em que a pesquisa se 

insere, da qualificação do problema abordado e dos objetivos gerais e específicos. 
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CAPÍTULO 2 – PONDERAÇÃO BAYESIANA DE MODELOS HIDROLÓGICOS APLICADA À 

PREVISÃO DE VAZÕES NO ÂMBITO DO SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL BRASILEIRO: o 

objetivo deste capítulo é apresentar de forma integral o framework desenvolvido para a realização 

de previsões diárias de vazão por meio de um MME. Para isso, é feita uma exposição dos modelos 

chuva-vazão adotados, apresentação da metodologia Bayesiana aplicada para a combinação dos 

modelos consideração a incerteza relacionada, avaliação da performance individual dos membros 

que compõem o ensemble e da previsão final obtida com a combinação dos membros. 

CAPÍTULO 3 – APLICAÇÃO DE TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING E ÍNDICES 

CLIMÁTICOS PARA O APRIMORAMENTO DA PREVISÃO SAZONAL DE PRECIPITAÇÃO NO BRASIL: 

o propósito deste capítulo é apresentar o framework criado para o aprimoramento das previsões 

sazonais de precipitação no Brasil. Para isso, é feita uma exposição do problema abordado, das 

regiões brasileiras consideradas no estudo, dos dados e métodos desenvolvidos utilizando técnicas 

lineares ou não e, por fim, é realizada uma avaliação da performance das previsões realizadas pelos 

modelos propostos.  

CAPÍTULO 4 – PREVISÃO DA CURVA FORWARD DE PREÇOS DA ENERGIA 

CONVENCIONAL USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: o objetivo deste capítulo é explorar a 

aplicação de diversas arquiteturas de redes neurais artificiais para a previsão da Curva Forward 

de preços do mercado livre de energia brasileiro. Para isso, é feita uma exposição do problema 

abordado, das arquiteturas de redes neurais testadas, do conjunto de preditores considerados e dos 

resultados obtidos na avaliação da acurácia das previsões realizadas pelos modelos ao longo de 

um período de teste. É discutido também o retorno financeiro que seria obtido caso os modelos 

fossem utilizados por um agente comercializador. 

CAPÍTULO 5 – CONCLUSÕES: neste capítulo é realizada uma explanação dos principais 

resultados obtidos até o momento e dos próximos passos a serem seguidos para a continuação da 

pesquisa. 
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CAPÍTULO 2   
PONDERAÇÃO BAYESIANA DE MODELOS 

HIDROLÓGICOS APLICADA À PREVISÃO DE VAZÕES 

NO ÂMBITO DO SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL 

BRASILEIRO 

 

2.1. RESUMO 

Este capítulo propõe um novo framework baseado em Bayesian Model Averaging (BMA) 

para a previsão de vazões afluentes aos reservatórios e hidrelétricas do SIN. BMA é um método 

estatístico capaz de combinar modelos utilizando suas distribuições de probabilidade a posteriori. 

Previsões determinísticas de vazão, para um horizonte temporal de previsão de 11 dias, são 

produzidas pela ponderação dos membros de um Multi-model Ensemble (MME) composto pelos 

resultados das execuções do Modelo de Grandes Bacias (MGB), do Soil Moisture Accounting 

Procedure (SMAP) e de Artificial Neural Networks (ANNs)  dirigidos pela precipitação do Global 

Ensemble Forecast System (GEFS), do ETA Model (ETA), do Global Forecast System (GFS) e do 

Atmospheric Model Ensemble 15-day forecast (ENS). Os pesos aplicados são dinâmicos, isto é, 

recalculados periodicamente com dados recentes das séries históricas de vazões previstas e 

observadas. A seleção de membros com bom desempenho é capaz de melhorar a performance do 

ensemble. Por esse motivo, o princípio de Occam’s Razor é aplicado para o descarte dos membros 

com performance inferior. O framework foi testado via simulações de backtest para as vazões 

afluentes de um conjunto de 139 reservatórios e hidrelétricas do SIN no período definido entre 

2019 e 2020. As previsões obtidas com os membros individuais do ensemble e o cenário 

determinístico calculado via BMA foram analisados utilizando as métricas Mean Absolute 

Percentual Error (MAPE), Nash–Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE), Distância Multicritério 

(DM) e o teste de hipóteses de Diebold-Mariano. Os resultados obtidos demonstram que o 

framework proposto é capaz de gerar em média previsões melhores que as dos membros 

individuais do ensemble para todo o Brasil, principalmente no caso dos reservatórios e hidrelétricas 
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localizados nas regiões Sul, Centro-Oeste e Sudeste nos primeiros dias do horizonte temporal de 

previsão. 

 

2.2. CONTEXTUALIZAÇÃO 

A água proveniente de rios é um recurso limitado e essencial em atividades como 

irrigação, geração de energia hidrelétrica, navegação, abastecimento de indústrias e saneamento 

básico [7]. Os agentes responsáveis pelo planejamento e gerenciamento do uso desse recurso 

utilizam modelos hidrológicos para a definição de cenários de vazão para horizontes temporais 

variados [8], [9], [10], [11]. Contudo, modelos matemáticos dessa natureza são afetados por 

diversas fontes de incerteza que acabam interferindo na sua capacidade preditiva, o que pode levar 

a previsões de baixa confiabilidade que podem comprometer todo o trabalho realizado pelo agente 

planejador [12]. Com o propósito de evitar tal situação, é importante atentar às incertezas 

associadas aos preditores (e.g., vazões observadas e precipitação prevista), estrutura matemática 

(i.e., tipo e arquitetura do modelo), condições iniciais e parâmetros definidos durante a calibração 

[13], [14], [15], [16] de qualquer modelo utilizado durante o processo de planejamento. Uma forma 

de explorar as fontes de incerteza é por meio da técnica de previsão de vazão por conjunto [17], 

[18], [19], [20], [21]. Nesta metodologia, modelos do tipo chuva-vazão [22] com estruturas, 

calibrações, condições iniciais ou inputs distintos são desenvolvidos e utilizados para a 

composição de um conjunto de cenários de vazão [23] que podem ser combinados para a formação 

de uma previsão probabilística de vazão por conjunto, ou para a construção de um novo modelo 

matemático responsável pela combinação dos membros do conjunto.  

No Brasil, o ONS é a instituição responsável pelo planejamento da operação do SIN. O 

SIN consiste em um sistema de geração e transmissão de energia do tipo hidro-termo-eólico-solar 

de grande porte com predominância de geração hidrelétrica [24]. Mais de 160 reservatórios e 

hidrelétricas, distribuídos em todas as regiões do Brasil, são controlados pelo operador [25]; o que 

representa cerca de 48,7% da capacidade instalada de geração de todo o SIN [2] até meados de 

maio de 2024. Em função da expressiva participação da fonte hidráulica, o ONS toma decisões 

operativas considerando os usos múltiplos da água e a disponibilidade futura de recursos hídricos. 

Para isso, o operador aplica uma gama de modelos preditores na construção dos cenários de vazão 

em escala diária, semanal e mensal. As previsões de vazão são utilizadas na programação diária 

da operação do SIN e no cálculo do PLD que é realizado pela CCEE. Na composição de tais 

cenários, apenas as vazões do mês operativo vigente são computadas por meio de modelos chuva-
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vazão [22] alimentados com as previsões de precipitação de modelos numéricos que simulam a 

atmosfera [26].  

Ao longo dos anos, a metodologia adotada pelo operador para a composição do conjunto 

de previsões de vazões passou por aprimoramentos significativos. Inicialmente, o ONS utilizava 

para cada bacia um tipo de modelo chuva-vazão distinto, como, por exemplo: um baseado em 

Lógica Fuzzy na bacia do rio Iguaçu [27]; o Modelo de Grandes Bacias (MGB) do Instituto de 

Pesquisa Hidráulicas na bacia do rio Paranaíba [28]; redes neurais artificiais na bacia do rio São 

Francisco [29]; o Soil Moisture Accounting Procedure (SMAP) nas bacias do Baixo Grande [30] 

e Alto Paranaíba [31]; e o SMAP com Modelagem Estocástica Linear (MEL), ou SMAP-MEL, no 

trecho incremental à Itaipu [32]. Enquanto os modelos citados permaneceram ativos, o ONS pôde 

avaliar as metodologias utilizadas, o desempenho das previsões, e os aspectos operacionais como 

tempo de processamento e facilidade de integração da tecnologia com ferramentas de 

gerenciamento. Tendo em vista a dificuldade em lidar com vários modelos ao mesmo tempo, e a 

necessidade de tornar o processo de previsão de vazões mais transparente, o ONS optou, em 2018, 

por substituir os modelos antigos, e utilizar uma versão modificada do modelo SMAP 

(SMAP/ONS) para a previsão das vazões afluentes aos reservatórios e hidrelétricas do SIN [33].  

Além da padronização de um único tipo de modelo chuva-vazão, o ONS também passou 

a utilizar a combinação das previsões realizadas pelos modelos numéricos de previsão de tempo 

Eta (ETA) [34], [35], do Centro de Previsão de Tempo e Estudos Climáticos (CPTEC), e o Global 

Ensemble Forecast System (GEFS) [36], do National Centers for Environmental Prediction 

(NCEP), para a construção de um cenário determinístico de precipitação prevista. Essa 

metodologia foi nomeada de previsão de precipitação por conjunto [37], que consiste basicamente 

em calcular uma média ponderada com as previsões do ETA e GEFS, cujos pesos são definidos 

pelo quadrado das correlações verificadas entre as séries históricas de previsões de cada modelo e 

a precipitação observada. Em 2019, tal metodologia baseada em correlações foi substituída por 

outra em que os pesos são calculados por meio da resolução de um problema de programação 

matemática (i.e., problema composto por uma função objetivo a ser minimizada respeitando um 

conjunto de restrições de desigualdade) [38]. Basicamente, o problema citado visa minimizar a 

diferença entre a precipitação calculada por conjunto e a precipitação observada nos últimos 120 

dias corridos, considerando os erros na precipitação total acumulada diariamente e o erro de 

volume (i.e., totais acumulados de vários dias). Ademais, o ONS anunciou a introdução de um 

novo modelo numérico [39] para a composição da precipitação por conjunto, o Atmospheric Model 

Ensemble 15-day Forecast (ENS) do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts 
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(ECMWF) [40]. A partir daí, as previsões de precipitação que alimentam o SMAP/ONS passaram 

a ser o resultado da combinação dos membros de um ensemble. 

Até então, a abordagem adotada pelo ONS para tratar a principal fonte de incertezas que 

afeta o processo de planejamento da operação do SIN a curto prazo (i.e., incertezas provenientes 

das vazões previstas) visa majoritariamente aquelas oriundas da previsão de precipitação. 

Entretanto, dado que os modelos do tipo chuva-vazão não conseguem representar perfeitamente o 

comportamento das bacias hidrográficas simuladas devido serem apenas aproximações 

matemáticas; torna-se evidente a necessidade de levar em consideração as incertezas inerentes ao 

modelo chuva-vazão, e não apenas aquelas associadas à precipitação futura, como é adotado no 

procedimento padrão do ONS.  

 

2.2.1. ESTUDOS RELACIONADOS 

Neste contexto, a literatura aborda algumas metodologias para o aprimoramento de 

previsões de vazão por meio de um conjunto de modelos. Uma das vertentes mais promissoras faz 

uso de Artificial Neural Networks (ANNs) para a criação de uma Ensemble Neural Network (ENN). 

Uma ENN consiste em um conjunto de ANNs independentes que possuem características 

estruturais ou variáveis preditoras distintas. As previsões realizadas pelas ANNs são combinadas 

de forma a gerar um cenário final único para a variável de interesse [41], [42], [43], técnica 

conhecida como Bootstrap Aggregation ou Bagging.  Além dessa aplicação, também é possível 

utilizar uma ANN para a combinação das previsões geradas por outros modelos que não são 

necessariamente ANNs [44]. Além das ANNs, destacam-se outros métodos estatísticos, como 

Constant Coefficient Regression, Switching Regression e Sum of Squared Error para a combinação 

dos membros de um ensemble por meio de regressões [45]; o autor do estudo observa que eles são 

capazes de reduzir consideravelmente o erro do conjunto quando os membros não possuem viés. 

Já em  [46], é explorado o conceito de Multi-model Ensemble (MME), em que os modelos são 

combinados via pesos calculados de acordo com suas habilidades preditivas individuais. Em [47], 

o autor avalia a aplicação de quatro técnicas de combinação, Linear Regression, Quantile Mapping, 

Quantile Model Averaging e Bayesian Model Averaging (BMA), em um ensemble gerado por dois 

modelos chuva-vazão distintos, sistema conhecido como Multi-model Ensemble Streamflow 

Prediction. 

As técnicas baseadas em MME tem ganhado notoriedade nos últimos anos. Elas são 

caracterizadas por utilizar informações relacionadas à capacidade preditiva dos modelos de um 
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conjunto para a formação de uma previsão mais robusta. Um dos principais tipos de MME é a 

BMA [48]. Esse método busca evitar os problemas que surgem quando um único modelo é 

selecionado (true model), como a desconsideração das incertezas envolvidas e o excesso de 

confiança nas previsões do modelo solitário. Na BMA, a incerteza associada a cada modelo é 

modelada por meio de uma distribuição de probabilidades a posteriori, que é determinada via 

inferência Bayesiana. A integração dessas distribuições gera um conjunto de pesos que é 

normalizado e aplicado no cálculo da média ponderada das previsões. Durante muito tempo, a 

aplicação de BMA em problemas de grande porte foi computacionalmente inviável por não 

existirem técnicas que possibilitasse a determinação das distribuições a posteriori dos modelos. 

No entanto, com o desenvolvimento computacional e de novos algoritmos, essa realidade foi 

alterada. A exemplo disso, em [49] e [50], são exploradas duas alternativas para a contabilização 

da incerteza de modelos matemáticos de previsão: a) um procedimento ad hoc denominado 

Occam’s Window que reduz o conjunto de modelos utilizado na composição da média seguindo o 

princípio de que os membros com desempenho substancialmente inferior ao do melhor modelo 

devem ser descartados; e b) a aplicação Markov Chain Monte Carlo para a determinação de uma 

aproximação das distribuições a posteriori utilizadas no cálculo dos pesos. 

Alguns dos autores que já exploraram essa metodologia afirmam que a aplicação de BMA 

normalmente consegue produzir um resultado melhor que o dos membros individuais do ensemble 

[16], [51] em diversos regimes de vazão [52]. Isso se deve majoritariamente a capacidade que ela 

tem de assimilar a performance relativa dos modelos via distribuições de probabilidade corrigidas 

por observações. Essa questão é exemplificada em diversos trabalhos [53], [54] que investigam o 

uso de ponderação Bayesiana de modelos hidrológicos no desenvolvimento de previsões 

probabilísticas mais acuradas e confiáveis. Em [53], por exemplo, o autor mostra que a combinação 

das previsões de modelos que capturam certos aspectos do hidrograma, como, por exemplo, vazões 

médias, baixas e picos, apresenta melhor performance que os membros individuais, principalmente 

quando se adota uma abordagem baseada em vários conjuntos de pesos (i.e., um conjunto de peso 

por nível de vazão). De forma similar, no estudo desenvolvido por Souza Filho et al. [55], os 

autores propuseram um MME composto por modelos de previsão sazonal integrados a modelos 

hidrológicos chuva-vazão e modelos estocásticos baseados em Machine Learning. Nessa 

abordagem, a BMA foi utilizada para combinar as previsões de acordo com classes baseadas nos 

percentis 20, 40, 60 e 80 das séries temporais de vazões (ou seja, vazões muito baixas, baixas, 

normais, altas e muito altas), para cada mês do ano, já descartando os membros do conjunto com 
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baixo desempenho. Como resultado, foi observado que a BMA foi capaz de gerar previsões mais 

precisas do que os membros do ensemble. 

2.2.2. PROPÓSITO DA PESQUISA 

Tendo em vista os benefícios da previsão de vazões por conjunto e a predominância de 

geração hidrelétrica no SIN, esta pesquisa propõem um novo framework fundamentado em BMA 

para a geração de um cenário único de vazões diárias para cada um dos reservatórios e hidrelétricas 

relevantes do SIN. A aplicação dessa metodologia no caso brasileiro visa incorporar informações 

relativas à incerteza estrutural dos modelos hidrológicos ao processo de previsão de vazões, 

contribuindo, portanto, para a formação de cenários mais robustos para aplicações como 

programação da operação e previsão do preço da energia nos submercados do SIN. A metodologia 

proposta aqui destaca-se por: 

 Explorar a aplicação de pesos dinâmicos, os quais são atualizados semanalmente em 

resposta às novas medições de vazão, considerando uma janela móvel de 120 dias de 

dados. Consequentemente, as previsões de vazão estão mais alinhadas com a 

realidade, já que pesos estáticos não consideram o desempenho preditivo variável dos 

modelos chuva-vazão à medida que os níveis de vazão mudam; 

 Incorporar o princípio de Occam’s Razor de Raftery et al. [49] e Hoeting et al. [50] 

para a seleção de membros de qualidade de um conjunto prévio de modelos. O 

approach proposto aqui difere de [49] e [50] por não limitar os pesos dos modelos ao 

mesmo valor. Como consequência, membros com desempenho inferior são 

descartados evitando a degradação das previsões da BMA, dado que a contribuição 

conjunta de modelos com menor performance afeta fortemente os resultados finais; 

 Ter sido testada em um sistema real de grande porte, dado que um dos objetivos é 

desenvolver uma ferramenta de previsão confiável que possa ser utilizada no apoio 

operacional de hidrelétricas e em estudos de mercado; 

 Ter sido avaliada levando em conta a variabilidade espacial do sistema hidrelétrico 

de grande porte brasileiro. Um teste de hipótese também foi aplicado a fim de 

comparar a acurácia preditiva da BMA com a dos membros individuais do ensemble. 

 

2.2.3. ESTRUTURA DO CAPÍTULO 

O capítulo está organizado em cinco seções. A Seção 2.2  discorre sobre a aplicação de 

modelos hidrológicos para previsão no âmbito do SIN e apresenta algumas metodologias para a 
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formação de um ensemble. A Seção 2.3 apresenta a área de estudo, dados utilizados e o framework 

criado utilizando BMA. A Seção 2.4 discute os resultados da aplicação do framework para a 

previsão de vazões afluentes aos reservatórios e hidrelétricas do SIN. Por fim, a Seção 2.5 conclui 

este capítulo.  

 

2.3. METODOLOGIA 

2.3.1. ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo corresponde àquela que abrange o SIN. Ele é um sistema de grande porte 

do tipo hidro-termo-eólico-solar com predominância de usinas hidrelétricas de múltiplos 

proprietários configuradas majoritariamente em cascatas [24]. Devido a sua grande dimensão e às 

diferenças regionais, o SIN é dividido em quatro subsistemas, que são: Centro-Oeste/Sudeste, Sul, 

Nordeste e Norte. A geração hidráulica predomina em todos os subsistemas, exceto no Nordeste 

(em que a geração eólica predomina), e é proveniente de hidrelétricas localizadas em bacias 

Figura 1 - Principais reservatórios e hidrelétricas do SIN por subsistema (Sul, Centro-
Oeste/Sudeste, Nordeste e Norte). No mapa, a vazão Média de Longo Termo (MLT) anual 
[𝑚𝑚3/𝑠𝑠] é utilizada para destacar os aproveitamentos de acordo as vazões médias entre 1931 e 
2020. 
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hidrográficas de regimes hidrológicos variados. Ao todo, o ONS coordena mais de 160 

hidrelétricas e reservatórios distribuídos em 22 bacias e sub-bacias (Grande, Paranaíba, Tietê, 

Paranapanema, Alto Paraná, Baixo Paraná, Alto Tietê, Paraíba do Sul, Itabapoana, Mucuri, Doce, 

Paraguai, Jequitinhonha, Amazonas, São Francisco e Tocantins) pertencentes a 11 regiões 

hidrográficas [25]. Cada aproveitamento tem suas vazões afluentes monitoradas por meio de 

postos fluviométricos localizados em trechos específicos de rios que banham o Brasil.  Os dados 

coletados diariamente são utilizados como insumo dos diversos modelos aplicados na programação 

da operação e do SIN. No estudo conduzido nesse capítulo, os dados de 139 aproveitamentos 

indicados na Figura 1 são utilizados para o teste do framework proposto. 

 

2.3.2. DADOS 

2.3.2.1. Vazões Naturais 

As séries históricas de vazões naturais diárias dos aproveitamentos da Figura 1 estão 

disponíveis no portal SINtegre do ONS [56]. Atualmente, as séries oficiais iniciam em janeiro de 

1931 e terminam em dezembro de 2019. Anualmente, o operador lança oficialmente uma 

atualização do banco de dados com novas informações através da planilha 

“Vazões_Diárias_1931_XXXX”, onde “XXXX” é o último ano contemplado pela série, 

disponível no sítio eletrônico [57]. As vazões naturais são reconstituídas utilizando dados 

fornecidos pelos agentes responsáveis pelos postos fluviométricos em um processo que contabiliza 

os efeitos da operação dos reservatórios a montante, a evaporação líquida de água e usos 

consuntivo, conforme discorre a Nota Técnica 144 de 2018 - Metodologia de Reconstituição e 

Tratamento das Vazões Naturais [58]. Vazões recentes, que não constam no arquivo 

“Vazões_Diárias_1931_XXXX”, são disponibilizadas diariamente através de três planilhas: 

“Relatório Diário de Situação Hidráulico-Hidrológica das Usinas Hidrelétricas do SIN”, 

“Relatório de Acompanhamento das Condições Hidráulico-Hidrológicas dos Reservatórios” e o 

“Relatório de Acompanhamento Hidrológico”, disponíveis no sítio eletrônico [59]. Os dados 

citados foram utilizados para a composição das séries históricas de vazões naturais completas (i.e., 

de 1931 até 2020) para todos os postos fluviométricos do estudo, formando um produto 

denominado “QObs”.  
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2.3.2.2. Análise de Precipitação 

As séries históricas de precipitação utilizadas neste estudo são as do produto MERGE 

desenvolvido pelo CPTEC. O MERGE é uma análise de precipitação formada pela combinação 

de dados estimados por satélite com dados observados. A princípio, o CPTEC utilizava estimativas 

de precipitação feitas pelo sensor Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) (que operou entre 

1997 e 2015) [60] para a composição do MERGE-CPTEC-TRMM, onde os totais acumulados 

diários de precipitação da América do Sul (82,8°W-34°W e 52,2°S-12,2°N) eram disponibilizados 

diariamente [61]. Com a desativação do TRMM em 2015, o CPTEC passou a utilizar os dados do 

Global Precipitation Measurement (GPM) Integrated Multi-Satellite Retrievals for GPM 

(IMERG) [62], substituindo o MERGE-CPTEC-TRMM pelo produto diário MERGE-CPTEC-

GPM. A nova versão do MERGE abrange toda a América do Sul, possui uma resolução espacial 

horizontal de 0,1° e acumula a precipitação entre 12:00 e 12:00 UTC [63]. Com relação à 

performance do produto, estudos mostram que o MERGE-CPTEC-GPM consegue representar 

satisfatoriamente o regime de precipitação em várias regiões do Brasil  [63], [64]. Os dados desse 

produto podem ser acessados através do sítio eletrônico [65]. 

 

2.3.2.3.  Previsão de Precipitação 

Quando valores históricos de precipitação observada não estão disponíveis, como ocorre 

na aplicação de modelos chuva-vazão em problema de previsão, a precipitação calculada por 

modelos numéricos de previsão de tempo do tipo global (i.e., modelos que determinam a circulação 

geral da atmosfera através da modelagem do sistema climático e suas interações) ou regional (i.e., 

modelos que simulam o sistema climático em apenas uma determinada parte do globo) é utilizada 

em substituição [66]. No presente estudo, são utilizados dados de quatro modelos descritos na 

Tabela 1. 

Tabela 1 - Modelos Numéricos de Previsão de Tempo. 

Modelo Detalhes Link 

Global 
Ensemble 
Forecast 

System version 
11 (GEFS) 

O GEFS é um sistema numérico global de previsão de tempo com horizonte 
temporal de previsão de 16 dias. Ele foi desenvolvido pelo National Centers 
for Environmental Prediction (NCEP) e implementado de dezembro de 2016 
até setembro de 2020, com execuções às 00, 06, 12 e 18 UTC. Em cada uma 
delas, o GEFS 11 gerava 21 cenários de precipitação total dos quais um deles 
é o cenário base, ou membro controle, e os demais cenários são gerados 
considerando perturbações nas condições de inicialização do modelo 
numérico, também conhecidos como membros de perturbação [67]. Para esse 
estudo, os resultados das execuções das 18 UTC, entre os anos 2018 e 2020, 
foram baixados diariamente em resolução espacial de 1°. 

https://ftp.ncep.
noaa.gov/data/n
ccf/com/gens/pr
od/>. 
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Global 

Forecast 

System (GFS) 

O GFS é um sistema numérico global de previsão de tempo, também 
desenvolvido pelo NCEP, que acopla modelos numéricos individuais da 
atmosfera, oceano, terra e gelo marinho. Ele é executado diariamente às 00, 
06, 12 e 18 UTC, gerando sempre um único cenário com horizonte temporal 
de previsão de 16 dias [68]. De forma similar ao adotado para o caso do GEFS, 
os resultados das execuções do GFS das 18 UTC, entre os anos 2018 e 2020, 
foram baixados diariamente em resolução espacial de 0,25°. 

https://ftp.ncep.
noaa.gov/data/n
ccf/com/gfs/pro
d/>. 

ETA Model 

(ETA) 

O ETA é um modelo numérico regional de previsão de tempo que foi 
desenvolvido pela Universidade de Belgrado em conjunto com o Instituto de 
Hidrometeorologia da Iugoslávia [34]. Tornou-se operacional no CPTEC na 
década de noventa e vem sendo utilizado até o presente na realização de 
previsão de tempo para a América do Sul. Sua resolução espacial é de 0,4° e 
seu horizonte temporal de previsão é de 11 dias. Os resultados das execuções 
do modelo ETA, entre os anos de 2018 e 2020, foram baixados diariamente 
através de um link que não está mais disponível, entretanto, o ONS atualmente 
disponibiliza dados do modelo através do SINtegre. 

https://sintegre.o
ns.org.br/sites/9/
38/paginas/prod

utos-
dinamicos/mete
orologia.aspx 

Atmospheric 

Model 

Ensemble 15-

day forecast 

(ENS) 

O ENS [40], [69] é um dataset com resolução espacial de 0,20° e horizonte 
temporal de previsão de 15 dias gerado pelo sistema numérico global de 
previsão de tempo do ECMWF. O ENS é composto por 1 membro de controle 
e 50 membros de perturbação que são gerados por meio de execuções diárias 
realizadas às 00, 06, 12 e 18 UTC. Apesar do produto original ser um 
ensemble, a autora deste trabalho não teve acesso aos membros individuais do 
ENS, mas sim à média dos membros através do SINtegre. 

https://sintegre.o
ns.org.br/sites/9/
38/paginas/prod

utos-
dinamicos/mete
orologia.aspx 

 

2.3.3. MODELOS CHUVA-VAZÃO SIMULADOS 

2.3.3.1. Previsão de Vazões via MGB 

O MGB [70], [71] do Instituto de Pesquisas Hidráulicas é um modelo distribuído (i.e., 

considera a variabilidade física-espacial da região modelada) que simula os processos hidrológicos 

de bacias hidrográficas de grande porte (i.e., com milhares de 𝑘𝑘𝑚𝑚2 e até dimensões continentais) 

em resolução temporal diária. Sua composição engloba expressões matemáticas conceituais que 

simulam o balanço de água e energia no solo, interceptação de água no dossel das plantas, 

evapotranspiração das plantas e evaporação da água no solo, escoamento superficial, 

subsuperficial, subterrâneo, além de expressões físicas para o caso da propagação das vazões ao 

longo da rede de drenagem [72]. No processo de modelagem, a bacia hidrográfica é dividida em 

unidades espaciais de contribuição a um segmento de rio, semelhantes a pequenas bacias 

hidrográficas incrementais, chamadas de minibacias. Cada tipo de escoamento gerado possui 

velocidade de propagação distinta. A representação dessa característica dentro de uma minibacia 

é feita através da passagem desses escoamentos por um conjunto de três reservatórios lineares: 

superficial, subsuperficial e subterrâneo. No estudo apresentado neste capítulo, o MGB foi 

calibrado com as vazões naturais da rede hidrométrica da Agência Nacional de águas (ANA) e a 
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precipitação observada nas estações pluviométricas da ANA e do Serviço Nacional de 

Meteorologia e Hidrologia da Bolívia entre 2001 e 2015 [73], [74]. As previsões foram realizadas 

utilizando dados históricos de precipitação do MERGE, vazões do QObs e as precipitações do 

GEFS, GFS e ETA entre os anos de 2019 e 2020. Dessa forma, foram gerados 6 conjuntos de 

previsões: a) o GEFS-MGB, obtido pela execução do MGB alimentado pela média dos membros 

do GEFS; b) inf(GEFS-MGB), que é o cenário mais pessimista obtido pela execução do MGB 

com cada um dos membros individuais do GEFS (i.e., que projeta as menores vazões); c) 

median(GEFS-MGB), que é a mediana calculada com os resultados da execução do MGB com 

cada um dos membros do GEFS; d) o sup(GEFS-MGB),  que é o cenário mais otimista obtido pela 

execução do MGB com cada um dos membros individuais do GEFS (i.e., que projeta as maiores 

vazões); e) o ETA-MGB; e f) o GFS-MGB. 

 

2.3.3.2. Previsão de Vazões via SMAP 

O SMAP [75] é um modelo conceitual de simulação hidrológica (i.e., usa equações 

empíricas para a modelagem dos processos hidrológicos) do tipo concentrado (i.e., desconsidera 

informações espaciais da bacia, tais como características físicas irregulares). Sua composição 

engloba expressões matemáticas que contabilizam o balanço de água no solo, evapotranspiração, 

escoamento superficial, escoamento de planície e escoamento subterrâneo. Na sua versão original, 

o SMAP modela o processo de transferência de água por meio de três reservatórios lineares 

fictícios, que são: o reservatório de solo; o reservatório da superfície, associado ao escoamento 

superficial; e o reservatório subterrâneo, associado ao escoamento subterrâneo da bacia. Na versão 

adotada pelo ONS (SMAP/ONS), foi acrescentado um reservatório de planície [33] que visa 

melhorar a representação do escoamento superficial.  Quanto aos dados de entrada do modelo, são 

considerados os totais diários de precipitação observada, precipitação prevista (i.e., previsão por 

conjunto utilizando o ETA, GEFS e ENS), totais climatológicos de evaporação potencial e vazões 

diárias observadas [33]. Neste estudo, foram utilizadas as previsões feitas com os decks de 

arquivos de entrada oficiais do SMAP/ONS, entre os anos de 2019 e 2020, disponíveis atualmente 

no sítio eletrônico [76]. Ademais, informações sobre a calibração do modelo chuva-vazão podem 

ser obtidas através da nota técnica ONS 97/2018-RV7 [77]. 
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2.3.3.3. Previsão de Vazões via Redes Neurais Artificiais 

As ANNs [78], [79] são estruturas matemáticas inspiradas nas redes neurais biológicas. 

Sua arquitetura é fundamentada em camadas de neurônios artificiais que trocam informações entre 

si, e que possuem a capacidade de adquirir conhecimento a partir de um processo de treinamento 

com dados históricos [80]. Depois de treinadas, as ANNs adquirem a capacidade de realizar 

classificação de dados ou previsões relacionadas a uma variável de interesse, dependendo da 

aplicação proposta. Redes do tipo Multi-Layer Perceptron [81] são tipicamente formadas por três 

tipos de camadas de neurônios que processam informações no sentido da camada de entrada para 

a camada de saída.  Para o caso das ANNs individualizadas, que foram desenvolvidas para realizar 

previsões de vazão afluente aos reservatórios e hidrelétricas do SIN, a camada de entrada é 

responsável por receber os dados referentes à precipitação prevista pelo GEFS e vazões diárias 

observadas. Essas informações 𝑢𝑢𝑖𝑖 são repassadas à primeira camada intermediária que aplica 

combinações lineares ∑ 𝑠𝑠𝑖𝑖𝑢𝑢𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  via pesos 𝑠𝑠𝑖𝑖 em cada um de seus neurônios, soma-as a um viés 𝑏𝑏 e 

submete o resultado a uma não linearidade (i.e., função de ativação 𝑓𝑓(. )). Após repetir o 

procedimento anterior de forma sequencial para cada camada do tipo intermediária, a camada de 

saída recebe o resultado desse processamento, realiza uma combinação linear e gera a previsão 

associada à variável de interesse. Neste estudo, foram utilizadas as previsões feitas pelas ANNs 

entre 2019 e 2020. Mais informações sobre o modelo utilizado e sua calibração podem ser obtidas 

no artigo [82]. 

 

2.3.4. CADEIAS CHUVA-VAZÃO 

A Figura 2 apresenta as cadeias do tipo chuva-vazão cujas previsões compõem o ensemble 

utilizado para a computação da BMA. Neste estudo, o termo cadeia chuva-vazão se refere à 

combinação dos resultados dos modelos numéricos de previsão de tempo com os modelos chuva-

vazão. No total, foram geradas oito cadeias das quais três se originam do MGB combinado ao 

GFS, ETA e à média dos membros do GEFS; outras três são os cenários pessimista, otimista e 

mediano obtidos pela avaliação do conjunto de execuções do MGB com cada membro do GEFS; 

um proveniente da combinação do GEFS com as ANNs; e um último membro proveniente da 

execução do SMAP/ONS com o resultado da previsão de precipitação por conjunto.  
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2.3.5. PONDERAÇÃO BAYESIANA DE MODELOS APLICADA À 

PREVISÃO DE VAZÕES  

2.3.5.1. Algoritmo Expectativa-Maximização 

A escolha de um único modelo previsor não leva em consideração as incertezas inerentes 

à estrutura do modelo [50] e às variáveis preditoras envolvidas no processo. A primeira fonte de 

incertezas, que se origina do processo de modelagem do fenômeno estudado, pode ter sua 

intensidade reduzida mediante a combinação das previsões numéricas realizadas por um conjunto 

de modelos com estruturas distintas [83]. As desvantagens de não considerar a incerteza do modelo 

foram reconhecidas por muitos autores, mas pouco progresso foi feito até que novos 

desenvolvimentos teóricos e computacionais viabilizaram a implementação de técnicas de 

combinação de resultados [49]. BMA [84] é um método estatístico que utiliza estimativas das 

distribuições de probabilidade a posteriori dos modelos de um conjunto para o cálculo de uma 

média ponderada. A aplicação da BMA neste estudo se justifica pela eficiência e simplicidade da 

metodologia, que depende basicamente do histórico de vazões observada e vazões previstas, bem 

como pela necessidade de considerar as incertezas envolvidas. Detalhes sobre a teoria que 

fundamenta a BMA podem ser consultados em [85]. 

MGB SMAP/ONSANN_IND

GFS GEFS ETA ENS

ANN SMAP/ONSETA-MGB

inf(GEFS-MGB) median(GEFS-MGB) sup(GEFS-MGB)GFS25-MGB GEFS-MGB

Figura 2 - Cadeias chuva-vazão compostas pela combinação dos modelos GFS, GEFS, ETA 
e ENS com o SMAP/ONS, o MGB e as ANNs.  
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Os pesos que ponderam as previsões das cadeias chuva-vazão são calculados por meio do 

algoritmo Expectativa-Maximização (EM) [53], [86]. Nesse método, o problema de estimativa de 

parâmetros de um modelo estatístico por máxima verossimilhança, Maximum Likelihood 

Estimation [87], é tratado como um problema de falta de dados, em que uma variável 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼, que 

será apresentada posteriormente, deve ser estimada. Dessa forma, considere 𝑌𝑌 como sendo a 

variável predita, 𝑦𝑦 os valores observados para 𝑌𝑌 e 𝑥𝑥𝑚𝑚 as previsões de 𝑀𝑀 modelos, em que 𝑚𝑚, 𝑖𝑖 =

{1, 2, … ,𝑀𝑀}. A função densidade de probabilidade associada às previsões realizadas pela BMA é 

expressa em (1).  

 

 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑦𝑦) = ∑ 𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑚𝑚|𝑦𝑦) ∙ 𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑌𝑌|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑦𝑦)𝑀𝑀
𝑚𝑚=1   (1) 

 

A esperança matemática e a variância associadas a essa distribuição são apresentadas em 

(2) e (3). Na primeira expressão, o valor esperado é calculado por meio da média ponderada das 

previsões realizadas por cada modelo, onde o termo 𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑚𝑚|𝑦𝑦) = 𝑤𝑤𝑚𝑚 atua como peso, interpretado 

como sendo a probabilidade de um determinado modelo 𝑥𝑥𝑚𝑚 ser o modelo correto dado y. Em (3), 

𝜎𝜎𝑚𝑚2  é a variância associada ao modelo 𝑚𝑚 com relação aos dados observados 𝑦𝑦. 

 

 𝐸𝐸[𝑌𝑌|𝑦𝑦] = ∑ 𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑚𝑚|𝑦𝑦) ∙ 𝐸𝐸[𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑌𝑌|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑦𝑦)]𝑀𝑀
𝑚𝑚=1 = ∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑥𝑥𝑚𝑚𝑀𝑀

𝑚𝑚=1   (2) 

 

 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉[𝑌𝑌|𝑦𝑦] = ∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚 ∙ (𝑥𝑥𝑚𝑚 − ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖𝑀𝑀
𝑖𝑖=1 )2𝑀𝑀

𝑚𝑚=1 + ∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚 ∙ 𝜎𝜎𝑚𝑚2𝑀𝑀
𝑚𝑚=1   (3) 

 

Basicamente, o algoritmo de Expectativa-Maximização alterna entre os passos do tipo E 

(Expectation), em que o valor da variável latente 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼, cujo papel é indicar o melhor modelo no 

tempo 𝑡𝑡, é calculado, e do tipo M (Maximization), onde os valores dos pesos e da variância 𝜎𝜎𝑚𝑚2  são 

atualizados via maximização de uma função Log-likelihood aproximada 𝑙𝑙(𝜃𝜃) que depende do 

conjunto 𝜃𝜃 = {𝑤𝑤𝑚𝑚,𝜎𝜎𝑚𝑚 ,𝑚𝑚 = 1,2,3, … ,𝑀𝑀}, dado que 𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑌𝑌|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑦𝑦) segue uma função Gaussiana 

𝑔𝑔(. ) (para dados normalmente distribuídos), conforme mostra a expressão (4). 

 

 
𝑙𝑙(𝜃𝜃) = log(∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚 ∙ 𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑌𝑌|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑦𝑦)𝑀𝑀

𝑚𝑚=1 )  

  𝑙𝑙(𝜃𝜃) = log �∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚 ∙ ∑ 𝑔𝑔�𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡,𝜎𝜎𝑚𝑚
(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼)�𝑇𝑇

𝑡𝑡=1
𝑀𝑀
𝑚𝑚=1 �   

(4) 
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Os passos E e M do algoritmo proposto em [53], [86] são reproduzidos aqui nas 

expressões matemáticas (5) e (6): 

Expectativa: a variável latente é calculada para 𝑚𝑚 = 1,2, … ,𝑀𝑀 e 𝑡𝑡 = 1,2, … ,𝑇𝑇. 

 

 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 =

𝑔𝑔�𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡,𝜎𝜎𝑚𝑚
(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼−1)�

∑ 𝑔𝑔�𝑦𝑦𝑡𝑡|𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡,𝜎𝜎𝑚𝑚
(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼−1)�𝑀𝑀

𝑚𝑚=1
  (5) 

 

Maximização: utilizando os valores obtidos para 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼, 𝑚𝑚 = 1,2, … ,𝑀𝑀 e 𝑡𝑡 =

1,2, … ,𝑇𝑇, os pesos 𝑤𝑤𝑚𝑚𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 e variâncias 𝜎𝜎𝑚𝑚
2(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼) associados aos modelos são atualizados. 

 

 𝑤𝑤𝑚𝑚𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 = 1
𝑇𝑇
∑ 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇
𝑡𝑡=1 ,    𝜎𝜎𝑚𝑚

2(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼) =
∑ 𝑧̂𝑧𝑚𝑚,𝑡𝑡

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼∙�𝑦𝑦𝑡𝑡−𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡�
2𝑇𝑇

𝑡𝑡=1
∑ 𝑧̂𝑧𝑘𝑘,𝑡𝑡

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇
𝑡𝑡=1

 (6) 

 

Em seguida, a Log-likelihood também é calculada. Caso 𝑙𝑙(𝜃𝜃𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼) − 𝑙𝑙(𝜃𝜃𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼−1) seja maior 

que um valor pré-estabelecido, os passos E e M devem ser executados novamente, caso contrário, 

o processo iterativo finaliza. 

 

2.3.5.2. Pré-seleção de Modelos via Occam’s Razor 

Em um esquema de competição entre modelos, a avaliação de cada participante é feita 

com base na capacidade individualizada de prever o evento alvo. Modelos com desempenho 

relativo inferior, isto é, cujas previsões são bem menos acuradas que aquelas feitas pelo melhor 

modelo, devem ser descartados segundo o princípio filosófico Occam’s Razor discutido por [49] 

e [50]. Tal princípio prega a simplificação da resolução de um problema por meio da escolha da 

hipótese mais simples que foi formulada a partir de um conjunto de evidências. Para o caso do 

nosso problema, isso é traduzido matematicamente da seguinte forma: 𝑀𝑀𝑘𝑘 ∈

ℋ se 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑀𝑀1),…,𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑀𝑀𝐾𝐾−1),𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑀𝑀𝐾𝐾)�
𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑀𝑀𝑘𝑘) ≤ 𝐶𝐶, para 𝑘𝑘 = 1, … ,𝐾𝐾. Onde 𝑀𝑀𝑘𝑘 é o k-ésimo modelo, ℋ é 

o conjunto de modelos com desempenho aceitável segundo a restrição estipulada, y são valores 

observados da variável de interesse, 𝐶𝐶 é uma constante e 𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑀𝑀𝑘𝑘) é a probabilidade de se obter y 

dado o modelo 𝑀𝑀𝑘𝑘. 

Em prol do nosso objetivo final, que é o de compor um ensemble de previsões de vazões, 

Occam’s Razor é utilizado para descartar os modelos com desempenho considerado inadequado. 
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2.3.5.3. Framework Proposto 

O framework de procedimentos adotados para a composição de um cenário determinístico 

de vazões via BMA é apresentado nas Figuras 3 e 4. Na primeira etapa, Figura 3, as vazões 

previstas pelas cadeias chuva-vazão são pré-processadas. Cada um dos arquivos gerados por 

cadeia, assim como o QObs, tem seu conteúdo assimilado para a composição de um arquivo de 

entrada por aproveitamento. As séries temporais de vazões observadas e previstas passam por um 

processo de transformação, utilizando Box-Cox transformation [88], que objetiva gerar novos 

dados distribuídos normalmente. Em seguida, inicia-se o processo de cálculo de pesos utilizando 

o algoritmo Expectation-Maximization, cujos detalhes já foram apresentados na Seção 2.3.5.1. A 

quantidade de dias do histórico que são empregados na computação dos pesos pode ser de até 120 

dias. Com os pesos já definidos, Occam’s Razor é aplicado, atuando como um filtro que seleciona 

os modelos com melhor desempenho dentre aqueles do grupo inicial. Por fim, os pesos associados 

aos modelos que continuam no ensemble são normalizados e aplicados ao conjunto de previsões 

feitas no dia atual para um horizonte temporal de previsão de 11 dias, conforme mostra o exemplo 

da Figura 4, que adota uma quinta-feira como dia em que os pesos são calculados. 

 

 

 

GFS25-MGB

GEFS-MGB

ETA40-MGB

inf(GEFS-MGB)

median(GEFS-MGB)

sup(GEFS-MGB)

ANN

SMAP-ONS

» Seleção dos arquivos por 
posto e cadeia chuva-vazão;
» Composição dos arquivos 
de entrada.

Pré-processamento » Aplicação de Box -Cox  
transformation às séries 
temporais;
» Cálculo dos pesos 
utilizando um histórico de até 
120 dias passados;
» Aplicação de Occam’s 
Razor;
» Normalização dos pesos.

Cálculo dos Pesos

» Cálculo da média 
ponderada das previsões das 
cadeias chuva-vazão por 
aproveitamento.

Cálculo da BMAQObs

Figura 3 - Fluxograma do procedimento adotado para o cálculo da BMA. 
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2.3.5.4. Simulação de Backtest e Métricas de Avaliação 

Para o caso específico dos resultados obtidos via backtest, que são numerosas execuções 

retroativas realizadas para a avaliação do desempenho da BMA ao longo de um período, os pesos 

calculados às quintas-feiras são reutilizados ao longo da semana (de sexta-feira a quarta-feira), 

conforme mostra a Figura 5. Essa solução foi adotada a fim de reduzir o tempo necessário para a 

computação dos pesos associados aos 139 reservatórios e hidrelétricas do SIN. As previsões feitas 

pelas cadeias chuva-vazão e pela BMA no período de backtest foram avaliadas levando em 

consideração cada um dos dias do horizonte temporal de previsão. Para isso, os dados de cada 

modelo foram segregados de forma similar ao exemplo apresentado na Figura 6, em que cada 

d=
sáb. dom. seg. ter. qua.sex.qui. sáb. dom.sex.qui.
03 04 05 06. 070201 10 110908

» Cálculo dos pesos;
» Aplicação dos pesos às 
previsões feitas para a qui. (d=01).  

Horizonte temporal de 
previsão

q bma , 3 q bma , 4 q bma , 5 q bma , 6 q bma , 7q bma , 2q bma , 1 q bma , 10 q bma , 11q bma , 9q bma , 8

» Aplicação dos pesos 
às previsões feitas para 
os demais dias (d).  

» Resultados da aplicação da BMA 

Figura 4 - Exemplo da aplicação dos pesos às previsões feitas em uma quinta-feira. 

sáb. dom. seg. ter. qua.sex .qui.

sáb. dom. seg. ter. qua.sex .qui.

sáb. dom. seg. ter. qua.sex .qui.

» Cálculo dos pesos;
» Aplicação dos pesos às 
previsões feitas na qui.  

» Aplicação dos pesos da qui. às 
previsões feitas de sex . a qua.  

» Cálculo dos pesos;
» Aplicação dos pesos às 
previsões feitas na qui.  

» Aplicação dos pesos da qui. às 
previsões feitas de sex . a qua.  

» Cálculo dos pesos;
» Aplicação dos pesos às 
previsões feitas na qui.  

» Aplicação dos pesos da qui. às 
previsões feitas de sex . a qua.  

...

sem. 1

sem. 2

sem. N

Figura 5 - Fluxograma do procedimento adotado para o cálculo da BMA via backtest. 
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coluna da tabela de previsões (i.e., dia[1], dia[2], …, dia[11]) define um conjunto a ser avaliado 

separadamente. Esse procedimento foi adotado em função do interesse em verificar como a 

acurácia e eficiência das previsões se altera ao longo do horizonte temporal de previsão. 

Os conjuntos de dados definidos por dia do horizonte temporal de previsão (dia[1], dia[2], 

…, dia[11]) foram avaliadas pelas métricas Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Nash-

Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE), Distância Multicritério (DM) e o Teste de Hipóteses de 

Diebold-Mariano. As definições de cada métrica são apresentadas na Tabela 2. 

 

Tabela 2 - Métricas de avaliação e testes de hipóteses. 

Métrica Detalhes Equação 

Mean 
Absolute 

Percentage 
Error 

(MAPE) 

O MAPE [89], (7), é uma métrica que mede a acurácia 
(i.e., proximidade entre o valor previsto e o valor real) 
por meio do erro absoluto normalizado médio de um 
conjunto de previsões. O valor calculado para o MAPE 
pode variar entre 0 e ∞. Sua interpretação é feita de 
acordo com intervalos pré-definidos na literatura [89]. 
Valores entre 0 (0%) e 0,1 (10%) indicam elevada 
acurácia; valores entre 0,1 (10%) e 0,2 (20%) indicam 
boa acurácia; valores entre 0,2 (20%) e 0,5 (50%) 
indicam acurácia razoável; e valores superiores a 0,5 
(50%) indicam fraca acurácia. 

 
MAPE =  1

𝑇𝑇
∑ �𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡−𝑦𝑦𝑡𝑡

𝑦𝑦𝑡𝑡
�𝑇𝑇

𝑡𝑡=1   (7) 

 
Onde 𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡 é a previsão feita pelo 
modelo m no tempo t (1, 2, . . . ,𝑇𝑇) e  𝑦𝑦𝑡𝑡  
é o valor observado real. 

2019-10-01
2019-10-02
2019-10-03
2019-10-04
2019-10-05
2019-10-06
2019-10-07
2019-10-08
2019-10-09
2019-10-10

10-01
10-02
10-03
10-04
10-05
10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-02
10-03
10-04
10-05
10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-03
10-04
10-05
10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-04
10-05
10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-05
10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-06
10-07
10-08
10-09
10-10

10-07
10-08
10-09
10-10

10-08
10-09
10-10

10-09
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Figura 6 - Segregação das previsões feitas por uma cadeia chuva-vazão de acordo com os dias do 
horizonte temporal de previsão (dia[1], dia[2], …, dia[11]). Na imagem, é exemplificado como os 
resultados das execuções (realizadas de 2019-10-01 a 2019-10-10 no exemplo) geram 11 grupos 
de dados. 
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Nash-

Sutcliffe 

Efficiency 

Coefficient 

(NSE) 

O NSE [90], (8), é uma métrica bastante utilizada na 
avaliação da eficiência de modelos preditivos de 
vazão. Ele mede a razão entre a variância residual (i.e., 
soma dos quadrados dos resíduos) e a variância do 
conjunto de dados reais observados (i.e., soma dos 
quadrados totais) subtraída de 1. O valor calculado 
para o NSE pode variar entre 1 e -∞. Assim como é 
feito para o MAPE, a interpretação do NSE também é 
baseada em intervalos pré-definidos na literatura [91]. 
Valores superiores a 0,75 indicam que o modelo 
apresenta uma eficiência muito boa; valores entre 0,65 
e 0,75 indicam uma eficiência boa; valores entre 0,5 e 
0,65 indicam eficiência satisfatória; e valores 
inferiores a 0,5 indicam eficiência insatisfatória. 
Ademais, valores inferiores a zero também indicam 
que a média do conjunto de valores reais observados 
gera uma previsão melhor do que aquela realizada pelo 
modelo avaliado. 

 

NSE =  1 −
∑ �𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡�

2𝑇𝑇
𝑡𝑡=1

∑ (𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑦𝑦�)2𝑇𝑇
𝑡𝑡=1

 (8) 

 
Onde 𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡 é a previsão feita pelo 
modelo m no tempo t (1, 2, . . . ,𝑇𝑇), 𝑦𝑦𝑡𝑡  é 
o valor observado real e 𝑦𝑦� é a média do 
conjunto de observações 

Distância 

Multicritério 

(DM) 

A DM [92], (9), é a métrica utilizada oficialmente pelo 
ONS para avaliar previsões de vazão desde 2010. Ela 
é definida como a distância euclidiana 𝑑𝑑 calculada 
entre dois pontos 𝑝𝑝1 = (𝑥𝑥𝑝𝑝1,𝑦𝑦𝑝𝑝1) e 𝑝𝑝2 = (𝑥𝑥𝑝𝑝2,𝑦𝑦𝑝𝑝2), 

d =  ��𝑥𝑥𝑝𝑝1 − 𝑥𝑥𝑝𝑝2�
2 + �𝑦𝑦𝑝𝑝1 − 𝑦𝑦𝑝𝑝2�

2 , onde o 

primeiro ponto tem como coordenadas os valores 
perfeitos de MAPE e NSE (i.e., 𝑥𝑥𝑝𝑝1 = 0 e 𝑦𝑦𝑝𝑝1 = 1, 
respectivamente) e o segundo tem como coordenadas 
os valores reais calculados 𝑥𝑥𝑝𝑝2 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 e 𝑦𝑦𝑝𝑝2 =
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁.  A DM pode variar no intervalo fechado definido 
por [0,∞], sendo que quanto maior for seu valor, pior 
é o desempenho do modelo preditor avaliado. Dessa 
forma, o ideal é que ela assume um valor próximo de 
zero. Ademais, é importante frisar que a DM é um 
índice robusto por combinar métricas com enfoques 
distintos. 

DM =  �MAPE2 + (1 − NSE)2  (9) 
 

Teste de 
Hipóteses de 

Diebold-
Mariano  

O Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano [93] é um 
teste amplamente utilizado para a comparação da 
acurácia preditiva de duas séries temporais A e B 
através dos resíduos calculados com relação aos 
valores observados da variável predita (i.e., 𝑒𝑒𝐴𝐴,𝑡𝑡 e 𝑒𝑒𝐵𝐵,𝑡𝑡). 
Cada série temporal está associada a uma função de 
perda 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(. ) que tipicamente é definida como sendo 
o erro absoluto ou o erro quadrático ao longo do 
tempo: 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑒𝑒𝐴𝐴,𝑡𝑡) e 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑒𝑒𝐵𝐵,𝑡𝑡). A diferença entre as 
funções é denominada de função diferencial de perda: 
𝑑𝑑𝑡𝑡 = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐴𝐴,𝑡𝑡� − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐵𝐵,𝑡𝑡�. Na versão original do 
teste (10), se a esperança matemática de 𝑑𝑑𝑡𝑡 for zero 
𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) = 0 (i.e., hipótese nula 𝐻𝐻0), diz-se que as séries 
temporais avaliadas possuem o mesmo nível de 
acurácia, caso contrário as acurácias das séries 
divergem 𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) ≠ 0 (i.e., hipótese alternativa 𝐻𝐻𝑎𝑎). Já 

Hipóteses originais: 
𝐻𝐻0:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) = 0 
𝐻𝐻𝑎𝑎:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) ≠ 0 

𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = 2 × [1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] 
 

(10) 

Hipóteses modificadas I:  
𝐻𝐻0:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) ≥ 0 
𝐻𝐻𝑎𝑎:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) < 0 

𝐻𝐻𝑎𝑎: a série A é mais acurada que 
a série B. 
𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐) 
 

(11) 

Hipóteses modificadas II: 
𝐻𝐻0:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) ≤ 0 
𝐻𝐻𝑎𝑎:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) > 0 

𝐻𝐻𝑎𝑎: a série B é mais acurada que 
a série A. 
𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = [1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] 

 

(12) 
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nas versões modificadas I e II do teste (11)(12), as 
hipóteses são alteradas para que seja possível 
determinar se a série A é mais acurada que a série B, 
ou se a série B é mais acurada que a série A, 
respectivamente. A avaliação dos resultados é feita 
através da análise do 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 calculado utilizando o 
valor da estatística 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷_𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 expressa em (13). 
Valores de 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 inferiores ao nível de significância 
do teste (𝛼𝛼) indicam que há evidências suficientes 
para a rejeição da 𝐻𝐻0 e aceitação da 𝐻𝐻𝑎𝑎, enquanto 
valores de 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 superiores a 𝛼𝛼 indicam que não há 
evidências suficientes para a rejeição da 𝐻𝐻0 e aceitação 
da 𝐻𝐻𝑎𝑎. 

Estatística de Diebold-Mariano: 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 =
𝑑̅𝑑

�𝛾𝛾0 + 2∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘ℎ−1
𝑘𝑘=1

𝑛𝑛

 

 

(13) 

Onde FDA é a função densidade de 
probabilidade acumulada da estatística 
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷; ℎ é o horizonte temporal de 
previsão; 𝛾𝛾𝑘𝑘 é a autocovariância de lag 
𝑘𝑘 da função 𝑑𝑑; 𝑛𝑛 é a quantidade de 
dados em cada série temporal; e 𝑑̅𝑑 é a 
média da função diferencial de perda. 

 
A autora desta tese de doutorado foi responsável por toda a implementação da BMA, pela 

condução das simulações de backtest, e pela análise detalhada dos resultados obtidos ao longo do 

estudo. Todos esses processos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programação R. 

 

2.4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

2.4.1. PERFORMANCE GERAL DO ENSEMBLE 

O framework proposto na Seção 2.3.5.3 foi testado via simulações de backtest 

considerando o período que vai de agosto de 2019 a setembro de 2020. Nesse decurso, foram 

realizadas execuções diárias com horizonte temporal de previsão de 11 dias para as vazões 

afluentes de todos os reservatórios e hidrelétricas destacados na Figura 1. Por questão de concisão, 

os resultados foram avaliados de forma conjunta através de mapas e boxplots gerados a partir das 

métricas selecionadas. Entretanto, para facilitar o entendimento da metodologia através de um 

exemplo, a Figura 7 apresenta as médias das previsões feitas ao longo do tempo e os pesos 

aplicados a cada membro do ensemble para a formação da BMA associada à hidrelétrica Água 

Vermelha. Os resultados obtidos nesse exemplo indicam que em determinados trechos do gráfico 

(entre os meses de agosto e dezembro de 2019, por exemplo), o SMAP/ONS e a ANN recebem 

pesos superiores àqueles atribuídos às demais cadeias. Isso ocorre devido a aplicação do princípio 

de Occam’s Razor, que é responsável por descartar os membros com desempenho relativo baixo 

(i.e., zerar seus respectivos pesos), resultando em um refinamento do conjunto de modelos que 

permanecem ativos.  
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De fato, a seleção dos membros com bom desempenho é capaz de aumentar a acurácia do 

ensemble [94] visto que a ação conjunta dos membros com mau desempenho, apesar de 

ponderados por pesos de menor intensidade, afeta a BMA. Ao descartar os membros com 

performance inferior, o ensemble final de cadeias chuva-vazão é menor que o conjunto original, 

resultando na intensificação dos pesos atribuídos aos membros que não foram eliminados. Dessa 

forma, cadeias chuva-vazão tais como a ANN e o SMAP/ONS acabam sendo mais valorizadas por 

meio de pesos maiores. Além disso, nota-se que quando vários membros apresentam performance 

boa, os pesos tendem a ser mais próximos, sem atribuição de pesos muito elevados a um modelo 

específico (e.g., entre os meses de fevereiro e maio de 2020). Esse comportamento observado ao 

longo do eixo temporal ilustra o fato das cadeias chuva-vazão apresentarem uma performance 

variável que pode ser decorrente de vários fatores, como, por exemplo, a incapacidade do modelo 

chuva-vazão em simular adequadamente vazões em determinados níveis (e.g., vazões muito baixas 

Figura 7 - Vazões previstas pelas cadeias chuva-vazão e pesos aplicados para a formação da 
BMA associada às vazões afluentes da hidrelétrica Água Vermelha. A primeira imagem mostra 
os membros do ensemble (GFS-MGB, ETA-MGB, GEFS-MGB, inf(GEFS-MGB), 
median(GEFS-MGB), sup(GEFS-MGB), ANN, SMAP/ONS), o cenário determinístico de 
vazões computado via BMA e as vazões observadas in situ (QObs) para o período de agosto 
de 2019 a setembro de 2020. A DM calculada com as previsões da BMA é de 0,084, inferior 
às DMs calculadas com as previsões das outras cadeias chuva-vazão. 
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ou muito altas), inconsistências nos dados de vazão/precipitação observada ou até por influência 

de previsões de precipitação com baixa acurácia. 

As Figuras 8 e 9 apresentam a performance das cadeias chuva-vazão e BMA em termos 

de MAPE, NSE e DM. A Figura 8 contempla os resultados associados aos 67 reservatórios e 

hidrelétricas cujas vazões são simuladas pelo modelo SMAP/ONS, localizados majoritariamente 

no Sul, Centro-Oeste e Sudeste do Brasil, enquanto a Figura 9 revela os resultados associados aos 

72 reservatórios e hidrelétricas sem SMAP/ONS, concentrados predominantemente nas regiões 

Norte e Nordeste do Brasil. As métricas foram computadas individualmente para cada um dos 

aproveitamentos do SIN utilizando os resultados das execuções realizadas na simulação de 

backtest. A fim de determinar o desempenho dos modelos com o aumento da antecedência das 

previsões, as métricas MAPE, NSE e DM são calculadas utilizando dados das previsões feitas para 

dia[1], dia[7] e dia[11] do horizonte temporal de previsão, conforme o esquema apresentado na 

Seção 2.3.5.4.  

A Figura 8 mostra que as previsões feitas para o dia[1] pelas cadeias chuva-vazão 

dependentes do MGB e de Redes Neurais (ANN) apresentam desempenhos similares, com MAPE 

médio entre 0,19 e 0,25, o que significa que em média a acurácia é razoável. No caso do 

SMAP/ONS e da BMA, o MAPE médio é ainda menor e igual a 0,16 e 0,15, respectivamente; o 

que corresponde a um desempenho superior e acurácia boa. Entretanto, quando são avaliados os 

resultados dos dias 7 e 11, verifica-se que a performance da BMA e das outras cadeias piora, 

resultando na redução generalizada da acurácia dos modelos e do limite superior dos boxplots em 

geral. Em termos de média, todas as cadeias possuem acurácia razoável, exceto a cadeia 

sup(GEFS-MGB) com acurácia fraca e MAPE médio superior a 0,5 no dia[11]. No caso específico 

da BMA, observa-se uma resposta similar a dos modelos com as melhores métricas, com MAPE 

médio de 0,24 no dia[7] e 0,30 no dia[11], mas ainda assim maiores ou iguais àqueles calculados 

para a cadeia SMAP/ONS.  

O declínio no desempenho das cadeias chuva-vazão também está associado ao aumento 

da incerteza nas previsões de precipitação, conforme o horizonte temporal de previsão se estende. 

Nesta questão, a cadeia SMAP/ONS possui uma vantagem relevante sobre os outros membros do 

ensemble. Ela recebe como input o resultado da combinação de três conjuntos de dados submetidos 

previamente a um processo de correção de viés (i.e., dados do ETA 40, GEFS e ENS) [39] que 

visa aprimorar a estimativa do total de chuva incidente em cada uma das sub-bacias modeladas. 

Dentre os modelos analizados, o MGB é o mais afetado pela incerteza relacionada a precipitação, 

e isso se deve principalmente a ele ser um modelo distribuído (i.e., que considera a variabilidade 
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espacial da bacia) e, portanto, sensível a erros espaciais nas previsões de chuva. Além disso, as 

previsões de precipitação que alimentam o MGB não passam por um processo de ajuste, ou 

correção de viés, como o adotado no caso do SMAP/ONS. Dessa forma, se o sistema numérico de 

previsão tempo apresentar uma tendência de sobrestimar ou subestimar a precipitação, a chuva 

enviesada poderá afetar a performance da cadeia chuva-vazão. 

Com relação ao coeficiente de eficiência, o valor médio dos NSEs calculado com as 

previsões feitas para o dia[1] pela BMA é de aproximadamente 0,77 (i.e., eficiência média muito 

boa). Os outros modelos apresentam eficiência boa, com valores médios de NSE abaixo de 0,65, 

com exceção da ANN cujo NSE médio é 0,74. Nos dias 7 e 11, a eficiência das previsões decai de 

forma generalizada, mas ainda assim, a cadeia BMA apresenta os maiores valores de NSE em 

todos os casos (i.e., é mais eficiente que os membros do ensemble). Enquanto isso, outras cadeias 

como ETA-MGB e sup(GEFS-MGB) apresentam uma queda de desempenho mais acentuada que 

as demais por influência de reservatórios e hidrelétricas em que a eficiência do modelo é muito 

baixa, gerando outliers que ultrapassam -2. Com relação a distribuição dos quartis, nota-se que o 

limite inferior dos boxplots e os outliers de todos os modelos avança em direção a região negativa 

quando a antecedência com que as previsões são feitas aumenta, indicando que para o caso de 

alguns aproveitamentos os modelos passam a apresentar um desempenho pior do que a simples 

média dos valores observados de vazão.   

A última métrica analisada, DM, conclui que a BMA apresenta em média (i.e., quando 

todos os aproveitamentos são avaliados conjuntamente) resultados melhores que aqueles obtidos 

para as demais cadeias chuva-vazão em todos os casos (dia[1], dia[7] e dia[11]) apesar da redução 

da performance de suas previsões quando a antecedência das previsões aumenta. Isso mostra que 

quando o MAPE e o NSE são analisados conjuntamente via DM, a aplicação da BMA para a 

geração de previsões de vazão para os aproveitamentos localizados majoritariamente no Sul, 

Centro-Oeste e Sudeste do Brasil se destaca como a melhor alternativa. 
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Figura 8 - Boxplot dos MAPEs, NSEs e DMs calculados para as vazões afluentes aos 
reservatórios e hidrelétricas do SIN (contemplados pelo modelo SMAP/ONS) utilizando as 
previsões feitas com 1, 7 e 11 dias de antecedência. Na composição dos gráficos, foram 
utilizados os dados obtidos com as execuções retroativas durante o período de backtest.  Ao 
todo, foram avaliadas as previsões de vazão realizadas para 67 aproveitamentos. Os boxplots 
das imagens apresentam as distribuições dos MAPEs, NSEs e DMs em quartis para cada uma 
das cadeias chuva-vazão. A linha horizontal no interior de cada caixa representa a mediana, 
enquanto as linhas delimitadoras inferior e superior representam os quartis 𝑄𝑄1 e 𝑄𝑄3, 
respectivamente. O limite superior do boxplot é definido por 𝑄𝑄3 + 1,5(𝑄𝑄3 − 𝑄𝑄1)  e o inferior 
por 𝑄𝑄3 − 1,5(𝑄𝑄3 − 𝑄𝑄1). Os pontos fora das caixas representam os outliers, enquanto o 
marcador em preto representa a média. A escala do eixo 𝑦𝑦 de cada gráfico passou por um 
processo de transformação usando a função raiz cúbica �𝑦𝑦3  para a melhor visualização dos 
resultados. 
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No caso dos reservatórios e hidrelétricas cujas vazões não são contempladas pelo 

SMAP/ONS, a BMA apresenta boa acurácia e MAPE médio de 0,19 em previsões feitas para o 

dia[1], enquanto as demais cadeias chuva-vazão apresentam acurácia razoável, com médias entre 

0,20 e 0,24, conforme mostra a Figura 9. Entretanto, no caso das previsões feitas para os dias 7 e 

11, a acurácia de todos os modelos decai, atingindo valores médios de MAPE superiores a 0,28. 

Ao comparar os membros individuais do ensemble à BMA, observa-se que as cadeias inf(GEFS-

MGB) e ANN apresentam acurácia superior nos dias 7 e 11. 

Com relação ao coeficiente de eficiência, o valor médio dos NSEs calculados com as 

previsões da BMA para o dia[1] é de aproximadamente 0,73 (i.e., eficiência média muito boa). Os 

outros modelos apresentam eficiência boa ou muito boa, com valores médios de NSE entre a 0,67 

e 0,73. No entanto, quando a antecedência com que as previsões são feitas aumenta, a eficiência 

decai de forma generalizada e os limites inferiores do boxplots avançam para a região negativa, 

mas ainda assim, a BMA apresenta os maiores valores médios de NSE nos dias 1 e 7. Ademais, 

observa-se que os membros GEFS-MGB e median(GEFS-MGB) ultrapassam a BMA em termos 

de eficiência no dia 11. 

 Ao avaliar os dados utilizando a métrica DM (que considera o MAPE e o NSE 

conjuntamente), nota-se que a BMA está associada aos menores valores médios de DM para as 

previsões dos dias 1 e 7. No caso dia[11], as cadeias inf(GEGS-MGB) e median(GEFS-MGB) 

superam a BMA em desempenho. Dessa forma, quando o MAPE e o NSE são analisados 

conjuntamente via DM, a aplicação da BMA para a geração de previsões de vazão para os postos 

fluviométricos do Norte e Nordeste do Brasil se destaca como a melhor alternativa.  

Em suma, os resultados apresentados nas Figuras 8 e 9 indicam que, segundo a métrica 

DM, a BMA apresenta em média o melhor desempenho para: a) os reservatórios e hidrelétricas em 

sub-bacias simuladas pelo SMAP/ONS, localizados predominantemente nas regiões Centro-Oeste, 

Sudeste e Sul do Brasil, nos dias 1, 7 e 11; e b) os reservatórios e hidrelétricas situadas em sub-

bacias não simuladas pelo SMAP/ONS, situados majoritariamente nas Regiões Norte e Nordeste 

do Brasil, nos dias 1 e 7. Os resultados obtidos nesse trabalho estão em concordância com outros 

estudos [16], [51], [53] que mostram que a aplicação de BMA é capaz de gerar previsões melhores 

ou comparáveis às previsões dos melhores modelos individuais de um ensemble.  

Nesse processo de previsão via BMA, é importante enfatizar que as previsões feitas para 

os dias 1, 2, 3, ..., 11 são ponderadas pelo mesmo conjunto de pesos. Consequentemente, não se 

faz distinção entre os pesos aplicados no início e no fim do horizonte de previsão de uma mesma 

cadeia chuva-vazão. Essa é uma questão que se mostrou relevante durante a avaliação dos 
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resultados, visto que algumas cadeias apresentaram um bom desempenho nas previsões feitas com 

1 dia de antecedência, mas não conseguem manter a performance relativa com a extensão do 

horizonte temporal; ou ainda, há casos em que cadeias com desempenho mediano no dia[1] são 

capazes de realizar previsões relativamente melhores nos dias seguintes. A exemplo disso, 

destacam-se as Figuras 9 a., b. e c., em que a cadeia inf(GEFS-MGB) não apresentava a melhor 

acurácia no dia 1, mas foi capaz de ultrapassar a performance dos outros modelos nos dia 7 e 11. 

Figura 9 - Boxplot dos MAPEs, NSEs e DMs calculados para as vazões afluentes aos 
reservatórios e hidrelétricas do SIN (não contemplados pelo modelo SMAP/ONS) utilizando 
as previsões feitas com 1, 7 e 11 dias de antecedência. Na composição dos gráficos, foram 
utilizados os dados obtidos com as execuções retroativas durante o período de backtest.  Ao 
todo, foram avaliadas as previsões de vazão realizadas para 72 aproveitamentos. A escala do 
eixo y de cada gráfico passou por um processo de transformação usando a função raiz cúbica 
�𝑦𝑦3  para a melhor visualização dos resultados. 
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Em função desse comportamento, é interessante verificar por meio de trabalhos futuros a aplicação 

de pesos que diferem com o aumento da antecedência das previsões. Nessa avaliação, 11 conjuntos 

de pesos seriam calculados para cada um dos reservatórios e hidrelétricas do SIN, e a ponderação 

Bayesiana de modelos seria computada utilizando um conjunto de pesos específico para cada dia 

do horizonte temporal de previsão.  

 

2.4.2. PERFORMANCE ESPACIAL DA BMA 

Os padrões espaciais dos MAPEs, NSEs e DMs são apresentados na Figura 10 para o caso 

da BMA. Na imagem constam mapas associadas às previsões feitas para os dias 1, 7 e 11 do 

horizonte temporal de previsão considerando todos os 139 reservatórios e hidrelétricas. O primeiro 

mapa, relativo ao dia[1], indica que as previsões feitas pela BMA para os reservatórios e 

hidrelétricas localizados nas regiões Norte, Nordeste, Centro-Oeste e parte do Sudeste do Brasil 

apresentam acurácia elevada em diversos aproveitamentos (MAPE≤0,1), com algumas exceções 

pontuais ao longo do litoral brasileiro. A região Sudeste, caracterizada por uma alta densidade de 

aproveitamentos, se destaca entre as demais em função da predominância de cascatas de 

reservatórios e hidrelétricas cujas vazões são previstas de forma satisfatória pela BMA. Com 

relação ao Sul, nota-se a predominância de reservatórios e hidrelétricas em que a BMA apresenta 

acurácia boa (0,1<MAPE≤0,2) e razoável (0,2<MAPE≤0,5). Essa queda relevante de desempenho 

do modelo Bayesiano pode ser justificada pela alta volatilidade das vazões observadas nos rios 

dessa região (e.g., Rio Jacuí em que os picos de vazões costumam ser muito altos na ocorrência de 

chuvas e difíceis de serem previstos acuradamente), o que acaba afetando o processo de previsão, 

principalmente durante a estação chuvosa.  

Os mapas relativos ao NSE, Figura 10, concordam com aqueles obtidos para o MAPE. 

Conforme mostra o mapa associado a dia[1], a BMA apresenta eficiência muito boa em vários 

postos localizados no Norte, Nordeste, Centro-Oeste e Sudeste do Brasil, enquanto postos do 

litoral brasileiro e a região Sul apresentam eficiência satisfatória (0,5<NSE≤0,65) ou insatisfatória 

(NSE≤0,5). Quando a antecedência é de 7 ou 11 dias, observa-se a intensificação desse padrão 

espacial. Apenas postos do Norte, Nordeste, Centro-Oeste e parte do Sudeste continuam 

apresentando eficiência satisfatória, enquanto no Sul, parte do Sudeste e litoral brasileiro as 

previsões para a maioria dos postos possuem eficiência insatisfatória. Como mencionado 

anteriormente, essa degradação da qualidade das previsões costuma ocorrer em bacias 

hidrográficas com afluentes que apresentam alta variabilidade nas vazões, isto é, bacias que 
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possuem tempo de concentração pequeno e que respondem rapidamente à precipitação através de 

picos elevados [95]. Já no caso da métrica DM, o padrão espacial observado para o MAPE e o 

NSE se repete.  

Os resultados da aplicação do Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano às séries temporais 

de vazões previstas pelos membros do ensemble e pela BMA são apresentados na Figura 11. Os 

aproveitamentos destacados na cor verde são aqueles em que as previsões da BMA são 

significativamente mais acuradas que as feitas pelo membro concorrente, enquanto os 

aproveitamentos em vermelho são aqueles em que as previsões da BMA são menos acuradas que 

as feitas pela cadeia concorrente. Já os aproveitamentos destacados em amarelo são aqueles em 

que estatisticamente não há diferença entre a acurácia dos modelos concorrentes. Os resultados 

obtidos com aplicação deste teste indicam que as séries temporais de previsões realizadas pelas 

cadeias chuva-vazão GFS-MGB, ETA-MGB, GEFS-MGB, inf(GEFS-MGB), sup(GEFS-MGB) e 

ANN são significativamente menos acuradas que aquelas geradas pela BMA na maioria dos 

Figura 10 - Padrão espacial de MAPEs, NSEs e DMs das previsões de vazão feitas pela BMA 
para os dias 1, 7 e 11. Nos mapas, a vazão média de longo termo é utilizada para definir o 
tamanho do círculo que destaca os reservatórios e hidrelétricas. 
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aproveitamentos. No caso das cadeias median(GEFS-MGB) e SMAP/ONS observa-se um 

aumento no total de aproveitamentos em que acurácia dos modelos concorrentes não é 

significativamente diferente e, também, a ocorrência de alguns casos em que o membro do 

ensemble testado supera a BMA, principalmente no caso do SMAP/ONS na região Sul, o que 

reforça os resultados já observados na  Figura 8. 

Figura 11 - Padrão espacial de [1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] calculado através da aplicação do Teste 
de Hipóteses de Diebold-Mariano considerando todas as previsões realizadas até 11 dias à 
frente. Cada mapa apresenta os resultados da comparação entre as previsões feitas por um dos 
membros do ensemble e a BMA. Se 0 ≤ [1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] < 0.05, onde [1 −
𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] é igual ao 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 do teste em (12) dado 𝛼𝛼 = 0,05, a série temporal de 
previsões realizadas pela BMA é significativamente mais acurada que a série associada ao 
membro concorrente; se 0.05 ≤ 1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐) ≤ 0.95, nenhuma das séries temporais é 
significativamente mais acurada que outra; e se 0.95 < 1 − 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐) ≤ 1, onde 
𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐) é igual ao 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 do teste em (11) dado 𝛼𝛼 = 0,05, a série temporal de 
previsões feitas pelo membro do ensemble é significativamente mais acurada que a série 
computada pela BMA. 
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2.4.3. PESOS APLICADOS AOS MEMBROS DO ENSEMBLE 

Conforme discutido em seções anteriores, a BMA é o resultado da aplicação de pesos às 

vazões previstas pelo conjunto de cadeias chuva-vazão GFS-MGB, ETA-MGB, GEFS-MGB, 

inf(GEFS-MGB), median(GEFS-MGB), sup(GEFS-MGB), ANN e SMAP/ONS. Na abordagem 

adotada neste estudo, os pesos são recalculados semanalmente conforme as séries históricas de 

vazões previstas e observadas são atualizadas com novos dados. Isso possibilita que a BMA leve 

em consideração o comportamento recente dos modelos envolvidos, que é uma característica 

importante a ser considerada quando existe a possibilidade do desempenho dos modelos variar ao 

longo do tempo, como ocorre nos períodos seco, chuvoso e de transição entre estações. Além disso, 

é importante salientar que não se sabe com antecedência exatamente quando esses períodos iniciam 

e terminam, podendo haver atraso ou adiantamento com relação ao verificado em anos anteriores, 

fato que justifica o uso de pesos dinâmicos e não conjuntos de pesos estáticos por período. 

Essa mudança no comportamento dos modelos, e consequentemente na acurácia e 

eficiência de suas previsões, afeta a composição da BMA da forma apresentada nas Figuras 12, 13 

e 14. Elas exibem os boxplots calculados com os pesos atribuídos a cada uma das cadeias chuva-

vazão e postos do SIN. A Figura 12 a. apresenta os pesos sem informação temporal de quando 

foram calculados, ou seja, pesos calculados em tempos distintos foram agrupados por modelo para 

uma avaliação mais geral dos resultados para postos com SMAP/ONS. Neste caso, observa-se que 

as cadeias que utilizam o modelo chuva-vazão MGB estão associados a pesos cujas médias ficam 

entre 0,03 e 0,08. Além disso, os limites superiores deles também são relativamente baixos, 

inferiores a 0,35, com ocorrência de alguns outliers ultrapassando 0,5. A semelhança entre os pesos 

aplicados ao GFS-MGB, ETA-MGB, GEFS-MGB, inf(GEFS-MGB), median(GEFS-MGB) e 

Figura 12 - Boxplot dos pesos calculados para os reservatórios e hidrelétricas do SIN por cadeia 
chuva-vazão. A média dos pesos por boxplot é sinalizada por um marcador negro junto ao seu 
valor numérico. 



 
CAPÍTULO 2  |  PONDERAÇÃO BAYESIANA DE MODELOS HIDROLÓGICOS  59 

______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

sup(GEFS-MGB) indica que se não considerarmos a questão temporal, as cadeias chuva-vazão 

baseadas no MGB tendem a ser ponderadas com pesos de intensidade semelhante. Em 

contrapartida, quando se observa os boxplots associados à ANN e ao SMAP/ONS, observa-se que 

a participação dessas cadeias chuva-vazão é mais intensa na composição da BMA. A ANN 

apresenta uma média de pesos de 0,23, com um limite superior chegando a 1, enquanto o boxplot 

dos pesos do SMAP/ONS apresenta uma média de 0,45, com um limite superior também igual a 

1. Em suma, a Figura 12 a. indica que a BMA sofre grande influência dos modelos SMAP/ONS e 

ANN, enquanto as outras cadeias apresentam uma participação que é limitada por pesos menores. 

No caso da Figura 12 b., as cadeias dependentes do MGB apresentam pesos médios maiores do 

que os verificados na Figura 12 a., com médias variando entre 0,08 e 0,13. Ainda assim, a ANN 

se destaca por ser o modelo mais importante para a composição da BMA, com média de pesos de 

0,38. Dessa forma, pode-se concluir que para o caso dos postos fluviométricos localizados 

predominantemente no Centro-Oeste, Sudeste e Sul do Brasil, as cadeias SMAP/ONS e ANN são 

as mais importantes, enquanto no caso dos postos do Norte e Nordeste, a cadeia ANN se destaca 

dentre as demais. 

Quando o tempo é levado em consideração, os pesos aplicados tendem a refletir o 

comportamento recente das cadeias chuva-vazão. Nas Figuras 13 e 14, são apresentados os 

boxplots formados pelos pesos computados ao longo do período de backtest, considerando um 

Figura 13 - Boxplots dos pesos calculados para os reservatórios e hidrelétricas do SIN (com 
vazões simuladas pelo SMAP/ONS) ao longo do tempo. Em cada imagem é apresentada a 
evolução temporal dos boxplots de pesos computados para todos os postos fluviométricos e cada 
cadeia chuva-vazão. A média dos pesos por boxplot é sinalizada por um ponto negro. 
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intervalo de 7 dias entre boxplots sequenciais. Conforme mostra a Figura 13, associada aos 

reservatórios e hidrelétricas com vazões afluentes contempladas no SMAP/ONS, cadeias baseadas 

no modelo MGB sempre apresentam uma média baixa, com valores inferiores a 0,25. A exemplo 

disso, pode-se observar o caso do GEFS-MGB, cujas médias se aproximam de zero em vários dias. 

No caso das cadeias ANN e SMAP/ONS, nota-se um padrão diferente daquele observado para as 

demais cadeias. As médias dos pesos assumem valores mais elevados, próximos de 0,5 para o caso 

da ANN, com alguns trechos em que há queda para valores torno de 0,25 e 0,00. O SMAP/ONS, 

por sua vez, destaca-se dentre os demais modelos por apresentar médias que se mantêm próxima 

a 0,5 na maior parte do tempo, podendo chegar a 0,75 em alguns dias. Além disso, é notável a 

complementariedade entre os pesos dos modelos ANN e SMAP/ONS. Ao longo do eixo temporal, 

observa-se que a redução (aumento) dos pesos associados a ANN é simultânea ao aumento 

(redução) dos pesos aplicados ao SMAP/ONS. No caso dos reservatórios e hidrelétricas cujas 

vazões afluentes não são contempladas pelo SMAP/ONS, Figura 14, os pesos aplicados às cadeias 

dependentes do MGB apresentam um padrão similar que pode ser observado para os casos do 

ETA-MGB e GEFS-MGB. As médias dos pesos são maiores e a frequência que elas vão a zero é 

reduzida. Enquanto isso, a ANN se destaca por apresentar ao longo de quase todo o eixo temporal 

pesos elevados e, em alguns casos, próximos de 0,75. Além disso, é interessante salientar que nesse 

caso não é observada forte complementariedade entre a ANN e um outro modelo específico, como 

ocorre no caso da Figura 13.  

Figura 14 - Boxplots dos pesos calculados para os reservatórios e hidrelétricas do SIN (com 
vazões não simuladas pelo SMAP/ONS) ao longo do tempo. Em cada imagem é apresentada a 
evolução temporal dos boxplots de pesos computados para todos os postos fluviométricos e 
cada cadeia chuva-vazão. A média dos pesos por boxplot é sinalizada por um marcador negro. 
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O framework proposto nesse estudo foi desenhado de forma a lidar com a variação 

comportamental dos modelos. Ao logo do ano, é esperado que o comportamento das cadeias 

chuva-vazão se altere no período seco, chuvoso e de transição, já que é naturalmente mais difícil 

realizar previsões de vazão quando o regime de precipitações se torna mais intenso. Essa questão 

é contornada de forma diferente ao proposto em outros estudos que adotam pesos estáticos para 

cada período ou trimestre. A abordagem adotada aqui utiliza os dados recentes do histórico de 

vazões observada e previsões dos membros do ensemble para a computação de pesos dinâmicos, 

que podem ser atualizados até diariamente caso seja necessário. Dessa forma, informações novas 

dos modelos são incluídas sistematicamente. 

 

2.5. CONCLUSÃO 

Modelos matemáticos são simplificações de uma realidade que se tenta descrever. 

“Essencialmente, todos os modelos estão errados, mas alguns são úteis” [96] e facilitam a 

compreensão, explicação ou previsão de um processo. Inevitavelmente, eles estão sujeitos a 

incertezas com origens diversas (i.e., inputs, condições de inicialização, estrutura e parâmetros) 

que impactam na qualidade dos resultados. Uma forma de explorar a capacidade preditiva de um 

conjunto de modelos competidores, é por meio da formação de um MME. Neste capítulo, é 

abordada a aplicação de inferência bayesiana para a composição de uma previsão de vazão por 

conjunto, em que as previsões de diversas cadeias chuva-vazão são combinadas utilizando pesos 

calculados por meio das suas distribuições a posteriori. Dessa forma, modelos com performance 

superior são premiados com pesos elevados, enquanto modelos com performance fraca têm sua 

participação limitada por ponderadores menores. 

A metodologia proposta é voltada para a solução de um problema real, enfrentado 

diariamente por agentes que atuam no mercado de energia brasileiro e que tomam decisões com 

base na expectativa de vazões para semana seguinte. Em função de ser uma metodologia focada 

na aplicação prática, foram levadas em consideração as limitações observadas fora do universo 

acadêmico, como a) a limitação de dados históricos gerados em tempo real pelas cadeias chuva-

vazão e b) a necessidade de utilizar previsões de precipitação como inputs (o framework foi 

desenhado para ser uma ferramenta operacional capaz de realizar execuções em tempo real, dessa 

forma é necessário utilizar previsões de precipitação para o cálculo das vazões futuras via chuva-

vazão). No caso de a), essa limitação de dados em conjunto com a necessidade de captar o 

desempenho recente das cadeias levou à adoção de um esquema dinâmico e semanal (que pode ser 
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convertido para diário, caso seja necessário) de cálculo dos pesos, o que elimina a necessidade de 

um histórico muito longo de dados para a operacionalização do framework. Já no caso de b), é 

evidente que no momento da execução em tempo real de uma cadeia chuva-vazão os dados de 

precipitação observada do dia seguinte, ou de N dias à frente, ainda não existem, tornando, 

portanto, necessária a utilização de dados provenientes de modelos numéricos de previsão de 

tempo, como o GEFS, GFS, ETA40 e ENS. Ainda com relação a b), é importante ressaltar que a 

adoção de previsões de precipitação introduz erros que impactam a previsão final de vazão. 

Contudo, ao incorporar o histórico atualizado de previsões das cadeias chuva-vazão no cálculo dos 

pesos, essa informação é automaticamente integrada ao processo de combinação dos modelos. 

Os resultados da aplicação do framework proposto mostram que a performance da BMA, 

em termos DM, é em média superior à performance dos membros do ensemble em diversos 

momentos. Entretanto, quando a antecedência das previsões aumenta, o desempenho do ensemble 

é afetado e a qualidade das previsões diminui. As cadeias chuva-vazão baseadas no modelo MGB 

geralmente apresentam uma performance inferior àquela observada para as cadeias ANN e 

SMAP/ONS, independentemente da origem dos dados de previsão de precipitação, com exceção 

da inf(GEFS-MGB). Dessa forma, os pesos calculados e aplicados as suas previsões indicam que 

a influência do MGB é bastante limitada na composição da BMA, enquanto os membros ANN e 

SMAP/ONS são mais valorizados.  Apesar dos pesos atribuídos aos membros de menor 

desempenho serem relativamente pequenos no esquema clássico de aplicação de BMA (diferente 

do proposto neste estudo), observa-se que quando o número de membros desse tipo cresce, a 

influência conjunta deles tende a afetar fortemente a previsão por conjunto. No framework 

proposto, optou-se por aplicar o princípio de Occam’s Razor para a seleção dos membros que 

efetivamente participam da composição da BMA. Essa estratégia evita que modelos com 

desempenho significativamente inferior entrem no ensemble final, prevenindo a degradação da 

previsão por conjunto. 

Além disso, é importante destacar que a abordagem proposta é mais robusta do que a 

simples utilização de uma única cadeia chuva-vazão, visto que se leva em consideração a incerteza 

associada a cada membro do ensemble na formação da BMA. Nenhuma das cadeias de entrada 

apresenta o melhor desempenho para todos os 139 postos fluviométricos considerados. Em geral, 

uma cadeia com bom desempenho para os postos de uma bacia hidrográfica pode apresentar 

desempenho médio ou inferior para os postos de outra bacia hidrográfica. Nesta situação, a 

aplicação do framework proposto se mostra relevante por valorizar as previsões das melhores 

cadeias chuva-vazão em um processo aplicado posto-a-posto.
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CAPÍTULO 3  
APLICAÇÃO DE TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING 

E ÍNDICES CLIMÁTICOS PARA O APRIMORAMENTO 

DA PREVISÃO SAZONAL DE PRECIPITAÇÃO NO 

BRASIL 

 

3.1. RESUMO 

A previsão climática sazonal de precipitação é essencial para o gerenciamento dos 

recursos hídricos e para o planejamento das atividades agrícola e de geração de energia 

hidrelétrica. Esse capítulo propõe o desenvolvimento de modelos híbridos preditivos de 

precipitação no Brasil utilizando Multivariable Linear Regression (MLR) e Support Vector 

Machine (SVM). Para a construção dos modelos, são utilizados como preditores os índices 

climáticos que descrevem diferentes padrões de teleconexão que afetam a precipitação do Brasil, 

a Gauge-Based Analysis of Global Daily Precipitation do Climate Prediction Center (CPC) e as 

previsões de precipitação do Seasonal Forecast System 5 (SEAS5). Os modelos preditivos 

baseados em MLR e SVM são validados através de simulações feitas para o período que inicia em 

janeiro de 2017 e termina em dezembro de 2020, utilizando a precipitação registrada pelo CPC 

como ground truth. Os resultados demonstram que em relação ao modelo SEAS5, os modelos 

MLR e SVM são capazes de aumentar a acurácia e reduzir o viés das previsões de precipitação 

nas regiões Sudeste, Centro-Oeste e Norte do Brasil no trimestre DJF, enquanto nas regiões 

Nordeste e Sul possuem performance similar. Ademais, o modelo SVM foi o que apresentou 

melhor desempenho, demonstrando que as previsões de precipitação no Brasil podem ser 

aprimoradas. 

 

3.2. CONTEXTUALIZAÇÃO 

O tempo e o clima são fatores naturais que influenciam diretamente as atividades 

humanas, tais como agricultura, infraestrutura urbana, transporte fluvial, saúde, energia, entre 
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outros [97], [98], [99], [100], [101]. Especificamente para o caso do Brasil, cuja matriz elétrica é 

predominantemente hidráulica, a geração de energia elétrica é fortemente dependente das 

afluências, que são susceptíveis à variabilidade da precipitação [102], [103], [104]. A previsão de 

precipitação nos diversos horizontes temporais também é relevante para o gerenciamento do uso 

dos recursos hídricos disponíveis [105], [106], planejamento agrícola [107], [108] e predição de 

cheias e secas [109]. Enquanto na previsão de tempo o interesse é prever com maior acurácia 

possível o local de ocorrência e momento de atuação dos sistemas atmosféricos (e.g., a influência 

de uma frente fria), na previsão climática, o foco é apenas que o sistema seja simulado a fim de 

contribuir na média das variáveis atmosféricas [110]. Dessa forma, na previsão de clima o interesse 

é prognosticar se uma dada estação do ano será mais chuvosa ou seca, mais quente ou fria do que 

o valor médio das variáveis atmosféricas de um determinado local. Esta previsão é de vital 

importância atualmente visto que os padrões históricos não estão se repetindo em função do 

aquecimento global [111]. 

Os desvios em relação ao padrão médio sazonal, que define o clima de uma região, é 

consequência de alterações no estado básico da atmosférica que afetam a intensidade e/ou 

frequência de sistemas atmosféricos. Para compreensão dessas alterações, imagine as anomalias 

na temperatura da superfície do mar (TSM) causando perturbações na atmosfera. O escoamento 

básico ao ser perturbado, para voltar ao estado original, dispersa ondas que se propagam e afetam 

a localização, intensidade e/ou frequência dos sistemas atmosféricos atuantes numa dada região 

que, por consequência, levam a alterações nos valores médios esperados de variáveis como 

precipitação e temperatura. O link existente entre eventos que ocorrem num dado local do globo e 

que afetam o clima de regiões remotas é denominado de padrão de teleconexão [112], [113]. 

Portanto, para a previsão climática, o monitoramento das anomalias de TSM é essencial, pois elas 

dirigem a variabilidade climática na escala sazonal [114]. No caso do Brasil, vários estudos [115] 

como, recentemente, em Reboita et al. [113] mostram que a TSM exerce um bom controle 

climático na região Norte, litoral norte do Nordeste e região Sul do país, enquanto as outras áreas 

apresentam uma resposta mais fraca a essa forçante.  

As previsões climáticas sazonais podem ser obtidas, em geral, por três maneiras [115]: 

(a) o meteorologista analisa as condições oceânicas e de superfície registradas no mês corrente e,  

em função da lenta variabilidade dessas forçantes, extrapola a informação para o futuro tendo em 

vista o que os padrões observados podem causar na atmosfera bem como no clima; (b) através de 

modelos numéricos dinâmicos, que são compostos por equações que descrevem os processos 

físicos da natureza, sendo amplamente utilizados para a previsão da evolução de sistemas 
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dinâmicos complexos ao longo do tempo; e (c) através de modelos baseados em dados, que são 

projetados utilizando variáveis explicativas e algoritmos de aprendizado de máquina para prever, 

por exemplo, precipitação ou temperatura do ar na superfície (nesses modelos, em geral, é utilizada 

a TSM como preditor) [116], [117], [118], [119], [120], [121]. As vantagens dos modelos 

numéricos em relação aos estatísticos é que eles não necessitam de uma extensa base de dados 

observados para gerar a previsão, produzem uma representação realista dos processos físicos da 

natureza e não possuem característica estacionária. Por outro lado, os modelos numéricos são 

muito complexos, caros computacionalmente e necessitam de dados observados precisos para 

inicialização da previsão [115].  

 

3.2.1. ESTUDOS RELACIONADOS 

O advento das técnicas de Machine Learning desempenhou um papel substancial na 

evolução da previsão climática ao longo dos últimos anos. Tais algoritmos são capazes de 

manipular grandes quantidades de dados e reconhecer padrões complexos e não lineares que vão 

além da compreensão humana. Eles têm a capacidade de aprender com os dados e melhorar suas 

previsões ao longo do tempo sem o uso de programação explícita. Na literatura especializada sobre 

modelos baseados em dados, muitos estudos exploraram a aplicação de técnicas de Machine 

Learning na previsão de precipitação para meses à frente. Por exemplo, Quan et al. (2006) [122] 

analisaram o desempenho preditivo e identificaram as fontes da habilidade de previsão de quatro 

Atmospheric General Circulation Models (AGCMs) juntamente com uma coleção de regressões 

lineares (que usam dados de TSM de 1950 a 1999). Os resultados indicam que a capacidade dos 

AGCMs de prever a precipitação nos EUA e a temperatura do ar na superfície depende largamente 

do sinal atmosférico linear do El Niño-Southern Oscillation (ENSO), um desempenho que é 

comparável ao dos modelos regressivos. Apesar deste resultado, os autores acreditam que ainda 

precisamos de modelos dinâmicos para realizar previsões sazonais aprimoradas, dado que os 

métodos estatísticos, mesmo aqueles treinados com 50 anos de dados, podem experimentar 

flutuações notáveis de desempenho ao longo das décadas. Posteriormente, seguindo uma linha de 

pesquisa semelhante, Diro et al. (2008) [118] projetaram modelos estatísticos para a previsão da 

precipitação sazonal em oito zonas da Etiópia. Os autores utilizaram dados tropicais e 

extratropicais de TSM ao redor do mundo como preditores e implementaram técnicas como 

Multiple Linear Regression e Linear Discriminant Analysis. Os modelos estatísticos exibiram 
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maior precisão durante anos de precipitação extrema, ilustrando sua eficácia na previsão de níveis 

de chuva anormalmente altos e baixos. 

Ainda em 2006, Coelho et al. [123] introduziram uma abordagem nova para o 

aprimoramento das previsões sazonais de chuva na América do Sul por meio de um sistema 

integrado de previsão. Esse sistema combina duas estratégias distintas de previsão: um modelo 

empírico (Multiple Linear Regression) que usa anomalias de temperatura da superfície do mar dos 

oceanos Pacífico e Atlântico, e um Multi-Model Ensemble que incorpora modelos de 3 centros 

climáticos europeus (Centre National de Recherches Météorologiques - CNRM, European Centre 

for Medium-Range Weather Forecasts – ECMWF e o United Kingdom Met Office - UKMO) que 

simulam as condições oceânicas e atmosféricas.  Ao aplicar técnicas de estatística Bayesiana, as 

previsões foram aprimoradas, especialmente para o período do verão austral, resultando em 

estimativas mais confiáveis de chuva. Os resultados indicam que essa abordagem integrada 

melhora significativamente a precisão das previsões de chuva nos trópicos e em regiões específicas 

do sul do Brasil, Uruguai, Paraguai e norte da Argentina, especialmente durante eventos de El 

Niño ou La Niña, embora sua precisão diminua na ausência desses eventos. 

Em 2014, Badr et al. [124] exploraram o uso de Artificial Neural Networks para a previsão 

de anomalias de precipitação na região do Sahel, na África, usando anomalias de temperatura da 

superfície do mar e temperatura do ar na superfície como preditores. O estudo enfatiza a 

performance preditiva superior das redes neurais em comparação a outros modelos estatísticos, 

atribuindo sua eficácia à capacidade de encapsular as influências não lineares que as forçantes 

climáticas de larga escala exercem sobre a precipitação. Posteriormente, em 2016, Gerlitz et al. 

[125] propuseram um modelo baseado em dados usando o algoritmo Random Forest para a 

previsão de anomalias de precipitação na Ásia Central e no sul da Ásia. Um estudo de análise de 

correlação realizado para a seleção dos preditores revelou uma forte influência do ENSO na 

precipitação de ambas as regiões, sendo a região central também significativamente impactada 

pela Oscilação do Atlântico Norte e pelo padrão do Atlântico Leste. Nos testes, o modelo Random 

Forest previu de forma satisfatórias condições úmidas e secas moderadas na Ásia Central; no 

entanto, a previsão de períodos de seca severa provou ser um desafio ainda a ser superado. 

Xu et al. (2020) [126] compararam o desempenho de vários modelos dinâmicos e 

estatísticos na previsão de precipitação na China (incluindo Linear Regression, Long Short-Term 

Memory - LSTM Neural Network, SVM, e Random Forest, bem como os modelos climáticos que 

compõem o North American Multi-Model Ensemble - NMME). Os preditores considerados no 

processo de modelagem baseada em dados incluíam índices climáticos e dados de precipitação 



 
CAPÍTULO 3  |  APRIMORAMENTO DA PREVISÃO SAZONAL DE PRECIPITAÇÃO  67 

______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

histórica decompostos e não decompostos via Wavelets, junto com temperaturas médias, mínimas 

e máximas do ar na superfície. Os modelos com dados de entrada decompostos via Wavelets 

apresentaram desempenho superior aos demais modelos baseados em dados e ao NMME. Esse 

resultado sugere a presença de efeitos não lineares na precipitação que são revelados através da 

decomposição via Wavelets, o que, por sua vez, permite que os modelos baseados em dados tenham 

desempenho superior. Posteriormente, seguindo uma linha de pesquisa similar, Anochi, Almeida 

e Velho (2021) [127] criaram e avaliaram uma Self-Organized Multilayer Perceptron Neural 

Network para a previsão de precipitação na América do Sul, comparando seu desempenho com o 

Brazilian Global Atmospheric Model (BAM). A rede neural demonstrou desempenho superior ao 

BAM na maioria das regiões, reduzindo particularmente o erro de previsão de 8 mm para 2 mm 

na região central durante o inverno. No entanto, erros maiores foram observados durante o verão 

austral (estação chuvosa). Isso foi atribuído aos processos locais e à abundante energia dessa 

estação, que representam um desafio para as redes neurais devido à limitação de resolução espaço-

temporal dos dados usados no processo de treinamento. 

Gibson et al. (2021) [128] desenvolveram um estudo que aborda o aprimoramento das 

previsões sazonais de precipitação por meio de modelos baseados em Machine Learning treinados 

com as saídas de modelos climáticos. Focado no oeste dos Estados Unidos, uma região 

caracterizada por suas condições desafiadoras devido a baixos totais de precipitação e alta 

variabilidade, o estudo explora o potencial dos modelos baseados em dados para a interpretação 

das interações complexas entre várias fontes de previsibilidade sazonal, como o ENSO, as 

anomalias de aquecimento diabático tropical e a variabilidade de correntes de jato. Os resultados 

do estudo demonstram a habilidade de modelos baseados em Machine Learning, como Random 

Forest e Artificial Neural Networks, na realização de previsões de precipitação com precisão 

superior à dos métodos tradicionais. Além disso, o estudo revela preditores-chave e oferece 

insights sobre os processos físicos que impulsionam a precipitação sazonal. A pesquisa também 

enfatiza que modelos baseados em Machine Learning, especialmente quando acoplados a grandes 

ensembles de modelos climáticos, podem fornecer previsões mais precisas e interpretáveis, 

oferecendo ferramentas valiosas para o gerenciamento de riscos climáticos e meteorológicos. 

Em 2021, Wu et al. [129] apresentaram um novo modelo híbrido para a previsão de 

precipitação mensal no nordeste da China. Os autores enfatizaram que, devido à natureza não 

linear, estocástica e altamente complexa da precipitação, esse tipo de previsão continua sendo um 

grande desafio. Modelos baseados em Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e 

Artificial Neural Networks, comumente utilizados na previsão de precipitação, apresentam 
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limitações específicas. O modelo ARIMA é incapaz de emular a estrutura não linear da 

precipitação, enquanto as redes neurais operam sob a suposição de independência entre as 

variáveis de entrada e saída. Como solução, o autor propôs a combinação dos modelos 

mencionados empregando análise multirresolução baseada em Wavelets para a formação de um 

modelo híbrido mais robusto. Os resultados demonstraram que o modelo híbrido proposto superou 

os modelos originais na previsão de precipitação mensal, desempenho que pode ser atribuído à 

integração das virtudes de cada modelo, resultando em previsões mais robustas. 

Recentemente, em 2023, Pinheiro et al. [130] realizaram um estudo sobre a aplicação de 

um Ensemble of Artificial Neural Networks (EANN) para a previsão sazonal de precipitação no 

Ceará nos meses de fevereiro, março e abril. A pesquisa tinha como objetivo avaliar a habilidade 

preditiva do EANN e explorar a integração do EANN com modelos dinâmicos, formando a partir 

daí um Multi-Model Ensemble (MME) híbrido. Ao longo de quatro décadas de dados, o estudo 

comparou o desempenho do EANN com o de modelos estatísticos tradicionais e modelos 

dinâmicos que compõem o sistema de previsão sazonal do Ceará. Os resultados revelaram que o 

EANN superou os modelos concorrentes em termos de previsão determinística e probabilística de 

precipitação, exibindo menor erro quadrático médio e melhor Ranked Probability Score na maioria 

dos setores do Ceará. Além disso, o EANN demonstrou melhor performance na previsão de chuva 

nas categorias acima e abaixo do normal em comparação aos seus concorrentes. A integração do 

EANN com modelos dinâmicos, formando um MME híbrido, resultou em um aprimoramento no 

sentido de reduzir a confiança excessiva em previsões extremas. Além disso, o estudo destaca o 

potencial do EANN em aprimorar as previsões sazonais de chuva no Ceará e ressalta as vantagens 

da adoção de abordagens de modelagem híbrida para o refinamento da previsão de precipitação, 

especialmente diante dos desafios impostos pela variabilidade climática e pela complexidade do 

regime de precipitação da região. 

 

3.2.2. PROPÓSITO DA PESQUISA 

Especialmente para o Brasil, o aprimoramento das previsões sazonais de precipitação 

utilizando modelos baseados em dados é um tema de pesquisa importante que possui relevância 

nacional, dado o papel crítico dos recursos hídricos na geração de energia elétrica e nas atividades 

agrícolas. A maior parte da literatura é limitada a setores específicos ou não detalha as regiões 

geográficas brasileiras [131], [132], [133], [134], [135], apenas alguns estudos recentes 

consideraram o país como um todo [127], [136]. O estudo proposto aqui se encaixa precisamente 
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nessa linha de pesquisa. Ele tem como objetivo principal contribuir para o desenvolvimento de 

modelos preditivos capazes de melhorar a acurácia das previsões de até 7 meses à frente para todo 

o Brasil. Para isso, é proposto um novo framework baseado em Multivariable Linear Regression 

(MLR) e Support Vector Machine (SVM) que utiliza como preditores os índices climáticos 

relacionados a padrões de teleconexão climática, as anomalias mensais de precipitação do SEAS5 

e as anomalias de precipitação observada do Climate Prediction Center (CPC).  

Os métodos MLR e SVM foram inicialmente escolhidos para este estudo pela 

simplicidade de implementação, por não necessitarem de grandes conjuntos de dados (em 

comparação às redes neurais) e por apresentarem resultados tão bons, e até equivalentes em alguns 

casos, aos obtidos com técnicas avançadas na China [126]; o que não exclui a possibilidade de que 

outras técnicas, além das aplicadas aqui, sejam implementadas no futuro. Além disso, os modelos 

propostos nesse capítulo inovam ao explorar conjuntamente a capacidade preditiva do modelo 

dinâmico SEAS5 e os padrões de teleconexão através do uso de Machine Learning para a formação 

de um modelo híbrido específico para cada célula de uma grade sobre o Brasil, trimestre do ano 

(DJF, MAM, JJA e SON) e mês do horizonte temporal de previsão. Consequentemente, índices 

climáticos relacionados a padrões de teleconexão que afetam apenas setores específicos do país 

foram empregados nos modelos correspondentes a essas células de grade, o que implica em uma 

variação espacial do conjunto de preditores efetivamente utilizado pelos modelos.  

 

3.2.3. ESTRUTURA DO CAPÍTULO 

Esse estudo está organizado da seguinte forma: a Seção 3.2 discorre sobre a 

complexibilidade das previsões climáticas e os tipos de modelos utilizados; a Seção 3.3 descreve 

a área de estudo, os dados utilizados, os modelos testados e a forma como eles foram 

implementados; a Seção 3.4 apresenta, por região do Brasil, os resultados da avaliação do SEAS5 

e uma comparação entre sua performance com relação a dos modelos MLR e SVM; e, por fim, a 

Seção 3.5 expõe as conclusões obtidas e aponta direções para trabalhos futuros. 
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3.3. METODOLOGIA 

3.3.1. ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo compreende o Brasil, país localizado na América do Sul entre as latitudes 

34°S-6°N e longitudes 35°W-74°W e limitado pelo polígono com borda mais espessa na Figura 

15. Devido a sua grande extensão latitudinal, o Brasil apresenta diversos regimes de precipitação 

ao longo de seu território [137]. Segundo Quadro et al. [138], a Região Norte (N) é caracterizada 

por um clima equatorial com elevados níveis de precipitação e um curto período seco, com total 

pluviométrico anual entre 1500 e 2500 mm na maior parte da região e valores superiores a 2500 

mm no seu noroeste; o Nordeste (NE), por sua vez, contrasta com o Norte ao apresentar um clima 

semiárido no seu interior, em que a estação chuvosa é de curta duração com baixos níveis 

pluviométricos, entre 200 e 800 mm, enquanto um clima mais chuvoso é verificado ao noroeste e 

ao longo da costa leste; as Regiões Centro-Oeste (CO) e Sudeste (SE) apresentam as estações seca 

Figura 15 - Precipitação média anual nas regiões do Brasil obtida a partir dos dados do Gauge-
Based Analysis of Global Daily Precipitation [139] no período de jan-1993 a dez-2016. O 
Brasil está limitado por um polígono com borda mais espessa na cor preta e os acrônimos N, 
CO, NE, SE e S indicam, respectivamente, região Norte, Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e 
Sul. 
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e chuvosa bem definidas ao longo do inverno e verão austral, sofrendo influência de sistemas 

atmosféricos tropicais e de latitude média que resultam em médias anuais de precipitação entre 

1200 e 1500 mm, com uma redução desse intervalo ao norte do SE (500 a 1200 mm) e aumento 

no norte do CO (1500 a 2000 mm); enquanto a região Sul (S) sofre influência de sistemas frontais 

ao longo do ano, sendo esses os principais causadores de chuva nessa região de latitudes mais 

altas, que possui uma média anual de precipitação entre 1500 e 2000 mm. 

 

3.3.2. DADOS 

3.3.2.1. Análise de Precipitação do CPC 

O Gauge-Based Analysis of Global Daily Precipitation [139] é um produto do CPC 

gerado pela combinação de dados diários, acumulados entre 12:00 e 12:00 UTC do dia seguinte, 

de cerca de 30.000 estações meteorológicas utilizando técnicas de interpolação  [139], [140]. A 

análise de precipitação é construída considerando uma resolução horizontal de 0,125° para toda a 

área continental global, mas disponibilizada publicamente em uma resolução espacial horizontal 

de 0,5° em [141]. De acordo com os estudos de Silva et al. [142], Carvalho et al. [143], Almeida 

et al. [144] e Torres et al. [64], o CPC tem apresentado resultados consistentes e satisfatórios na 

representação espacial da precipitação histórica medida in situ, podendo ser utilizado no 

monitoramento e avaliação de sistemas sinóticos ou características climáticas em diferentes escalas 

temporais como, por exemplo, o sistema de monções, bem como na validação de previsões. Neste 

estudo, os dados de precipitação do CPC de jan-1992 a dez-2020 foram utilizados para o cálculo 

das séries temporais de precipitação acumulada mensal para todo o Brasil. 

 

3.3.2.2. Precipitação do SEAS5 

 O SEAS5 [145], [146] é um sistema de modelagem global acoplado que prognostica a 

evolução do oceano e atmosfera em escala sazonal. Ele foi desenvolvido pelo ECMWF e substituiu 

o modelo climático System 4 (S4) em 5 de novembro de 2017 [147].  A cada execução do SEAS5, 

que ocorre no primeiro dia de cada mês, são geradas previsões sazonais de precipitação com 

resolução espacial horizontal de 37 km. Esses dados são disponibilizados gratuitamente com 1° de 

resolução espacial horizontal e horizonte temporal de 215 dias, o equivale a cerca de 7 meses. 

Desde sua operacionalização, o SEAS5 gera mensalmente um ensemble com um total de 51 

membros (i.e., resultados das simulações de forecast), dos quais um deles é o membro de controle 
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enquanto os demais são gerados considerando uma combinação de perturbações nas condições 

iniciais da atmosfera e da temperatura da superfície do mar no modelo numérico. Além disso, o 

SEAS5 dispõe de um ensemble de 25 membros para calibração que foi gerado via reforecast 

(hindcast) para o período de jan-1993 a dez-2016. Com o intuito de reduzir o volume de dados a 

serem processados, optou-se por trabalhar com a média simples das previsões feitas pelos 

membros do modelo. Ademais, os dados do período de hindcast (jan-1993 a dez-2016) e forecast 

(jan-2017 a dez-2020), disponíveis no sítio eletrônico [148], foram utilizados no cálculo das 

previsões de precipitação mensal acumulada do SEAS5.  

 

3.3.2.3. Índices Climáticos 

Sabendo-se que a variabilidade do clima é decorrente, em sua maior parte, da influência 

das anomalias de TSM, tem-se a necessidade de se estudar os padrões de interação oceano-

atmosfera que ocorrem num dado local e afetam o clima de regiões remotas [112], [113], [149]. 

Dentre os padrões de teleconexão existentes, alguns dos quais exercem impacto no Brasil são: El 

Niño-Oscilação Sul, Dipolo do Atlântico Tropical, Dipolo do Oceano Índico, Dipolo do Atlântico 

Subtropical, Padrão Pacífico-América do Sul, Anomalias de TSM na costa sul do Brasil e Uruguai 

e Variabilidade do Anticiclone do Atlântico Sul [113], [150]. Esses padrões são monitorados 

através de índices que são disponibilizados periodicamente por centros meteorológicos via 

internet. Esses centros também fornecem explicações detalhadas sobre como os índices são 

calculados. Na Tabela 3, são apresentados os índices utilizados no presente estudo e as suas fontes. 

Em todos os casos, foram obtidos dados relativos ao período que vai de jun-1992 a dez-2020, 

conforme será relatado na seção que trata dos modelos estatísticos. 

 

Tabela 3 - Índices climáticos de teleconexão e suas fontes de dados. 
Índices Detalhes Link 

Niño 1+2, 3, 
3.4 e 4 

Cada índice é definido como a anomalia da TSM média 
[151], [152] em regiões específicas do Oceano Pacífico 
Tropical, baseadas no produto ERSST v5 [153]. Niño 
1+2: região (0°-10°S, 90°W-80°W), Niño 3: região 
(5°N-5°S,150°W-90°W), Niño 3.4: região (5°N-
5°S,170°W-120°W) e Niño 4: região (5°N-5°S,160°E-
150°W). 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/nina1.anom.data 
https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/nina3.anom.data 
https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/nina34.anom.data 
https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/nina4.anom.data 

Oceanic Niño 
Index (ONI) 

O ONI [154] é baseado na média móvel de três meses 
consecutivos da anomalia de TSM média na região do 
Niño 3.4 calculada com dados do ERSST v5 [153]. 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/oni.data 

https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
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Southern 
Oscillation 
Index (SOI) 

O SOI [155] é um índice mensal definido como a 
diferença entre as anomalias padronizadas de pressão ao 
nível do mar no Tahiti e Darwin. Mais informações 
sobre o equacionamento podem ser obtidas em [156]. 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/soi.data 

Multivariate 
ENSO Index 

(MEI) 

O MEI [157], [158] é a primeira componente calculada 
através da técnica de análise de componentes principais 
aplicada às anomalias de pressão ao nível do mar, TSM, 
ventos zonais superficiais, ventos meridionais 
superficiais e radiação de onda longa na região (30°S-
30°N, 100°E-70°W) do Oceano Pacífico [159]. 

https://psl.noaa.gov/enso/ 
mei/data/meiv2.data 

Bivariate 
ENSO Time 

Series (BEST) 

O índice BEST [160] é calculado pela combinação das 
séries temporais padronizadas de anomalias de TSM 
ocorridas na região Niño 3.4 com o SOI. 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/censo.data 

Trans-Niño 
Index (TNI) 

O TNI [152] é calculado pela diferença entre as 
anomalias normalizadas da TSM média nas regiões do 
Niño 1+2 e Niño 4. 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/tni.data 

Tropical 
Northern 
Atlantic 
(TNA) 

O índice TNA [161] é definido como a anomalia da 
TSM média na região (5,5°N-23,5°N, 15°W-57,5°W), 
sendo baseado nos dados do produto HadISST e NOAA 
OI 1x1. 

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/tna.data 

Tropical 
Southern 
Atlantic 
(TSA) 

O índice TSA [161] é definido como a anomalia da 
TSM média na região (0°-20°S, 10°E-30°W), sendo 
baseado nos dados do produto HadISST e NOAA OI 
1x1.  

https://psl.noaa.gov/data/ 
correlation/tsa.data 

Dipole Mode 
Index (DMI) 

O DMI [162], [163] é calculado pela diferença entre as 
anomalias de TSM média nas regiões oeste (50°E-70°E, 
10°S-10°N) e sudeste (90°E-110°E, 10°S-0°) do 
Oceano Índico Equatorial com os dados do produto 
HadISST. 

https://psl.noaa.gov/gcos_wgsp/ 
Timeseries/Data/dmi.had.long.data 

South Atlantic 
Ocean Dipole 

Index 
(SAODI) 

O SAODI [164] é definido como a diferença 
normalizada entre as anomalias de TSM média nos 
setores nordeste (15°S-0°, 10°E-20°W) e sudoeste 
(25ºS-40°S, 10°W-40°W) do Oceano Atlântico Sul 
calculada com os dados do produto ERSST v5 [153]. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=saodi 

South Atlantic 
Subtropical 

Dipole Index 
(SASDI) 

O SASDI [165] é definido como a diferença 
normalizada entre as anomalias de TSM média nos 
setores nordeste (15°S-25°S°, 0°-20°W) e sudoeste 
(30ºS-40°S, 10°W-30°W) do Oceano Atlântico Sul 
calculado com os dados do produto ERSST v5 [153]. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=sasdi 

Pacific South 
American 1 

(PSA1) 

O índice PSA 1 [166], [167], [168] é a segunda 
componente calculada através da aplicação da técnica 
de análise de componentes principais às anomalias 
sazonais de altura geopotencial em 700 hPa. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=psa1 

Pacific South 
American 2 

(PSA2) 

O índice PSA 2 [166], [167], [168] é a terceira 
componente calculada através da aplicação da técnica 
de análise de componentes principais às anomalias 
sazonais de altura geopotencial em 700 hPa. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=psa2 

Índice de 
TSM na RG2 
(ITSRMG2) 

O ITSRMG2 [113], [169], [170] é definido como a 
anomalia da TSM média na região (40ºS-30ºS e 57º-
47ºW) entre o sul do Brasil e o Uruguai com os dados 
do produto ERSST v5 [153]. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=itsmrg2 

Índice do 
Anticiclone 

Subtropical do 
Atlântico Sul 

(IASAS) 

O IASAS [171] é obtido calculando-se a diferença entre 
as anomalias mensais de pressão atmosférica ao nível 
médio do mar entre as regiões Sudeste (25ºS-15ºS, 
50ºW-40ºW) e Sul (37.5ºS-27.5ºS, 60ºW-50ºW) do 
Brasil com os dados do produto ERA 5 reanalysis. 

https://meteorologia.unifei.edu.br/ 
teleconexoes/indice?id=iasas 

 

https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/enso/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/data/
https://psl.noaa.gov/gcos_wgsp/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
https://meteorologia.unifei.edu.br/
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3.3.3. MODELOS ESTATÍSTICOS 

3.3.3.1. Formatação dos Inputs 

Os modelos implementados nesse estudo utilizam como inputs as séries temporais das 

três bases de dados descritas na Seção 3.3.2. A forma como os dados são utilizados para 

alimentação dos modelos varia de acordo com o tipo de dado utilizado, conforme descrito a seguir.  

O primeiro conjunto de dados de entrada dos modelos MLR e SVM é constituído pelos 

índices associados aos padrões de teleconexão. No momento da previsão, as informações 

associadas aos meses que estão sendo previstos não estão disponíveis, logo é necessário utilizar 

dados do passado. Para isso, os índices calculados para meses anteriores, que já fazem parte da 

série histórica de dados, são utilizados como inputs. Neste estudo, foram considerados os valores 

dos últimos 7 meses da série temporal de cada índice, conforme mostra a Figura 16 a., onde as 

previsões feitas em jan-2016 para os meses de jan-2016 a jul-2016 utilizam dados dos 7 meses 

passados, isto é, meses de jun-2015 a dez-2015. 

Quanto ao segundo conjunto de dados de preditores, a Figura 16 b. ilustra a aplicação dos 

resultados das execuções do sistema dinâmico do ECMWF. A série temporal das diferenças entre 

as previsões do SEAS5 e a normal climatológica de precipitação fornece informações sobre a 

quantidade de chuva — seja um aumento ou uma diminuição — que o modelo climático prevê 

para os próximos sete meses, usando como referência a média de precipitação dos últimos anos. 

No exemplo da Figura 16 b., as previsões feitas em jan-2016 para os meses de jan-2016 a jul-2016 

utilizam os resultados das execuções do SEAS5 também inicializadas em jan-2016 como inputs.  

As séries históricas de anomalia de precipitação do CPC formam o terceiro e último 

conjunto de dados de entrada dos modelos estatísticos. Assim como ocorre para o caso dos índices 

de teleconexão, os dados de precipitação para o mês que está sendo previsto não estão disponíveis 

quando é feita a previsão. Dessa forma, é necessário utilizar dados associados a meses passados 

que estejam presentes na série temporal do CPC. Portanto, são considerados como inputs os 

valores dos últimos 12 meses, conforme mostra o exemplo da Figura 16 c., onde as previsões feitas 

para os próximos sete meses, jan-2016 a jul-2016, utilizam dados dos meses de jan-2015 a dez-

2015. Observe que, à medida que o mês do horizonte de previsão se distancia do momento em que 

é feita a previsão, menos informações de curto prazo estão disponíveis para alimentar os modelos 

baseados em dados. 
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Em suma, os dados são processados da seguinte maneira para a composição dos três 

conjuntos de preditores: 

 Séries temporais de índices climáticos defasadas de 1 a 7 meses: 18 índices x 1-7 

meses de defasagem = 126 preditores; 

 Anomalias de precipitação do SEAS5 para 1 a 7 meses à frente: 7 preditores; 

 Anomalias de precipitação CPC defasadas de 1 a 12 meses: 12 preditores. 

 

Prev isão feita 
em jan-2016

01-2016 02-2016 06-2016 07-2016

12-2015
11-2015
10-2015
09-2015
08-2015
07-2015
06-2015

12-2015
11-2015
10-2015
09-2015
08-2015
07-2015

12-2015
11-2015

12-2015

Input do 
modelo 

estatístico: 
dados da série 

temporal do 
índice de 

teleconex ão

Horizonte Temporal  de Previsão

Prev isão feita 
em jan-2016

01-2016 02-2016 06-2016 07-2016

Input do 
modelo 

estatístico: 
prev isões de 
anomalia de 

precipitação do 
SEAS5

Horizonte Temporal  de Previsão

01-2016 02-2016 06-2016 07-2016

a. b.

Prev isão feita 
em 01-2016

01-2016 02-2016 03-2016 04-2016 05-2016 06-2016 07-2016

12-2015

07-2015
06-2015

12-2015

07-2015

12-2015 12-2015 12-2015 12-2015 12-2015

Input do 
modelo 

estatístico: 
dados da série 

temporal de 
anomalia de 

precipitação do 
CPC

Horizonte Temporal  de Previsão

05-2015
04-2015
03-2015
02-2015
01-2015

06-2015
05-2015
04-2015
03-2015
02-2015

07-2015
06-2015
05-2015
04-2015
03-2015

07-2015
06-2015
05-2015
04-2015

07-2015
06-2015
05-2015

07-2015
06-2015

07-2015
⁞ ⁞⁞⁞⁞⁞⁞

c.

Figura 16 - Inputs dos modelos MLR e SVM. (a.) exemplifica como os dados da série temporal 
de um índice climático são utilizados para previsão sazonal de anomalia de precipitação (e.g., a 
previsão realizada em jan-2016 para o período de jan-2016 a jul-2016 utiliza os últimos 7 meses 
da série temporal do índice). (b.) detalha a aplicação das anomalias de precipitação do SEAS5 
(e.g., a previsão realizada em jan-2016 para o período jan-2016 a jul-2016 utiliza os dados das 
execuções do SEAS5 que foram inicializadas em jan-2016). (c.) indica como as anomalias de 
precipitação do CPC são empregadas (e.g., a previsão realizada em jan-2016 para o período jan-
2016 a jul-2016 usa dados históricos dos últimos 12 meses).  
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3.3.3.2. Regressão Linear Multivariada 

A Regressão Linear Múltipla [172], ou Multivariable Linear Regression (MLR), é um 

modelo estatístico clássico orientado por dados que descreve uma variável dependente 𝑦𝑦 em função 

de um conjunto de variáveis independentes 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2,⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛, também conhecidas como preditores. Na 

literatura especializada, esse tipo de regressão tem aplicações em problemas de previsão de 

precipitação sazonal [126], secas hidrológicas [173], vazões em rios [174], [175] e geração de 

energia eólica [176]. A variável dependente 𝑦𝑦 se vincula às variáveis independentes 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2,⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛 

por meio da relação temporal linear representada na Equação (14), onde 𝛽𝛽0 é o coeficiente linear, 

𝛽𝛽1,𝛽𝛽2,⋯ ,𝛽𝛽𝑛𝑛 são os coeficientes angulares aplicados aos preditores e 𝜀𝜀 é o resíduo do modelo. 

Nesse modelo regressivo, os coeficientes angulares ponderam os preditores e influenciam na 

participação de cada variável independentes na composição de 𝑦𝑦(𝑡𝑡). Eles são termos constantes 

calculados por meio do método dos mínimos quadrados [177] que, basicamente, identifica os 

coeficientes que minimizam a soma dos quadrados dos resíduos do modelo.  

 

 𝑦𝑦(𝑡𝑡) = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1(𝑡𝑡) + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2(𝑡𝑡) + ⋯+ 𝛽𝛽𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛(𝑡𝑡) + 𝜀𝜀(𝑡𝑡)  (14) 

 

3.3.3.2.1. Seleção de Variáveis de Entrada 

Para a criação das MLRs previsoras de anomalia de precipitação, a seleção das variáveis 

preditoras foi otimizada por célula de grade utilizando o método Stepwise em que os preditores 

significativos para o modelo são escolhidos via Teste de Hipótese de Fisher [178] (F-test). Nesse 

método, as variáveis independentes passam por uma análise rigorosa; elas são adicionadas 

sequencialmente (em iterações forward) ou removidas (em iterações backward) com base em sua 

significância estatística para o modelo regressivo, configurando um processo bidirecional de 

seleção de entradas. Isso garante que o modelo final abarque apenas aqueles preditores que 

fornecem contribuições significativas e estatisticamente relevantes. O objetivo é equilibrar a 

simplicidade do modelo e a performance preditiva, eliminando variáveis supérfluas que não 

melhorem o desempenho do modelo. 

Uma descrição detalhada do algoritmo de regressão Stepwise bidirecional é fornecida 

abaixo: 

 Inicialização: o processo começa com um modelo “vazio” e a escolha dos níveis de 

significância para a inserção e remoção de preditores. Estes são tipicamente denotados 

como alpha-to-enter e alpha-to-remove (por exemplo, 𝛼𝛼 = 0,05 em ambos os casos); 
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 Etapa de seleção forward (adição de preditores): incialmente, os preditores são 

classificados e ranqueados de acordo com certo critério, como, por exemplo, a 

correlação de Pearson entre eles e a variável de previsão. O primeiro preditor do 

ranking é adicionado ao modelo MLR se o 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 relacionado for menor que o 

alpha-to-enter (o 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 é calculado usando o F-test). Esta etapa é repetida, 

considerando os preditores restantes do ranking, até que nenhuma variável atenda ao 

critério de entrada; 

 Etapa backward (remoção de preditores): o preditor que apresenta a menor 

contribuição para o modelo MLR dever ser removido (aquele com o maior 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 

do grupo) se seu 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 for maior que o alpha-to-remove (o 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 é 

calculado usando o F-test). Esta etapa é repetida, considerando os preditores restantes, 

até que nenhuma variável atenda ao critério de saída; 

 Iteração: alternância entre as etapas forward e backward. Em cada iteração, o modelo 

é reavaliado e a significância de cada variável é analisada; 

 Critério de parada: o processo finaliza quando nenhum preditor fora do modelo tiver 

um 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 menor que o alpha-to-enter e nenhum preditor dentro do modelo tiver 

um 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 maior que o alpha-to-remove. Nesse ponto, o modelo MLR é 

considerado otimizado de acordo com os critérios do método Stepwise. 

 

3.3.3.3. Máquina de Vetores de Suporte 

A Máquina de Vetores de Suporte [179], [180], ou Support Vector Machine (SVM), é um 

algoritmo de Machine Learning originalmente criado para solução de problemas de classificação 

de dados, que posteriormente teve sua aplicação estendida para problemas de regressão. O método 

tem sido amplamente aplicado em problemas de previsão. Exemplos incluem a previsão de 

precipitação sazonal [126], velocidade do vento no curto prazo e geração de energia [131], [181], 

[182], vazões em rios [183], [184] e enchentes urbanas repentinas [185]. O conceito básico do 

modelo consiste em calcular o hiperplano 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑤𝑤𝑡𝑡x + 𝑏𝑏 (i.e., o modelo regressivo) que maximiza 

a margem de tolerância a erros 𝜀𝜀 por meio de 𝑤𝑤, conforme mostra o problema de programação 

matemática em (15).  

A abordagem SVM visa produzir um modelo de regressão que se ajuste melhor ao 

conjunto de dados de treinamento e minimize o erro de generalização, usando os pontos mais 

externos do conjunto de dados como referência. A Equação (15) ilustra o problema de 
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programação matemática do modelo SVM, onde 𝑤𝑤 é o vetor perpendicular ao hiperplano ótimo, b 

é uma constante e 𝑦𝑦𝑖𝑖 e 𝑥𝑥𝑖𝑖 são os dados utilizados no treinamento do modelo, respectivamente. A 

função objetivo em (15) busca maximizar a margem retratada na Figura 17 (que é proporcional a 

1/‖𝑤𝑤‖), com restrições formando os hiperplanos fronteiriços, onde os erros permanecem abaixo 

de 𝜀𝜀. 

 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑤𝑤,𝑏𝑏  1
2
‖𝑤𝑤‖2,    𝑠𝑠. 𝑡𝑡. �𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀

𝑤𝑤𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀
  (15) 

 

O termo ‖𝑤𝑤‖2 em (15) é conhecido como penalização de Ridge. Ele é frequentemente 

empregado em modelos estatísticos para fins de regularização. Central para a metodologia SVM, 

sua essência reside em penalizar a magnitude dos pesos 𝑤𝑤, orientando a criação de SVMs mais 

simples e generalizáveis com pesos minimizados. Esta técnica de regularização também é essencial 

para moderar o impacto de preditores correlacionados, garantindo que os modelos permaneçam 

resilientes a pequenas flutuações de dados, além de ajudar a superar os desafios da 

multicolinearidade. 

 

3.3.3.3.1. Tratamento de Não Linearidades Usando Kernels 

No contexto de modelos regressivos, a SVM se destaca por ser aplicável em problemas 

não lineares sem necessitar de grandes conjuntos de dados. Para isso, ela usa funções 𝛷𝛷 que 

transformam os dados e aumentam a dimensionalidade de modo a simplificar o processo de 

determinação do hiperplano ótimo, conforme mostra a Figura 17. A nova formulação do problema 

de programação matemática é expressa pela Equação (16), onde são também consideradas 

variáveis de folga 𝜉𝜉𝑖𝑖 e 𝜉𝜉𝑖𝑖
∗ cuja finalidade é evitar o overfitting do modelo. 
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 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑤𝑤,𝑏𝑏,𝜉𝜉𝑖𝑖,𝜉𝜉𝑖𝑖
∗  1
2
‖𝑤𝑤‖2 + 𝐶𝐶 ∑ (𝜉𝜉𝑖𝑖 + 𝜉𝜉𝑖𝑖

∗), 𝑠𝑠. 𝑡𝑡.�
𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑡𝑡𝛷𝛷(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖
𝑤𝑤𝑡𝑡𝛷𝛷(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉∗

𝜉𝜉𝑖𝑖, 𝜉𝜉𝑖𝑖
∗ ≥ 0

 𝑁𝑁
𝑖𝑖=1   (16) 

 

O problema de programação matemática da Equação (16) tem sua solução determinada 

através de sua versão dual [186], conforme pode ser conferido em detalhes no artigo de Smola et 

al. [187]. A solução final obtida pelos autores, após uma série de simplificações e substituições, é 

apresentada na Equação (17), em que 𝛼𝛼 e 𝛼𝛼𝑖𝑖 são as variáveis duais (i.e., multiplicadores de 

Lagrange associados às duas primeiras inequações em (16)) e o produto 𝛷𝛷(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑡𝑡𝛷𝛷(𝑥𝑥) é denominado 

função kernel 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥), termo responsável pela transformação do conjunto de dados de forma 

implícita (i.e., sem a necessidade de explicitar a expressão matemática de 𝛷𝛷, apenas a expressão 

resultante de 𝛷𝛷(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑡𝑡𝛷𝛷(𝑥𝑥)). 

 

 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ∑ (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏𝑁𝑁
𝑖𝑖=1   (17) 

 

No estudo discutido aqui, a função kernel sigmoidal 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) = tanh(𝛾𝛾𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡𝑥𝑥 + 𝑐𝑐0), onde  

𝛾𝛾 e 𝑐𝑐0 são parâmetros fixos, foi escolhida após a realização de testes com funções kernels lineares, 

polinomiais e de base radial. Os valores ótimos dos parâmetros calibráveis do modelo SVM, 𝛾𝛾 e 

𝑐𝑐0, foram determinados por meio de um processo heurístico usando a função tune.svm do pacote 

e1071 em linguagem R. A função tune.svm utiliza uma estratégia iterativa denominada 5-fold 

cross-validation para o ajuste dos parâmetros de SVMs. Nesse processo, os dados de 1993 a 2016 

Y-
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X-Axis
Y-
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X-Axis φ(x)

Y-
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margem margem

vetores 
de 

suporte

vetores 
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a. b. c.

Figura 17 - Diagramas de regressão SVM. Em (a.) ilustra-se os conceitos básicos por trás da 
metodologia SVM (ou seja, vetores de suporte, hiperplano ótimo e margem de erro). (b.) e (c.) 
exemplificam o uso de funções de kernel para remapear os dados 𝑥𝑥𝑖𝑖 de um espaço de baixa para 
um de alta dimensão 𝛷𝛷(𝑥𝑥𝑖𝑖) onde o processo de regressão pode ser realizado com maior facilidade. 
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são divididos em 5 subconjuntos distintos que são explorados em série. Em cada uma das iterações, 

quatro subconjuntos são utilizados para treinamento do modelo, enquanto o quinto subconjunto, 

diferente a cada rodada, é destinado à validação. Essa abordagem iterativa facilita uma avaliação 

abrangente da performance do modelo e de sua adaptabilidade a diferentes subconjuntos de dados. 

Uma vez concluído esse processo, a função fornece o modelo com melhor ajuste, pronto para a 

realização de previsões. 

 

3.3.3.3.2. Seleção de Variáveis de Entrada 

A seleção de preditores via análise de correlação é uma abordagem estratégica para a 

escolha de preditores com base na sua relação com a variável alvo do estudo. Este método revela-

se particularmente eficaz na redução do volume de dados de entrada e na otimização do 

desempenho de modelos fundamentados puramente em dados (data-driven models). No problema 

de previsão de precipitação, o conjunto final de preditores considerados foi otimizado para cada 

célula da grade, utilizando como critério de seleção a correlação entre as séries temporais de cada 

preditor e as anomalias de precipitação do CPC. Apenas preditores com correlações acima de 0,2 

ou abaixo de -0,2 compõem o conjunto de entrada das SVMs. Esta faixa abrange preditores com 

diferentes graus de força de correlação, estendendo-se de fraco a extremamente forte, conforme 

classificado por Evans [188]. A justificativa para a adoção de um limiar relativamente baixo 

decorre da observação de que as correlações entre anomalias de precipitação e índices climáticos 

geralmente não alcançam magnitudes substanciais. 

À primeira vista, esse valor pode não parecer altamente seletivo. No entanto, ele concede 

às SVMs maior liberdade para explorar o conjunto de preditores, concentrando-se nos mais 

promissores, e reduz a dimensão do problema ao descartar aqueles com um valor de correlação 

absoluta abaixo do limiar. Além disso, é importante lembrar que as SVMs também possuem um 

termo de regularização na sua função objetivo (penalização de Ridge ‖𝑤𝑤‖2) que minimiza os pesos 

atribuídos a qualquer preditor que não se prove relevante para o modelo, evitando também a 

dependência excessiva em um preditor específico. 

 

3.3.3.4. Principais Preditores por Modelo e Região Geográfica 

Na Seção 3.3.3.1, foram introduzidos três conjuntos de preditores para a previsão sazonal 

de precipitação no Brasil: anomalias de precipitação do CPC, índices climáticos e anomalias de 

precipitação do SEAS5. Contudo, é importante destacar que, conforme detalhado nas Seções 
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3.3.3.2.1. e 3.3.3.3.2., nem todos os preditores listados na Seção 3.3.3.1 são incorporados aos 

modelos baseados em dados. A exclusão de preditores candidatos decorre do fato de que nem todos 

eles são capazes de explicar a variabilidade da precipitação sazonal nas células da grade 

consideradas neste estudo. Essa limitação torna-se particularmente evidente para o caso dos índices 

climáticos que monitoram padrões de teleconexão que afetam regiões específicas do Brasil. Em 

tais casos, nem todas as anomalias de precipitação verificadas nas células de grade estão 

relacionadas aos índices climáticos considerados neste estudo. Portanto, um processo de pré-

seleção é necessário para determinar os preditores mais relevantes para cada célula. 

No processo de construção dos modelos baseados em MLR (Regressão Linear Múltipla), 

o Teste de Hipótese de Fisher é aplicado para refinar o conjunto final de preditores, selecionando 

aqueles que possuem uma relação estatisticamente significativa com a variável prevista (ou seja, 

apenas aqueles que melhoram significativamente a qualidade do ajuste do modelo de regressão 

são mantidos). Por outro lado, para as SVMs, considera-se apenas os preditores que têm uma 

correlação maior que 0,2 ou menor que −0,2 com as anomalias de precipitação registradas em 

cada célula da grade. A Tabela 4 ranqueia os preditores detalhados na Seção 3.3.3.1. de acordo 

com seu nível de participação nos modelos desenvolvidos para a previsão de chuva no trimestre 

DJF (para o caso dos trimestres MAM, JJA e SON, foram disponibilizadas as Tabelas 7, 8 e 9 no 

apêndice do presente capítulo). Os percentuais definem o nível de participação de cada preditor no 

conjunto de modelos desenvolvidos para as regiões SE, CO, S, NE e N, sendo destacados (por 

questões de concisão) apenas os sete preditores que lideram o ranking. Os resultados revelam que 

os dados de anomalias de precipitação do CPC e SEAS5 são comumente explorados em todas as 

Tabela 4 - Ranking dos principais preditores utilizados pelos modelos MLR e SVM para a 
previsão de precipitação sazonal no Brasil (apenas para o trimestre DJF). 

Modelos Ranking 
SE 

[320 células] 
CO 

[542 células] 
S 

[207 células] 
NE 

[512 células] 
N 

[1259 células] 
Variável % Variável % Variável % Variável % Variável % 

MLR 1 CPC 54,7 CPC 47,5 CPC 34,2 CPC 29,0 CPC 31,1 
MLR 2 SEAS5 12,5 SEAS5 12,4 SEAS5 14,4 PSA1 19,4 RG2SSTI 6,7 
MLR 3 RG2SSTI 8,0 RG2SSTI 11,3 Niño 1+2 6,7 SEAS5 13,0 SEAS5 6,4 
MLR 4 SAODI 6,1 TNA 5,5 RG2SSTI 5,4 SASDI 5,9 TNA 5,2 
MLR 5 PSA1 5,8 PSA1 3,6 PSA2 4,1 RG2SSTI 5,2 ONI 5,0 
MLR 6 TNA 3,2 Niño 1+2 2,9 Niño 3 4,0 Niño 3 4,8 Niño 3.4 4,5 
MLR 7 PSA2 3,0 SASAI 2,4 MEI 3,9 TSA 3,3 Niño 4 4,1 
SVM 1 CPC 67,3 CPC 63,7 CPC 47,4 CPC 52,2 CPC 37,4 
SVM 2 SEAS5 13,5 SEAS5 12,7 SEAS5 9,5 SEAS5 10,4 SEAS5 7,5 
SVM 3 PSA1 4,1 RG2SSTI 4,8 Niño 1+2 4,3 PSA1 5,9 Niño 4 4,6 
SVM 4 TNA 3,4 TNA 3,2 Niño 3 4,2 TSA 3,2 Niño 3.4 4,2 
SVM 5 RG2SSTI 3,0 PSA1 1,7 BEST 3,9 Niño 3 3,0 RG2SSTI 4,0 
SVM 6 SAODI 2,6 SASAI 1,5 SOI 3,8 Niño 3.4 2,9 ONI 4,0 
SVM 7 SASDI 1,0 Niño 1+2 1,5 Niño 3.4 3,8 SASDI 2,7 BEST 3,8 
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regiões. Em particular, as anomalias de precipitação do CPC se destacam devido a sua substancial 

participação no conjunto de dados de entrada de ambos os modelos. Esse padrão indica a existência 

de autocorrelação nas séries temporais de anomalias de precipitação, uma característica altamente 

relevante para os modelos orientados por dados. 

No que diz respeito aos índices climáticos, existem variações regionais notáveis naqueles 

que são comumente utilizados. Nas regiões SE e CO, os índices RG2SSTI, TNA e PSA1, derivados 

das anomalias de temperatura da superfície do mar no Oceano Atlântico e das anomalias de altura 

geopotencial a 700 hPa, são frequentemente empregados pelos modelos. No caso da região NE, os 

modelos dependem não apenas do PSA1 e dos índices do Oceano Atlântico (SASDI, TSA e 

RG2SSTI) mas também incluem um número substancial de índices associados ao ENSO (El Niño 

– South Oscillation), especificamente Niño 3 e Niño 3.4. Esse padrão é ainda mais acentuado na 

região S, onde índices como Niño 1+2, Niño 3, Niño 3.4, BEST e SOI prevalecem. Na região N, 

os modelos apresentam similarmente uma seleção de índices que inclui ONI, Niño 3.4, Niño 4 e 

BEST. 

A integração frequente de índices climáticos de larga escala provenientes tanto dos 

oceanos Pacífico quanto Atlântico ressalta o papel essencial das condições oceânicas na previsão 

da precipitação sazonal. No Pacífico, fenômenos bem estudados como o El Niño e a La Niña 

exercem um impacto significativo na chuva das regiões S, NE e N, sendo o ENSO considerado 

um dos padrões mais influentes na América do Sul [113]. Por outro lado, no Atlântico, as 

anomalias de temperatura da superfície do mar e os dipolos oceânicos influenciam o 

posicionamento da Zona de Convergência Intertropical (ITCZ) [164], [165], [166], um 

componente chave que ajuda a moldar o regime de chuvas no NE. 

 

3.3.3.5. Framework de Data-driven Models 

A Figura 18 contempla uma visão geral das principais caracteristicas do sistema de 

previsão sazonal de precipitação proposto nesta pesquisa. Nesse sistema, foram criados modelos 

estatísticos para cada célula de uma grade que abrange todo o Brasil, utilizando como inputs as 

séries temporais dos índices climáticos e as anomalias de precipitação do CPC e do SEAS5. Devido 

ao horizonte temporal de previsão ser de 7 meses, foi necessário construir modelos específicos 

para a previsão da anomalia de precipitação de cada mês levando em consideração o trimestre ao 

qual ele pertence. Portanto, 28 modelos estatísticos (4 trimestres x 7 meses) foram criados para 

cada célula. Dessa forma, a previsão de precipitação para um determinado mês é computada 
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através de um processo de reconstituição feito utilizando as previsões de anomalia e a climatologia 

mensal de precipitação calculada com dados do CPC de jan-1993 a dez-2016. 

 

3.3.3.6. Simulação de Validação e Métricas de Avaliação 

O período que inicia em jan-2017 e termina em dez-2020 foi utilizado para a realização 

das simulações de validação dos modelos MLR e SVM. Esse intervalo temporal foi escolhido por 

coincidir com período em que há dados de forecast do SEAS5, que possibilita a comparação dos 

modelos propostos com o modelo dinâmico. Os modelos SVM e MLR foram executados 

mensalmente, gerando ao término de cada execução previsões sazonais de precipitação para um 

horizonte temporal de 7 meses. As previsões de precipitação foram segregadas conforme o mês 

“n” (mês 1 a 7 do horizonte temporal de previsão), formando 7 conjuntos de dados. Esse tipo de 

segregação se justifica pelo fato de que é esperado que as previsões feitas para os primeiros meses 

do horizonte de 7 meses sejam mais acuradas. Além disso, é relevante mensurar como a qualidade 

delas decai ao longo do horizonte temporal de previsão. Posteriormente a esse processo, os dados 

de cada um dos 7 grupos foram segregados por trimestre (MAM, JJA, SON e DJF) sem 

comprometer a individualidade de cada mês. Para facilitar o entendimento da metodologia, a 

Figura 19 mostra como os dados das execuções inicializadas nos meses de janeiro de 2017 a 

dezembro de 2020 seriam segregados para o mês n do horizonte temporal de previsão e trimestre. 

 

Figura 18 - Modelos estatísticos de previsão sazonal de precipitação. A imagem apresenta o 
conjunto de inputs e outputs dos modelos estatísticos implementados (MLR e SVM) para cada 
célula de uma grade sobre a região de interesse e por trimestre (MAM, JJA, SON e DJF). 
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Os conjuntos de dados gerados através da aplicação do procedimento descrito 

anteriormente, em que os dados são reagrupados de acordo com o mês n (n = 1, 2, ..., 7) e o 

trimestre (MAM, JJA, SON e DJF), foram avaliados utilizando 2 métricas, o Mean Absolute Error 

(MAE) e o bias, bem como o Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano. A definição de cada métrica 

está disponível na Tabela 5. 

 

Tabela 5 - Métricas de avaliação e teste de hipóteses. 

Métrica Detalhes Equação 

Mean 
Absolute 

Error 
(MAE) 

O MAE [189] mede a acurácia de um modelo (i.e., 
proximidade entre o valor previsto e o valor real) por 
meio do cálculo da média dos erros absolutos de um 
conjunto de previsões. Por ser uma estatística que faz a 
comparação direta entre previsões e dados observados, 
o ideal é que seu valor esteja sempre próximo de zero. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑇𝑇
∑ �𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡�𝑇𝑇
𝑡𝑡=1         (18) 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡: previsão feita pelo modelo m no 
tempo t; 𝑦𝑦𝑡𝑡: valor observado no tempo t. 

Bias 

 
O bias [190] é uma métrica que mede o desvio médio 
entre duas séries de dados formadas por valores 
previstos e observados de uma mesma variável. Por não 
considerar o valor absoluto dos erros, como ocorre no 
caso do MAE, o bias consegue indicar se há uma 
tendência do modelo preditivo sobrestimar (i.e., bias 
positivo) ou subestimar (i.e., bias negativo) as 
previsões. Portanto, o ideal é que ele esteja sempre 
próximo de zero. Além disso, é importante destacar que 
o bias deve ser analisado com prudência, pois pares de 
dados com erros de sinais opostos e mesma magnitude 
podem se cancelar, conforme mostra a sua expressão 
matemática. 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 = 1
𝑇𝑇
∑ (𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡)𝑇𝑇
𝑡𝑡=1          (19) 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑡𝑡: previsão feita pelo modelo m no 
tempo t; 𝑦𝑦𝑡𝑡: valor observado no tempo t. 

Figura 19 - Segregação das previsões sazonais de precipitação de acordo com o mês do horizonte 
temporal de previsão (n = 1, 2, …, 7) e os trimestres MAM, JJA, SON e DJF. Na imagem é 
apresentado, como exemplo ilustrativo, o procedimento de segregação por estação anual das 
previsões do conjunto em que n = 5.  
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Diebold-
Mariano 

Test 
(DMT) 

O DMT é um teste de hipótese amplamente utilizado 
para a comparação da acurácia preditiva de duas séries 
temporais, A e B. As séries temporais de erro absoluto 
(ou quadrático), 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑒𝑒𝐴𝐴,𝑡𝑡) e 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑒𝑒𝐵𝐵,𝑡𝑡), são comparadas 
ao longo do eixo do tempo pela função de perda 
diferencial 𝑑𝑑𝑡𝑡 = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐴𝐴,𝑡𝑡� − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐵𝐵,𝑡𝑡�. Se a 
expectativa de 𝑑𝑑𝑡𝑡 for zero, A e B possuem o mesmo 
nível de acurácia preditiva (hipótese nula 𝐻𝐻0); caso 
contrário, uma delas é mais acurada que a outra 
(hipótese alternativa 𝐻𝐻𝑎𝑎). O resultado de tal teste é 
fornecido pela análise do 𝑝𝑝 − 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣, uma probabilidade 
baseada na função de distribuição acumulada da 
estatística DMT, conforme indicado em (20). Se o 𝑝𝑝 −
𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 for menor (maior) que o nível de significância 𝛼𝛼, 
𝐻𝐻0 é rejeitada (𝐻𝐻0 é aceita) e 𝐻𝐻𝑎𝑎 é aceita (𝐻𝐻𝑎𝑎 é rejeitada). 

𝐻𝐻0:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) = 0 
𝐻𝐻𝑎𝑎:𝐸𝐸(𝑑𝑑𝑡𝑡) ≠ 0 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 =
𝑑̅𝑑

�𝛾𝛾0 + 2∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘ℎ−1
𝑘𝑘=1

𝑛𝑛

 

𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = 2 × 
[1 − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] 

(20) 

 
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 é a função de distribuição acumulada 
da estatística DMT; ℎ é o horizonte de 
previsão; 𝛾𝛾𝑘𝑘 é a autocovariância de 𝑑𝑑 
considerando a lag 𝑘𝑘; 𝑛𝑛 é o número total de 
dados de cada série temporal; e 𝑑̅𝑑 é o valor 
médio da função de perda diferencial. 

 

A autora desta tese de doutorado foi responsável por toda a implementação dos modelos 

MLR e SVM, pela condução das simulações de backtest, e pela análise detalhada dos resultados 

obtidos ao longo do estudo. Todos esses processos foram desenvolvidos utilizando a linguagem 

de programação R. 

 

3.4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

3.4.1. SEAS5 HINDCAST (jan-1993 a dez-2016) 

Na Figura 20, são apresentados os resultados da aplicação das métricas de avaliação às 

séries temporais de todas as células da grade sobre as regiões de interesse para o trimestre DJF e 

mês n (apenas 1, 3 e 7, por brevidade). O objetivo do conjunto de mapas é mostrar em quais setores 

do Brasil o modelo SEAS5 apresenta maior ou menor acurácia em suas previsões de precipitação 

no trimestre DJF. Os mapas indicam que os maiores MAEs são observados na região onde se 

manifesta a Zona de Convergência do Atlântico Sul (ZCAS), que inicia na região amazônica em 

direção ao sudeste brasileiro (i.e., engloba as regiões N, CO, SE do Brasil e parte do Oceano 

Atlântico). A ZCAS é um sistema meteorológico caracterizado pela formação de uma banda de 

nebulosidade e chuva quando sistemas frontais estacionários (com duração maior que 3 dias) 

interagem com a convecção tropical [191]. Uma das principais características da ZCAS é que ela 

gera um total de chuvas acentuado quando ativa, o que a torna um sistema extremamente 

importante para a estação chuvosa das regiões SE e CO. Quanto às demais regiões, S e NE, as 

previsões do SEAS5 são mais acuradas que do restante do Brasil, com destaque para a região NE 

onde são verificados os menores valores de MAE. Conforme o mês do horizonte temporal de 
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previsão muda de 1 para 7, os erros observados em todas as regiões ficam mais intensos, indicando 

uma queda relevante da acurácia do modelo quando a previsão é feita com maior antecedência, 

principalmente no caso do SE. Essa característica do SEAS5 pode ser identificada com maior 

facilidade através dos resultados apresentados na Tabela 6, que correspondem às médias dos 

valores calculados para a estatística MAE para o conjunto de células internas a cada região.  

A segunda métrica de avaliação aplicada nesse estudo tem seus resultados apresentados 

na Figura 21. O objetivo do conjunto de mapas é revelar os setores do Brasil em que o modelo 

SEAS5 subestima ou sobrestima a precipitação total acumulada por mês. No período chuvoso, o 

SEAS5 apresenta bias positivo nas regiões S, SE e na maior parte do CO e N, com destaque para 

as regiões onde a ZCAS atua. Esse resultado indica que o modelo apresenta uma tendência de 

sobrestimar a precipitação nessas regiões. Quanto aos setores leste do N e norte do CO, o bias 

apresenta sinal negativo, indicando a subestimação da precipitação. Já no caso do NE do Brasil, o 

sinal do bias tende a variar de acordo com mês do horizonte temporal de previsão, podendo ser 

predominantemente negativo, como observado na Figura 21 b., ou positivo, Figura 21 c. Os 

resultados na Tabela 6 corroboram os resultados observados nos mapas, e ainda evidenciam que 

as regiões SE, CO e N apresentam um aumento quase contínuo do bias positivo conforme o mês 

do horizonte temporal de previsão muda de 1 para 7, com destaque para o SE e CO que atingem 

os maiores valores de enviesamento médio. 

 

Figura 20 - MAE [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação realizadas pelo SEAS5 nos 
trimestres DJF. Nessa avaliação, os dados de precipitação total do hindcast (jan-1993 a dez-2016) 
foram acumulados mensalmente e segregados por mês do horizonte temporal de previsão (meses 
1, 3 e 7), respectivamente. 
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Os resultados observados se assemelham aos de Gubler et al. [192], que foi o primeiro 

estudo a investigar a performance das previsões de temperatura e precipitação do modelo dinâmico 

SEAS5 na América do Sul nos trimestres MAM, JJA, SON e DJF utilizando dados de estações 

pluviométricas de medição como ground truth. Apesar da previsão de precipitação ser difícil de 

realizar (i.e., por motivos tais como sua natureza intermitente, a formação da chuva depender 

fortemente de fatores locais e não existirem equações próprias para essa variável climática) o 

SEAS5 apresenta performance elevada nas regiões NE e S do Brasil, que são regiões em que o 

fenômeno El Niño - Southern Oscillation tem forte influência sobre a variabilidade da precipitação. 

Esse resultado sugere que o SEAS5 é capaz de capturar a influência do principal padrão de 

teleconexão que atua sobre a precipitação do Brasil. No caso do oeste da Amazônia e nos demais 

setores extratropicais do Brasil, desconsiderando o S, a performance das previsões de precipitação 

do SEAS5 é baixa de acordo com Gubler et al. [192], resultado que foi novamente validado no 

estudo apresentado nesta seção. 

Figura 21 - Bias [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação realizadas pelo SEAS5 no 
trimestre DJF. Nessa avaliação, os dados de precipitação total do hindcast (jan-1993 a dez-2016) 
foram acumulados mensalmente e segregados por mês do horizonte temporal de previsão (meses 1, 
3 e 7), respectivamente. 
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Tabela 6 - Sumário da média das métricas MAE [mm/mês] e bias [mm/mês] calculadas com a 
precipitação do SEAS5 (jan-1993 a dez-2016) para o trimestre DJF por região e mês do horizonte 
temporal de previsão. 

 Mês do Horizonte Temporal de Previsão 

 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 

Região MAE Bias 

S 58,79 62,71 62,71 63,01 61,36 62,26 62,55 24,70 11,94 13,97 12,75 5,30 4,34 4,17 
SE 62,73 80,12 79,08 80,03 83,67 84,51 84,51 20,06 33,20 35,33 34,70 39,70 38,24 38,74 
N 69,06 76,19 75,84 76,69 76,83 78,51 79,55 8,64 11,25 12,38 14,40 16,67 17,21 21,97 

NE 43,93 54,86 54,48 57,10 58,37 59,54 61,79 3,65 1,05 -0,25 1,21 6,47 12,06 21,34 
CO 69,35 77,62 77,42 76,70 78,81 79,96 78,87 22,55 32,74 34,30 32,91 36,50 36,51 36,55 

 

Com a análise das previsões sazonais de precipitação do modelo SEAS5, observou-se que 

o desempenho do modelo dinâmico apresenta limitações nas regiões N, CO e SE durante o período 

de chuvas mais intensas. Diante disso, justifica-se a necessidade de desenvolver novos modelos 

que sejam capazes de aprimorar as previsões de precipitação no Brasil utilizando os dados 

disponibilizados pelos diversos centros de pesquisa climática. 

 

3.4.2. PERFORMANCE DOS MODELOS MLR E SVM NO TRIMESTRE DJF 

(jan-2017 a dez-2020) 

Na Seção 3.3.3, foram propostos dois modelos, MLR e SVM, para a previsão sazonal de 

precipitação utilizando os índices climáticos, os dados do CPC e do SEAS5 como preditores.  

Nesta seção, serão apresentados os resultados da avaliação feita com as previsões obtidas na 

simulação de validação, realizada para o período de jan-2017 até dez-2020, utilizando as métricas 

MAE e bias. O principal objetivo dessa avaliação é verificar a qualidade das previsões feitas pelos 

modelos propostos para o trimestre DJF e compará-las com o SEAS5, de modo a determinar qual 

deles apresenta melhor desempenho no período em questão.  

A distribuição espacial dos MAEs calculados com as previsões feitas pelos modelos 

estatísticos (MLR e SVM) e pelo SEAS5 é apresentada na Figura 22.  Os mapas revelam que as 

regiões NE e S do Brasil estão associadas aos menores valores de MAE, sem uma diferença 

aparente de performance entre os 3 modelos. Os resultados sugerem que nas regiões cuja 

variabilidade sazonal da precipitação é altamente dependente do ENSO, a aplicação dos modelos 

estatísticos não impacta expressivamente a acurácia das previsões. Esse resultado pode ser 

justificado pelo fato de o SEAS5 já possuir uma capacidade elevada em prever a precipitação 

nessas regiões que é, portanto, transferida para os modelos estatísticos. Já no caso das regiões SE, 
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CO e N, a diferença de performance com relação ao SEAS5 é mais evidente. O modelo dinâmico 

do ECMWF continua apresentando o mesmo padrão de erros observado na avaliação feita para o 

período de hindcast (jan-1993 a dez-2016), só que com maior intensidade. Enquanto isso, os 

modelos estatísticos apresentam uma redução elevada dos MAEs calculados. Esse resultado indica 

que a aplicação de técnicas de ML, independentemente de serem técnicas lineares ou não, é capaz 

de aumentar a acurácia das previsões sazonais de precipitação em boa parte do Brasil. 

 
 

 
 

Figura 22 - MAE [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação realizadas pelos modelos 
MLR, SVM e SEAS5 para o trimestre DJF. Os resultados da simulação de validação (jan-2017 a 
dez-2020) foram segregados conforme o mês do horizonte temporal de previsão (meses 1, 2, ..., 
7) e o trimestre DJF. 
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Na Figura 23, são apresentados sete conjuntos de boxplots com os resultados relativos ao 

trimestre DJF. Cada boxplot é composto pelos MAEs calculados com as previsões feitas pelos 

modelos MLR, SVM e SEAS5 para o conjunto de células da grade que cobre a região estudada, 

enquanto os sete grupos definidos por 𝑛𝑛 = 1, 2, … , 6, 7 representam os meses do horizonte 

temporal de previsão. Os resultados indicam que os modelos MLR e SVM apresentam um erro 

médio inferior ao calculado para o SEAS5 nas regiões N, SE, CO e S em todos os 7 meses do 

horizonte temporal de previsão (exceto o MLR no S, quando 𝑛𝑛 = 7), com destaque para o CO 

onde os modelos propostos superam o SEAS5 com maior intensidade. No caso específico da região 

S, a diferença de performance entre os modelos não é tão expressiva quanto aquela observada para 

o caso das outras 3 regiões citadas. Já no NE, o modelo MLR não conseguiu superar o SEAS5, 

apresentando MAE médio superior ao calculado para o modelo dinâmico. Quando é avaliado o 

desempenho geral dos modelos (i.e., em todas as regiões e meses do horizonte temporal de 

previsão), nota-se que a SVM gera as previsões de precipitação mais acuradas. Esse resultado 

sugere a existência de uma relação não linear entre a precipitação e os preditores que é capturada 

pela SVM. A efetividade de modelos não lineares em problemas de previsão de precipitação 

sazonal já foi atestada em vários estudos [126], [193], [194], [195]. No entanto, a aplicação de um 

modelo desse tipo não garante previsões acuradas, outro fator importante que deve ser considerado 

são os preditores utilizados, que devem explicar parte da precipitação observada sobre uma região. 

No estudo apresentado nesse capítulo, foram escolhidos índices climáticos associados aos padrões 

de teleconexão que influenciam a precipitação de algumas regiões do Brasil. Além disso, também 

foi explorada a relação existente entre a precipitação com os valores observados em meses 

anteriores (i.e., autocorrelação da precipitação).  
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A segunda métrica de avaliação aplicada nesse estudo tem sua distribuição espacial 

apresentada na Figura 24. Os mapas relacionados ao modelo SEAS5 indicam a existência de um 

bias positivo intenso nas regiões N, CO e SE do Brasil, o que revela uma tendência sistemática de 

sobrestimação da precipitação no verão austral. Esse resultado concorda com o obtido para o 

período de hindcast (jan-1993 a dez-2016). Entretanto, é notável o fortalecimento do enviesamento 

positivo das previsões de precipitação no período de forecast (jan-2017 a dez-2020) quando 

comparado ao hindcast. Os resultados sugerem que o SEAS5 pode estar aumentando a frequência 

ou intensidade de ocorrência de ZCAS no trimestre DJF, o que explicaria nos valores elevados de 

viés nas regiões N, CO e SE (i.e., regiões onde a ZCAS costuma agir). No caso dos modelos MLR 

e SVM, em comparação ao SEAS5, ocorre uma redução generalizada do viés positivo nessas 

Figura 23 - Boxplots gerados com os MAEs [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação 
realizadas pelos modelos MLR, SVM e SEAS5 para todas as células de uma grade sobre as regiões 
S, SE, N, NE e CO no trimestre DJF. Os resultados da simulação de validação (jan-2017 a dez-
2020) foram segregados conforme o mês do horizonte temporal de previsão (meses 1, 2, ..., 7). 
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mesmas regiões, com destaque para o N em que condições neutras de bias predominam. No NE e 

S, os modelos estatísticos e o SEAS5 também apresentam majoritariamente vieses positivos, só 

que bem menos intensos que os valores observados nas outras regiões.  

Os boxplots da Figura 25 corroboram os resultados apresentados nos mapas e revelam 

novas informações sobre o enviesamento dos modelos. Em todas as regiões do Brasil, a MLR e a 

SVM conseguem reduzir o bias. Em especial, as regiões SE, CO e N foram as mais beneficiadas 

pela aplicação dos modelos propostos. Contudo, observa-se que no SE e S existe uma tendência 

de crescimento do bias médio conforme o mês do horizonte temporal de previsão vai de 1 a 7. 

Quando os resultados são comparados entre si, a SVM se destaca como sendo capaz de gerar as 

previsões menos enviesadas entre todos os modelos.  

Figura 24 - Bias [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação realizadas pelos modelos MLR, 
SVM e SEAS5 para o trimestre DJF. Os resultados das execuções de validação (jan-2017 a dez-
2020) foram segregados conforme o mês do horizonte temporal de previsão (meses 1, 2, ..., 7) e o 
trimestre DJF. 
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3.4.3. PERFORMANCE GERAL DOS MODELOS MLR E SVM (jan-2017 a dez-

2020) 

As séries temporais de precipitação do CPC e dos modelos MLR, SVM e SEAS5 são 

apresentadas na Figura 26 considerando os meses dos trimestres DJF, MAM, JJA e SON. Cada 

série é a média da precipitação associada aos pontos de grade internos às regiões N, NE, SE, CO 

e S. Os gráficos da figura indicam que, de forma geral, os três modelos conseguem representar o 

regime de precipitação do Brasil. As regiões N, NE, CO e SE possuem curvas com formato bem 

definido em que é possível identificar facilmente os meses do período chuvoso (meados de outubro 

a abril) e seco (restante dos meses) brasileiro, enquanto no caso do S a distribuição das chuvas não 

é tão  bem definida ao longo do ano. No período chuvoso do N, SE e CO, as previsões do SEAS5 

Figura 25 - Boxplots gerados com os biases [mm/mês] das previsões sazonais de precipitação 
realizadas pelos modelos estatísticos (MLR e SVM) e pelo SEAS5 para todos os pontos de grade 
da região estudada no trimestre DJF. Os resultados das execuções de validação (jan-2017 a dez-
2020) foram segregados conforme o mês do horizonte temporal de previsão (meses 1, 2, ..., 7). 
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costumam estar acima dos valores registrados pelo CPC; resultado concordante com aquele obtido 

nos mapas a., b. e c. da Figura 24 em que é verificado um intenso bias positivo nessas regiões. Já 

os modelos MLR e SVM apresentam curvas mais aderentes às curvas do CPC, indicando uma 

capacidade preditiva superior. Ao longo do período seco, todos os modelos geram previsões 

próximas à precipitação do CPC, com exceção do SEAS5 no N, que costuma sobrestimar a 

precipitação. No caso específico da região S, existe uma certa dificuldade generalizada na 

representação da variabilidade mensal da precipitação independente da estação anual, o que 

ressalta a complexibilidade em realizar previsões devido a precipitação depender da ocorrência 

dos transientes de alta frequência [137]. 

 

Figura 26 - Séries temporais das previsões de precipitação feitas pelos modelos MLR, SVM e 
SEAS5 (para o mês n = 1 do horizonte temporal de previsão) de jan-2017 até dez- 2020. Os 
dados foram computados para cada região do Brasil por meio do cálculo da média da 
precipitação associada às células internas a cada região.  
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A Figura 27 ilustra o padrão espacial dos resultados da aplicação do Teste de Hipóteses 

Diebold-Mariano aos modelos SEAS5, MLR e SVM. O teste foi aplicado a fim de identificar as 

regiões do Brasil nas quais as previsões de um modelo específico são significativamente mais 

acuradas do que aquelas de um modelo concorrente. A análise leva em conta um horizonte de 

previsão de sete meses, com simulações inicializadas mensalmente (de janeiro de 2017 até 

dezembro de 2020) e incluindo todos os trimestres do ano (DJF, MAM, JJA e SON). Os mapas a. 

e b. da figura em questão mostram que ambos os modelos MLR e SVM produzem previsões de 

precipitação mais acuradas que as do SEAS5 nas regiões N, SE e CO. Isso é particularmente 

evidente para o caso do modelo SVM, que possui mais células de grade verdes no mapa b. Essas 

regiões são fortemente impactadas pela ZCAS durante o verão austral, sistema meteorológico 

responsável por grande parte da precipitação total observada em uma extensa faixa da América do 

Sul. Para as outras regiões, vale destacar que o modelo MLR geralmente produz previsões menos 

Figura 27 - Padrão espacial dos resultados obtidos por meio do Teste de Hipóteses de Diebold-
Mariano, considerando um nível de significância 𝛼𝛼 de 0,05, um horizonte de previsão de sete 
meses à frente e as previsões mensais feitas de janeiro de 2017 a dezembro de 2020. O conjunto 
de mapas mostra, em cores, os setores do Brasil para os quais as previsões realizadas por um 
modelo específico são significativamente mais precisas do que as feitas pelo modelo 
concorrente. 
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acuradas que o SEAS5, enquanto as previsões do modelo SVM assemelham-se às geradas pelo 

sistema dinâmico ECMWF. Similarmente, na região Sul do Brasil, nenhum dos modelos se destaca 

de maneira particular, embora haja células de grade onde alguns modelos demonstram 

superioridade preditiva. Com relação ao mapa c. da Figura 27, que compara as previsões dos dois 

modelos propostos, observa-se um resultado distinto. O modelo SVM gera previsões 

significativamente mais acuradas em aproximadamente metade das células de grade do Brasil, 

destacadas em verde. Para as demais células de grade (coloridas em amarelo), não há diferença 

significativa no desempenho preditivo entre os modelos.  

De forma geral, os resultados obtidos revelam que os modelos híbridos propostos neste 

estudo exibem acurácia superior à do SEAS5, principalmente nas regiões N, CO e SE. Modelos 

numéricos de previsão climática como o SEAS5, apesar de apresentarem a vantagem de suas 

equações possuírem uma interpretação física, sofrem com as incertezas relacionadas à fatores 

como condições de inicialização, parametrização e estrutura, que acabam afetando a performance 

de suas previsões. Já os modelos baseados em MLR e SVM, apesar de também estarem expostos 

à diversas fontes de incertezas, apresentam uma vantagem crucial sobre os modelos numéricos: a 

adaptabilidade a conjuntos de dados, que é caracterizada pela capacidade de identificar relações 

entre os inputs e outputs, permitindo, posteriormente, a aplicação dessas relações a novos dados 

de entrada a fim de realizar previsões. Essa questão se torna ainda mais vantajosa quando é 

utilizado um conjunto de preditores cuja relação é relevante, como ocorre no caso dos índices 

climáticos utilizados para o monitoramento de padrões de teleconexão que afetam a precipitação 

no Brasil [113]. Com relação aos modelos testados, os resultados obtidos revelam que o modelo 

baseado em SVM é capaz de gerar previsões mais acuradas que o MLR, o que sugere a existência 

de relações não lineares entre os preditores e a precipitação. De fato, modelos lineares sofrem de 

certas desvantagens, conforme mencionado anteriormente por Fan et al. [196], como a 

incapacidade de mapear dependências não lineares entre os preditores e a variável que está sendo 

prevista, o que resulta na perda dos componentes não lineares dessa relação no processo de 

modelagem. Em contrapartida, modelos orientados por dados baseados em abordagens não 

lineares, como as SVMs implementadas aqui, não sofrem de tal deficiência e, consequentemente, 

são capazes de fornecer melhores previsões. Dessa forma, os trabalhos futuros devem focar na 

exploração de outras técnicas não lineares de Machine Learning junto ao aprimoramento da 

seleção/pré-processamento dos preditores. 
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3.5. CONCLUSÃO 

Este estudo apresentou um novo framework baseado em Multivariable Linear Regression 

e Support Vector Machine para o aprimoramento das previsões sazonais de precipitação de 1 a 7 

meses à frente, utilizando os índices climático associados aos padrões de teleconexão do Brasil, a 

análise de precipitação do CPC e dados do modelo SEAS5 como inputs. Os resultados indicam 

que os modelos propostos têm a capacidade de aumentar a acurácia das previsões de precipitação 

nas regiões brasileiras N, SE e CO. Entretanto, existe uma tendência de crescimento dos erros e 

bias positivo ao longo do horizonte temporal de previsão (i.e., as previsões feitas para os primeiros 

meses desse horizonte tendem a ser mais acuradas que as feitas para os últimos meses). As regiões 

N, SE e CO correspondem à área de atuação da ZCAS, que é um dos principais sistemas 

atmosféricos causadores de precipitação no verão. O bias positivo observado nos resultados sugere 

que o SEAS5, e em menor grau os modelos MLR e SVM, tendem a aumentar a frequência ou a 

intensidade da ocorrência desse sistema. 

As regiões NE e S se destacam das demais quando se trata da performance dos modelos. 

A acurácia das previsões de precipitação feitas pelo SEAS5 e pelos modelos estatísticos não difere 

muito, com exceção do modelo MLR que apresenta desempenho ruim no S. Apenas o modelo 

SVM consegue entregar uma performance melhor que a do SEAS5 tanto no S quanto no NE. A 

precipitação nesses setores está fortemente relacionada às fases do ENSO, que é uma das forçantes 

climáticas que mais afetam o Brasil via teleconexões climáticas. Tais resultados sugerem que o 

SEAS5 é capaz de representar o impacto desses modos de variabilidade nas suas previsões de 

precipitação, e essa capacidade é incorporada nos modelos MLR e SVM.  

Quando os modelos são comparados entre si, observa-se que a SVM realiza previsões 

mais acuradas e menos enviesadas que o modelo concorrente. Esse resultado sugere a existência 

de relações não lineares entre os preditores e a precipitação prevista que não são capturadas pelo 

modelo MLR. No entanto, é importante ressaltar que a performance da SVM também se deve aos 

preditores que foram selecionados, pois eles possuem a capacidade de explicar parcialmente a 

precipitação. Em trabalhos futuros, objetiva-se investigar a aplicação de métodos de seleção de 

variáveis de entrada, decomposição das séries temporais dos preditores e a avaliação de outros 

modelos não lineares. 
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3.6. APÊNDICE 

 

 

  

Tabela 7 - Ranking dos principais preditores utilizados pelos modelos MLR e SVM para a 
previsão de precipitação sazonal no Brasil (apenas para o trimestre MAM). 

Modelos Ranking 
SE 

[320 células] 
CO 

[542 células] 
S 

[207 células] 
NE 

[512 células] 
N 

[1259 células] 
Variável % Variável % Variável % Variável % Variável % 

MLR 1 precCPC 41,7 precCPC 41,6 precCPC 29,5 precCPC 25,1 precCPC 33,5 
MLR 2 SEAS5 13,9 SEAS5 15,1 SEAS5 12,6 SEAS5 12,0 SEAS5 7,4 
MLR 3 DMI 10,5 ITSRMG2 8,9 MEI 5,9 DMI 6,9 TNA 6,1 
MLR 4 ITSRMG2 5,6 TNA 7,5 NINO12 5,7 NINO3 6,8 ITSRMG2 4,6 
MLR 5 IASAS 3,6 DMI 4,8 PSA2 5,4 NINO34 5,3 PSA2 4,6 
MLR 6 SAODI 2,5 TNI 3,1 NINO3 5,1 IASAS 5,1 NINO3 4,0 
MLR 7 TNA 2,5 PSA1 2,7 ONI 4,9 SOI 4,7 BEST 3,6 
SVM 1 precCPC 56,3 precCPC 60,9 precCPC 35,5 precCPC 34,5 precCPC 42,9 
SVM 2 SEAS5 11,3 SEAS5 12,2 SEAS5 7,1 SEAS5 6,9 SEAS5 8,6 
SVM 3 DMI 4,5 ITSRMG2 4,1 SOI 5,9 NINO3 4,9 NINO34 3,5 
SVM 4 SOI 2,7 TNA 4,0 MEI 5,8 SOI 4,7 NINO3 3,5 
SVM 5 TNA 2,7 DMI 2,9 NINO12 5,3 NINO34 4,6 ONI 3,3 
SVM 6 ITSRMG2 2,5 NINO12 1,7 BEST 5,3 BEST 4,5 TNA 3,3 
SVM 7 NINO12 2,1 NINO3 1,4 NINO3 4,8 DMI 4,4 BEST 3,3 

 

Tabela 8 - Ranking dos principais preditores utilizados pelos modelos MLR e SVM para a 
previsão de precipitação sazonal no Brasil (apenas para o trimestre JJA). 

Modelos Ranking 
SE 

[320 células] 
CO 

[542 células] 
S 

[207 células] 
NE 

[512 células] 
N 

[1259 células] 
Variável % Variável % Variável % Variável % Variável % 

MLR 1 precCPC 53,2 precCPC 54,9 precCPC 55,6 precCPC 31,5 precCPC 38,9 
MLR 2 SEAS5 12,7 SEAS5 13,0 SEAS5 9,0 TSA 6,9 SEAS5 9,7 
MLR 3 PSA2 6,9 TNA 9,2 TNI 7,4 SEAS5 6,9 TNA 7,3 
MLR 4 TNA 5,7 PSA2 3,3 NINO12 4,1 NINO12 4,9 ITSRMG2 7,1 
MLR 5 DMI 4,2 DMI 3,2 PSA2 3,6 ONI 4,4 SASDI 4,1 
MLR 6 TSA 3,3 IASAS 2,6 NINO3 3,3 ITSRMG2 4,1 NINO3 3,2 
MLR 7 IASAS 2,9 TSA 2,3 PSA1 3,3 NINO34 4,0 NINO4 3,1 
SVM 1 precCPC 64,7 precCPC 66,5 precCPC 59,3 precCPC 46,5 precCPC 51,7 
SVM 2 SEAS5 12,9 SEAS5 13,3 SEAS5 11,9 SEAS5 9,3 SEAS5 10,3 
SVM 3 TNA 4,6 TNA 5,0 NINO12 4,3 TSA 3,9 TNA 4,6 
SVM 4 PSA2 3,7 DMI 1,5 NINO3 3,6 SAODI 3,8 ITSRMG2 3,4 
SVM 5 DMI 2,3 TSA 1,5 TNI 3,6 NINO3 3,6 NINO34 2,9 
SVM 6 TSA 1,6 IASAS 1,3 PSA1 2,9 NINO34 3,3 NINO4 2,7 
SVM 7 IASAS 1,3 PSA2 1,3 MEI 2,3 NINO12 3,2 NINO3 2,7 
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Tabela 9 - Ranking dos principais preditores utilizados pelos modelos MLR e SVM para a 
previsão de precipitação sazonal no Brasil (apenas para o trimestre SON). 

Modelos Ranking 
SE 

[320 células] 
CO 

[542 células] 
S 

[207 células] 
NE 

[512 células] 
N 

[1259 células] 
Variável % Variável % Variável % Variável % Variável % 

MLR 1 precCPC 32,2 precCPC 42,0 precCPC 36,6 precCPC 24,2 precCPC 34,5 
MLR 2 TNI 9,6 SEAS5 12,6 IASAS 14,5 SOI 10,8 SEAS5 9,4 
MLR 3 SEAS5 7,7 TNI 5,0 SEAS5 9,5 SEAS5 8,1 ITSRMG2 7,0 
MLR 4 SOI 5,4 ITSRMG2 4,9 ONI 6,2 PSA1 6,9 NINO4 5,9 
MLR 5 BEST 4,5 IASAS 3,6 NINO34 5,5 ITSRMG2 6,9 NINO34 4,2 
MLR 6 ONI 4,5 NINO4 3,3 BEST 4,5 BEST 6,2 NINO3 3,9 
MLR 7 DMI 4,0 SOI 3,1 NINO3 4,0 NINO4 4,7 SASDI 3,5 
SVM 1 precCPC 43,6 precCPC 54,0 precCPC 43,0 precCPC 43,8 precCPC 41,1 
SVM 2 SEAS5 8,7 SEAS5 10,8 SEAS5 8,6 SEAS5 8,8 SEAS5 8,2 
SVM 3 TNI 4,9 TSA 3,0 ONI 5,2 SOI 5,8 NINO4 4,9 
SVM 4 SOI 4,7 MEI 2,7 BEST 5,1 BEST 5,4 ITSRMG2 4,4 
SVM 5 BEST 4,3 NINO34 2,5 NINO34 5,1 NINO4 4,3 NINO34 4,1 
SVM 6 MEI 4,1 NINO4 2,4 IASAS 5,1 NINO34 4,3 NINO3 4,0 
SVM 7 NINO34 4,0 BEST 2,4 NINO3 5,0 ONI 4,2 ONI 3,6 
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CAPÍTULO 4  
PREVISÃO DA CURVA FORWARD DE PREÇOS DA 

ENERGIA CONVENCIONAL USANDO REDES 

NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

4.1. RESUMO 

No Brasil, a comercialização bilateral de energia vem ganhando força ao longo dos 

últimos anos com a expansão do Ambiente de Comercialização Livre (ACL), onde geradores, 

grandes consumidores e comercializadores firmam contratos de venda e compra de energia 

convencional e incentivada considerando montantes de energia e prazos de entrega variados. Os 

agentes envolvidos acompanham diariamente o comportamento da Curva Forward de preços 

negociados e realizam estudos prospectivos com o intuito de antever a evolução temporal do 

mercado de energia para assim estabelecer estratégias que sejam lucrativas. Apesar da ampla 

aplicação de algoritmos de Machine Learning para a previsão de preços e seus movimentos em 

mercados de ações, cambio e criptomoedas, no Brasil, a abordagem desse problema no âmbito dos 

preços negociados no mercado livre de energia foi pouco explorada, principalmente usando 

arquiteturas mais avançadas de redes neurais. O objetivo deste estudo é explorar a aplicação de 

redes neurais artificias na previsão da curva de preços dos contratos de energia convencional 

firmados no mercado livre de energia brasileiro, considerando produtos relacionados ao 

Submercado Sudoeste/Centro-Oeste (SE/CO) com maturidade de até 6 meses à frente. São 

avaliadas redes neurais do tipo Recorrente (RNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Long Short-

Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), considerando variações estruturais na 

arquitetura de cada uma delas, além da influência de preditores exógenos relacionadas à operação 

do Sistema Interligado Nacional (SIN) e do ACL, tais como Energia Natural Afluente aos 

aproveitamentos hidroelétricos do SIN, carga do Submercado SE/CO, nível de armazenamento 

dos reservatórios do Submercado SE/CO e o Preço de Liquidação das Diferenças do Submercado 

SE/CO. Os resultados mostram que a rede neural GRU apresenta a melhor performance preditiva 

em termos de acurácia, eficiência, concordância e correlação com os dados da série oficial de 
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preços, gerando ainda previsões estatisticamente mais acuradas que as das demais arquiteturas 

testadas.  Apesar dos resultados obtidos com a GRU, experimentos adicionais mostram que a 

arquitetura LSTM foi capaz de superar a GRU quando se avalia o retorno financeiro acumulado 

por um agente comercialização que toma posições de compra e venda informadas pela rede neural 

sob análise. 

 

4.2. CONTEXTUALIZAÇÃO 

A previsão de preços e tendências em mercados de ativos tem ganhado notoriedade 

mundial nos últimos anos, devido à sua aplicabilidade na orientação da tomada de decisões de 

compra e venda. Vários são os setores da economia que exploram as soluções desenvolvidas nesse 

âmbito, como é o caso do mercado de câmbio, com a previsão de movimentos de preço para os 

pares USD/JPY e EUR/USD no Foreign Exchange [197], [198]; a previsão de tendências no preço 

de criptomoedas, tais como Bitcoin, Etherium, Ripple e Litecoin [199], [200], [201]; previsão da 

direção das ações de empresas da bolsa de valores dos Estados Unidos que compõem o Standard 

and Poor’s 500 [202]; e a previsão do preço da energia no Mercado Espanhol [203] e Irlandês 

[204]. Previsões do tipo auxiliam na tomada de decisões mais informadas por parte dos 

investidores, traders, analistas e gestores de portfólio, permitindo antecipar flutuações de preços e 

estruturar estratégias de compra e venda mais eficientes. Além de serem cruciais para a gestão de 

riscos, ao possibilitar ajustes nas carteiras de investimentos conforme a volatilidade do mercado, 

essas análises também são vitais para o planejamento estratégico de empresas e investidores 

institucionais, impactando diretamente a previsão de custos de matérias-primas e produtos. 

Adicionalmente, os traders que adotam modelos preditivos avançados conseguem vantagens 

competitivas, especialmente em operações de alta frequência, podendo melhorar a rentabilidade 

em vários tipos de mercado. 

Neste contexto de previsão de preços e movimentos em mercados, a aplicação de técnicas 

de Machine Learning vem ganhando força ao longo dos últimos anos [205], [206], [207], [208]. 

O modus operandi desses algoritmos é fundamentado no aprendizado e reconhecimento de padrões 

a partir de grandes volumes de dados, como históricos de preços, indicadores econômicos, 

indicadores técnicos e outras séries temporais relevantes, desenvolvendo assim a habilidade de 

prever tendências de mercado. Diversas são as técnicas utilizadas, cada uma adequada a diferentes 

tipos de dados e objetivos. As principais incluem Artificial Neural Networks (ANNs), que são 

proficientes na modelagem de relações complexas e não lineares [199], [202]; Support Vector 
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Machines (SVMs), eficazes em espaços de alta dimensão [202]; Random Forest, que ajudam a 

reduzir o overfitting [199], [204], [209]; métodos de ensemble, que combinam múltiplos modelos 

a fim de aumentar a robustez das previsões [210]; modelos estatísticos como Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA), ideais para dados temporais [203]; e técnicas de Deep 

Learning, como Recurrent  Neural Networks, para capturar padrões em dados sequenciais [198].  

Na esfera do mercado livre de energia brasileiro − ambiente de comercialização de 

energia elétrica em que ocorre a livre negociação entre geradores, comercializadores, importadores 

e consumidores livres ou especiais − a aplicação de técnicas do tipo é ainda foi pouco explorada, 

apesar da expansão acelerada pela qual vem passando. Esse mercado tem demonstrado um 

crescimento expressivo tanto em volume de energia negociado quanto em número de agentes 

atuantes. Tal avanço é impulsionado por fatores como a liberalização progressiva do mercado, que 

amplia o acesso a consumidores de diversos portes [211], [212]; a atratividade econômica, com 

potenciais economias nos custos de energia; o fomento às fontes renováveis, beneficiadas por 

incentivos fiscais, tais como descontos nas tarifas de transmissão e distribuição; e ajustes 

regulatórios contínuos que adaptam o mercado às novas demandas e tecnologias. Juntos, esses 

elementos atraem investidores e consumidores, tornando o mercado livre de energia brasileiro cada 

vez mais amplo e importante, tornando ainda mais necessário o desenvolvimento de ferramentas 

que sejam capazes de auxiliar os agentes no entendimento da direção dos preços, para a tomada de 

decisões informadas. 

 

4.2.1. ESTUDOS RELACIONADOS 

Com o objetivo de aprofundar o entendimento sobre a aplicabilidade de modelos de 

Machine Learning na previsão de preços e tendências, selecionou-se uma série de estudos recentes 

que exploram o tema. Estes estudos abrangem não apenas o mercado de energia, mas também os 

mercados de câmbio e de ações, oferecendo uma perspectiva multidisciplinar. Abordagem que 

permite uma compreensão mais apurada dos progressos alcançados com a aplicação diversas 

técnicas de Machine Learning em diferentes ambientes econômicos. 

Neste contexto, Gerlein et al. (2016) [197] investigam e avaliam a utilização de 

algoritmos de Machine Learning de menor complexidade na tarefa de prever movimentos no valor 

do par de moedas USD/JPY no âmbito global do mercado de câmbio, também conhecido como 

FOREX (Foreign Exchange). A pesquisa foca na exploração de métodos computacionais 

simplificados na previsão de tendências de preço, contribuindo para uma compreensão mais 
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aprofundada sobre o desempenho de tais técnicas no contexto de negociações cambiais. O mercado 

FOREX estabelece-se como o mais expressivo mercado global de negociação de moedas, contando 

com uma diversidade de participantes que incluem desde bancos centrais até traders individuais. 

Ele desempenha um papel crucial ao facilitar a conversão de moedas para operações de comércio 

e investimentos em escala global. Apesar de sua função primordial ser a facilitação de transações 

internacionais, muitos participantes almejam obter lucro através da especulação sobre as 

flutuações cambiais, demonstrando o seu caráter multifacetado no contexto econômico mundial. 

Nesse contexto, Gerlein et al. busca determinar se métodos menos complexos são capazes de gerar 

resultados comerciais lucrativos e consistentes ao longo de períodos extensos. No estudo 

apresentado, foram utilizados seis algoritmos de mineração de dados (Naïve Bayes, K*, One Rule, 

C4.5, Logistic Model Tree e o Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) para 

avaliar a capacidade de previsão financeira em uma arquitetura de mercado que inclui dois agentes: 

o Agente de Mercado, que codifica dados financeiros, e o Agente de Negociação, que processa os 

indicadores técnicos e usa um dos seis classificadores para prever tendências de preço, enviando 

ordens com base nessas previsões. Os modelos de Machine Learning utilizados preveem a direção 

do preço dos instrumentos financeiros, orientando se devem ser comprados ou vendidos no 

próximo período de negociação. Os resultados do estudo demonstram que modelos mais simples 

podem fomentar estratégias rentáveis no mercado FOREX, embora a lucratividade esteja atrelada 

a parâmetros específicos e ajustes dinâmicos frequentes (retreinamento do modelo com dados 

recentes e seleção de atributos). A seleção cuidadosa de atributos, oriundos de características de 

preço, sazonalidade e indicadores técnicos, é vital para otimizar o desempenho. Mesmo assim, as 

complexidades do mercado representam um desafio para a previsão exata das tendências de preço 

futuro. Apesar da rentabilidade, os modelos apresentam uma precisão moderada. 

Shynkevich et al. (2017) [202] exploram a aplicação de indicadores técnicos e modelos 

de Machine Learning no problema de previsão de movimentos de preços das companhias que 

compõem o S&P 500 no mercado de ações, com foco na análise de como a performance de 

sistemas de previsão varia com a extensão da janela de dados de entrada e do horizonte de previsão. 

Neste estudo, os autores empregaram técnicas de SVMs, ANNs e k-Nearest Neighbours (kNN) 

para categorizar os movimentos de preços do mercado em três classificações: up (crescimento), 

down (decrescimento) e no move (estacionário), considerando horizontes de previsão e janelas de 

dados de entrada com 3, 5, 7, 10, 15, 20, 25 e 30 dias. Os resultados obtidos indicam a existência 

de uma relação entre a extensão da janela de dados de entrada, o horizonte de previsão e a 

performance preditiva dos modelos avaliados.  Previsões mais acuradas são obtidas quando a 
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extensão do horizonte de previsão é a igual à da janela de dados de entrada. Uma possível 

explicação para o resultado observado é que a variação do preço das ações em um horizonte de 

previsão x reflete o comportamento observado em um período passado similar, influenciado pelo 

comprimento x da janela de entrada que representa este comportamento anterior. 

Perez-Mora et al. (2017) [203] abordam a aplicação de Machine Learning na previsão de 

preços de 1 a 6 dias no Mercado de Energia Espanhol considerando o uso de variáveis exógenas. 

Dois modelos foram avaliados, o Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous 

Variables (ARIMAX) e o Nonlinear Autoregressive Model with Exogenous Inputs (NARX), e três 

configurações de entrada foram testadas, uma sem a inclusão de variáveis exógenas, outra 

considerando a demanda líquida (i.e., demanda total subtraída da geração compulsória, que é dada 

pela soma da geração solar, eólica e nuclear), e uma terceira considerando a demanda total do 

sistema. Os resultados obtidos pelos autores indicam que o método ARIMAX consistentemente 

supera o NARX em performance preditiva. Além disso, os modelos que utilizam a demanda 

líquida como variável exógena realizam previsões mais acuradas em comparação aos demais 

modelos. 

Zhang et al. (2018) [213] introduziram o Xuanwu, um novo sistema destinado à previsão 

de tendências e velocidade de elevação/redução dos preços de ações na China. O sistema Xuanwu 

utiliza um algoritmo especial que divide os dados de transação de ações em segmentos de um 

tamanho definido. Esses segmentos são agrupados em quatro categorias com base em seus padrões 

de preço de fechamento: crescente, decrescente, estável e indeterminado. Os segmentos são 

posteriormente subdivididos com base na intensidade de suas tendências, podendo ser 

classificados como segmentos com taxa de crescimento/decrescimento superior a 30% (UA2 e 

DA2) ou entre 30% e 10% (UA1 e DA1). Com o objetivo de otimizar suas previsões, o sistema é 

treinado com base nos segmentos classificados, empregando uma mistura de técnicas como 

Random Forest, Imbalance Learning e Feature Selection. Quando testado considerando sete anos 

de dados do China's Shenzhen Growth Enterprise Market, o sistema demonstrou resiliência diante 

das oscilações do mercado, superando diversas abordagens preexistentes em termos de precisão e 

rentabilidade por operação. 

Bustos et al. (2020) [214] destacam em sua pesquisa que o mercado de ações, em sua 

busca constante por previsões mais precisas e estratégias de investimento eficazes, emprega uma 

ampla variedade de métodos de previsão. O tipo mais proeminente é a Análise Técnica (ou 

Technical Analysis), que se baseia em preços e volumes históricos, e é fundamentada na premissa 

de todas as novas informações já estão representadas nos preços das ações. Outro método menos 
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comum, mas também abrangente, é a Análise Fundamentalista (Fundamental Analysis), que utiliza 

dados macroeconômicos e tem incorporado cada vez mais dados não estruturados, como notícias 

financeiras. Mineração de texto e análise de redes sociais, com foco em índices de sentimento, são 

métodos modernos aplicados a essa análise tradicional. Uma revisão recente de 52 estudos 

publicados entre 2014 e 2018, feita por Bustos et al., identificou que o problema de previsão de 

mercado é modelado principalmente como um problema de classificação de dados de acordo com 

a tendência que apresentam (se é de crescimento, decrescimento ou estabilidade dos preços). Neste 

contexto, os Technical Indicators permanecem como a fonte de dados mais popular para previsões, 

seguidos por análises de redes sociais, que focam principalmente na análise de sentimentos. 

Algoritmos de Machine Learning, especialmente Ensemble Models, demonstram alto poder 

preditivo, muitas vezes superando modelos tradicionais. Notavelmente, modelos que integram 

múltiplas fontes de informação, especialmente quando combinam indicadores técnicos com dados 

de blogs e redes sociais, tendem a ter um desempenho superior. Também se observa uma tendência 

distinta: modelos ajustados para mercados emergentes e de fronteira tendem a ser mais precisos 

do que os voltados para mercados de países desenvolvidos, talvez em razão da complexidade 

inerente destes últimos. 

Ibrahim et al. (2021) [199] avalia a aplicação de Machine Learning na previsão de 

tendências de curtíssimo prazo no preço da criptomoeda Bitcoin (isto é, se o preço vai subir ou 

descer, considerando janelas temporais de 5 minutos). O Bitcoin ganhou destaque na mídia após 

relatos de investidores se tornando milionários repentinamente no final de 2017. Flutuações diárias 

de preços superiores a 10% são frequentes, levando day-traders a buscar lucros nesses movimentos 

de curto prazo. Nesse contexto, bots de negociação algorítmica, que empregam algoritmos de 

Machine Learning no processo de tomada de decisão, participam de mais de 60% do volume de 

negociações. No estudo desenvolvido pelos autores foram avaliados vários modelos, incluindo 

ARIMA, Multi-Layer Perceptron (MLP) Neural Networks, Random Forest e a sua variação 

Lagged-Auto-Regression, bem como o modelo Prophet (desenvolvido pelo Facebook), que 

posteriormente tiveram seus resultados comparados àqueles obtidos com duas estratégias de 

benchmarking: Random Guessing (a previsão da tendência futura dos preços é definida de forma 

aleatória) e Momentum-Based Strategy (a tendência observada na janela temporal precedente é 

utilizada como previsão para a próxima janela de preços). Quanto aos preditores, indicadores 

técnicos, selecionados por sua popularidade entre os day-traders, foram usados para capturar 

várias nuances do mercado, considerando tanto a volatilidade quanto o volume de negociação. 

Variáveis temporais que detalham a hora, o dia e o mês também foram incorporados. Os resultados 
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do estudo revelam que entre os modelos testados, as redes neurais MLP apresentaram o maior 

nível de acurácia na previsão de tendências de curtíssimo prazo no preço do Bitcoin, atingindo o 

valor de 54%, além de superar também ambas as estratégias de benchmark.  

Mchugh et al. (2021) [204] explora a aplicação de indicadores técnicos, largamente 

utilizados no mercado financeiro, no problema de previsão de preços horários no Irish Integrated 

Single Electricity Market. A semelhança entre o mercado financeiro e o mercado de energia da 

Irlanda, bem como a ampla utilização de indicadores técnicos pelos traders no processo de tomada 

de decisão de compra, venda ou manutenção de posição, fundamentou o desenvolvimento de um 

conjunto de 8 indicadores direcionados ao mercado energia.  Tais indicadores são derivados de 

dados brutos de preços de energia, podendo ser categorizados como indicadores de tendência, 

oscilação e momento, que auxiliam no entendimento do comportamento do mercado, bem como 

na previsão de movimentos de preço. O estudo desenvolvido explora a aplicação dos indicadores 

junto a três algoritmos de Machine Learning para a previsão de preços: Extreme Gradient 

Boosting, Gradient Boosting e Random Forest. Os resultados obtidos indicam que a aplicação de 

indicadores técnicos como preditores, em substituição a série temporal bruta de preços, gera 

previsões de preço mais acuradas, principalmente no caso em que o modelo adotado é o Random 

Forest. 

Peng et al. (2021) [215] investigam a aplicação de 124 indicadores técnicos na previsão 

de movimentos de preço usando Deep ANNs. A pesquisa concentra-se em identificar indicadores 

de análise técnica derivados tanto de pesquisas científicas atuais quanto de práticas efetivas de 

negociação no mercado financeiro, e em seguida testar o desempenho preditivo desses indicadores 

utilizando redes neurais com diversos níveis de profundidade (3, 5 e 7 hidden layers). Além disso, 

o estudo busca aprimorar a performance desses modelos explorando técnicas de seleção de 

variáveis de entrada, tais como Sequential Forward Floating Selection (SFFS), Tournament 

Screening (TS) e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), para em seguida 

desenvolver e avaliar estratégias de negociação que levem em conta os custos de transação, 

refinando assim a aplicação de aprendizado de máquina na análise de mercados financeiros. Os 

resultados do estudo revelaram que a acurácia preditiva dos modelos desenvolvidos variou entre 

50% e, surpreendentemente, 65%, necessitando de mais investigações para o entendimento do 

valor mais elevado observado. Em termos de rentabilidade, esses modelos, em geral, não 

superaram a estratégia Buy-and-Hold (i.e., estratégia em que um ativo é adquiro e mantido por um 

longo período, aguardando-se a sua valorização), especialmente em mercados voláteis. O estudo 

destaca ainda a discrepância entre os indicadores técnicos preferidos no meio acadêmico e aqueles 
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utilizados por traders no mundo real, observando que alguns indicadores frequentemente 

ignorados na academia são amplamente usados na prática de negociação. Além disso, foi notado 

que indicadores criados pela combinação de outros podem reduzir redundâncias e otimizar as 

previsões. Por fim, a pesquisa aponta para a importância de considerar um limite para os custos de 

transação, acima do qual o lucro se torna inatingível ou a estratégia Buy-and-Hold prevalece, 

oferecendo uma orientação valiosa para investidores sobre a atratividade de mercados específicos. 

Yildirim et al. (2021) [198] desenvolveram um modelo híbrido usando redes neurais do 

tipo Long Short-Term Memory para prever movimentos direcionais no mercado FOREX, 

concentrando-se especificamente no par de moedas Euro/Dólar Americano (EUR/USD). O modelo 

combina duas abordagens: uma rede LSTM analisa indicadores macroeconômicos (ME_LSTM), 

como taxas de juros, inflação e índices de mercado, enquanto a outra foca em indicadores técnicos 

(TI_LSTM), incluindo moving average (MA), relative strength index (RSI) e Bollinger bands 

(BB). As previsões de ambas as redes são sintetizadas através de uma etapa de pós-processamento 

baseada em regras, que não só harmoniza as previsões, mas também melhora significativamente a 

confiabilidade do modelo ao minimizar os falsos positivos e negativos. O pós-processamento visa 

estabelecer uma decisão final combinando as previsões dos modelos ME_LSTM e TI_LSTM 

segundo regras específicas: se um modelo prediz a classe no action, esta será a decisão final e 

nenhum tipo de posição será tomada; se ambos os modelos concordam (seja indicando tendência 

de crescimento ou decrescimento dos preços), a previsão em comum é adotada. Em caso de 

discordância, a previsão com maior probabilidade prevalece, ou a da TI_LSTM se as 

probabilidades forem iguais. Este método conservador de tomada de decisão minimiza o número 

de transações, priorizando aquelas mais confiáveis. Os autores demonstram o modelo híbrido 

proposto alcança uma precisão em torno de 73% quando se avalia o percentual de transações bem-

sucedidas fundamentadas em previsões para o dia seguinte, superando os modelos que utilizam 

exclusivamente indicadores técnicos ou macroeconômicos, o que evidencia a superioridade de 

uma abordagem integrada em análises complexas do mercado FOREX.  

Santos et al. (2022) [209] propõem uma nova abordagem que emprega os algoritmos 

Random Forest e Mixture of Experts para antecipar as flutuações nos preços da energia no mercado 

de energia brasileiro, especialmente nas transações realizadas no Balcão Brasileiro de 

Comercialização de Energia (BBCE). O trabalho visa antecipar as oscilações diárias nos valores 

da energia para períodos de um, dois e três meses à frente, utilizando algoritmos que agregam 

diversos dados, como os preços de mercado atuais, indicadores técnicos, além de dados passados 

e atributos sazonais das séries temporais analisadas. O método Mixture of Experts emprega uma 
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estratégia de dividir e conquistar, desmembrando um problema intrincado em partes menores e 

formando modelos especializados para resolver cada parte. A integração dessas soluções é 

realizada por meio de uma função de gating, ajustada para calibrar a saída de cada modelo e gerar 

um resultado consolidado. Baseado nesse conceito, Santos et al. desenvolveram modelos 

específicos para as classes up e down (tendência de crescimento e decrescimento do preço da 

energia), além de um modelo balanceado, todos utilizando o algoritmo Random Forest e 

otimizados para aumentar a precisão em suas respectivas classes. Os resultados demonstram que 

a abordagem Mixture of Experts, ao combinar previsões, oferece desempenho superior em termos 

de retorno acumulado em comparação com outros métodos, além de permitir a otimização de 

várias métricas financeiras, sublinhando seu potencial para melhorar os resultados financeiros no 

setor de comércio de energia. 

Castilho Braz et al. (2024) [210] propõem uma metodologia para a previsão de 

movimentos de preços intraday e entre dias consecutivos de produtos com maturidade de até 3 

meses no mercado de energia brasileiro, explorando várias classes de dados, tais como a) 

informações históricas do preço da energia, b) vazões naturais e armazenamento de energia, c) 

chuva realizada e prevista, bem como d) carga realizada e prevista. Utilizando o algoritmo Random 

Forest, modelos individuais foram desenvolvidos para cada classe de dados, sendo estes 

posteriormente combinados em um ensemble através da técnica stacking (empilhamento) e por 

meio de médias ponderadas. O método stacking aplicado neste estudo compreende o treinamento 

de modelos usando apenas uma das quatro classes de dados por vez, gerando, portanto, 4 modelos 

especializados. As previsões de tais modelos individuais alimentam um meta-modelo também 

baseado no algoritmo Random Forest, que faz a combinação dessas entradas e gera uma previsão 

final. Paralelamente, o método de médias ponderadas pelo desempenho ajusta as previsões de cada 

modelo com base na acurácia histórica de suas previsões, atribuindo maior peso aos modelos que 

apresentam melhor performance. Os resultados mostram que, apesar de não se destacar em termos 

de acurácia na previsão dos movimentos de preço, o método de médias ponderadas foi capaz de 

gerar retornos financeiros superiores àqueles observados com os modelos individuais na maioria 

dos cenários considerados no estudo. 

 

4.2.2. MOTIVAÇÃO E CONTRIBUIÇÕES 

Apesar da vasta gama de publicações voltadas a mercados de ações, criptomoedas e 

câmbio de moedas, observa-se que a aplicação de algoritmos de Machine Learning para a previsão 
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de preços e tendências no mercado livre de energia brasileiro com base nos negócios fechados (e 

não apenas com o uso das projeções geradas pelos modelos de planejamento da operação do 

sistema elétrico brasileiro) ainda é limitada. Pouca atenção tem sido dada a esse tema apesar da 

expansão acelerada pela qual esse ambiente de comercialização vem passando.  De fato, 

preencher tal lacuna é relevante por razões estratégicas e operacionais. Modelos do tipo promovem 

a tomada de decisões informadas, ajudam na gestão de riscos, otimizam a alocação de recursos, e 

permitem reações rápidas a mudanças de mercado. Essas ferramentas são cruciais para o 

planejamento estratégico e conferem vantagem competitiva, permitindo que os agentes antecipem 

tendências e se posicionem de maneira vantajosa frente à concorrência. Ao utilizar previsões 

avançadas, os agentes também ganham confiança e credibilidade no mercado, essencial para atrair 

investimentos e parcerias estratégicas. 

Deste modo, o presente estudo objetiva contribuir no âmbito nacional, propondo e 

explorando a aplicação de Artificial Neurais Networks no problema de previsão de preços no 

mercado livre de energia brasileiro. O estudo aborda desde a aplicação de redes neurais clássicas, 

como a Multi-layer Perceptron, até redes neurais mais sofisticadas, com sistemas de 

gerenciamento do fluxo de informações através de portões, bem como arquiteturas que permitem 

o fluxo bidirecional dos sinais que permeiam as células de processamento. Além disso, é avaliado 

o impacto da utilização de preditores baseados em dados relacionados à operação do sistema 

(carga, energia armazenada e energia natural afluente) e ao mercado de energia, incluindo o preço 

calculado pelo operador de mercado para a liquidação das diferenças contratuais. Os experimentos 

também buscam verificar se as redes neurais testadas são capazes de gerar previsões acuradas de 

preço e movimento de mercado, bem como um retorno financeiro acumulado positivo, quando as 

previsões são utilizadas como informação diretiva para a tomada de posição de compra ou venda 

de energia por parte de um comercializador.  

 

4.2.3. ESTRUTURA DO CAPÍTULO 

O restante deste capítulo está organizado da seguinte forma: A Seção 4.3 introduz o 

framework desenvolvido para a previsão de preços no ambiente de livre comercialização de 

energia. Aborda-se a metodologia de pré-processamento dos dados de entrada, a teoria subjacente 

às arquiteturas de redes neurais implementadas, a abordagem heurística para a seleção dos 

preditores, e as técnicas de treinamento, validação e teste dos modelos. Também são detalhadas as 

métricas e o teste de hipóteses para a avaliação da performance preditiva das redes neurais. A 
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Seção 4.4 descreve o estudo de caso e as variáveis operativas e de mercado utilizadas no 

desenvolvimento das redes neurais. Em seguida, a Seção 4.5 discorre sobre os resultados obtidos 

com as simulações, apresentando uma análise da performance preditiva dos modelos. Esta análise 

considera os impactos dos preditores e inclui uma avaliação do retorno financeiro que poderia ser 

alcançado caso as previsões realizadas pelos modelos fossem utilizadas como base para a tomada 

de posições de curtíssimo prazo no mercado de energia. Finalmente, a Seção 4.6 encerra o capítulo 

com uma síntese das principais conclusões obtidas no estudo. Além disso, apresentam-se propostas 

para o aprimoramento dos modelos testados, sugerindo direções futuras para a pesquisa nesta área. 

 

4.3. METODOLOGIA 

4.3.1. FRAMEWORK PARA PREVISÃO DE PREÇOS 

O framework proposto neste estudo, Figura 28, apresenta as etapas processuais para a 

previsão (com frequência diária) da curva de preços mensais da Energia Convencional no mercado 

de energia brasileiro (fontes de dados → variáveis → pré-processamento → redes neurais 

artificiais → output → performance). Neste esquema, 7 classes de redes neurais artificiais são 

testadas: a Multi-Layer Perceptron e as versões uni- e bidirecionais das redes neurais recorrentes 

do tipo Clássica, Long Short-Term Memory e Gated Recurrent Unit. Esses modelos são 

alimentados com dados históricos da operação do sistema elétrico e mercado de energia brasileiro, 

tais como, carga, energia natural afluente, armazenamento de energia, preço da energia dos 

negócios firmados no ambiente de livre comercialização, bem como aquele calculado pelo 

operador de mercado para a liquidação da energia não coberta por contratos. Nas seções seguintes 

são apresentados mais detalhes sobre os dados utilizados pelo framework, o pré-processamento 

dessas informações, as redes neurais implementadas, bem como as métricas e teste de hipóteses 

utilizados para a avaliação dos resultados obtidos. 
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4.3.2. PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS 

A preparação adequada dos dados é um pré-requisito fundamental antes de se proceder à 

calibração (ou o treinamento) de qualquer modelo de Machine Learning. A qualidade e estrutura 

dos dados impactam diretamente o desempenho do modelo. Processos como correção de valores 

ausentes, normalização das escalas dos dados e seleção de medidas de tendência central são 

essenciais para a construção de modelos destinados a aplicações práticas. No framework da Figura 

28, a etapa de pré-processamento de dados desempenha justamente esse papel. Ela visa adequar 

os dados brutos para as etapas de treinamento, validação e teste das redes neurais.   

Em um contexto prático da presente pesquisa, a mediana dos preços no mercado livre foi 

adotada como medida de tendência central para os preços diários, visando estabilizar as análises 

frente às flutuações extremas, conhecidas como outliers. Essa estatística foi calculada com base 

nos vários negócios firmados ao longo de um dia, minimizando a influência de valores atípicos 

que poderiam distorcer a análise, como ocorreria caso fosse utilizada a média dos preços. O uso 

da mediana assegura uma representação mais estável da tendência central dos preços, essencial 

para a precisão dos modelos preditivos que lidam com essa variável. Para o caso das demais 

variáveis, relacionadas à operação do sistema (carga, energia armazenada e energia natural 

 
Figura 28 - Visão geral do framework proposto para a previsão dos preços da energia no Mercado 
Livre Brasileiro. 
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afluente) e ao mercado de energia (preço calculado pelo operador de mercado para a liquidação 

das diferenças contratuais), optou-se por utilizar as séries temporais com discretização diária 

disponibilizadas pelos operadores de mercado e do sistema elétrico brasileiro. 

Com relação ao problema dos dados faltantes, comum em grandes conjuntos de dados, 

adotou-se a técnica de interpolação linear. Este método estima valores ausentes a partir de dados 

adjacentes, mantendo assim a integridade e continuidade do conjunto de dados, sem introduzir 

distorções relevantes. Após tratar os dados faltantes, a próxima etapa crucial foi a normalização, 

na qual os dados foram ajustados para uma escala uniforme de 0 a 1. A normalização é fundamental 

para que as variáveis de diferentes escalas não impactem de maneira desproporcional o 

treinamento do modelo, além de facilitar a otimização dos algoritmos de aprendizado, resultando 

em uma convergência mais rápida e estável. Posteriormente, os dados foram segmentados em três 

conjuntos distintos: treinamento, validação e teste. O conjunto de treinamento é utilizado para 

ajustar os parâmetros do modelo, enquanto o conjunto de validação é empregado para assegurar a 

robustez do modelo contra o overfitting (i.e., o modelo se ajusta excessivamente aos dados de 

treinamento, comprometendo sua capacidade de generalização para novos conjuntos de dados). O 

conjunto de teste, por sua vez, serve para avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos 

dados, simulando seu desempenho em ambientes de aplicação real. 

Ainda na linha de mitigação do overfitting das redes neurais, foi implementada a técnica 

dropout no processo de treinamento das redes neurais. Dropout é uma técnica de regularização 

que desativa aleatoriamente uma fração dos neurônios em cada iteração de treinamento a fim de 

reduzir a dependência do modelo em qualquer característica isolada dos dados de entrada, 

promovendo o aprendizado de padrões mais generalizados. No presente estudo, uma taxa de 

dropout de 20% foi aplicada nas camadas ocultas das redes neurais consideradas, o que significa 

que, aleatoriamente, 20% dos neurônios são "desligados" em cada iteração do treinamento.  

 

4.3.3. MULTI-LAYER PERCEPTRON NEURAL NETWORKS 

As redes neurais artificiais são modelos matemáticos que operam de forma similar às 

redes neurais biológicas [78], [79]. Elas obtêm conhecimento através de um processo sistemático 

de treinamento, no qual identificam e assimilam os padrões e conexões presentes em um 

determinado conjunto de dados [80]. Após a etapa de aprendizado, as redes se tornam ferramentas 

eficazes para a classificação de informações ou para a previsão de séries temporais, a depender do 

objetivo específico para o qual foram treinadas. Em especial, as redes neurais Multi-Layer 
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Perceptron (MLP) são redes com camadas sequenciais de neurônios artificiais que compartilham 

conexões entre si e processam informações em um único sentido, isto é, a partir da camada de 

entrada, passando pelas camadas intermediárias, até chegar à camada de saída [80], [81]. Sua 

aplicação abrange diversas vertentes, incluindo, por exemplo, a previsão de carga em sistemas 

elétricos [216], [217], previsão de vazões afluentes a hidrelétricas e reservatórios [82], [218], 

previsão de geração eólica [219], [220], bem como solar [221]. As redes MLP desenvolvidas neste 

estudo recebem os dados das séries temporais dos preditores e os direcionam para a primeira 

camada oculta, onde são realizadas combinações lineares ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑁𝑁
𝑖𝑖=1  (ou 𝑤𝑤 ∘ 𝑥𝑥𝑡𝑡, em termos de 

produto interno de vetores) em cada neurônio artificial, aplicando-se pesos 𝑤𝑤𝑖𝑖 às entradas 𝑥𝑥𝑖𝑖 

(𝑖𝑖 = 1,⋯ ,𝑁𝑁). Ao resultado da soma de produtos é acrescido um viés 𝑏𝑏, que é posteriormente 

transformado via função de ativação 𝑓𝑓(. ), resultando em um sinal ℎ𝑡𝑡 expresso em (21). Esse 

processo é repetidamente executado nas camadas ocultas subsequentes, até que a camada de saída 

reúna os resultados, realizando uma soma ponderada para então gerar a previsão. 

 

 ℎ𝑡𝑡 =  𝑓𝑓(𝑤𝑤 ∘ 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑏𝑏) (21) 

 

4.3.4. RECURRENT NEURAL NETWORKS 

As Recurrent Neural Networks (RNNs) são uma classe de redes neurais especializadas 

no processamento de dados sequenciais, como séries temporais, linguagem natural, ou qualquer 

tipo de dados onde a ordenação das informações é importante [222], [223]. O aspecto distintivo 

das RNNs, em comparação às redes do tipo MLP, é a sua capacidade de manter um estado ou 

memória, o que lhes permite capturar características temporais ou sequenciais dentro de um 

conjunto de dados. Na sua formulação clássica, os neurônios de uma RNN possuem um loop de 

realimentação em que o estado oculto relacionado ao tempo 𝑡𝑡 − 1 anterior a 𝑡𝑡, ℎ𝑡𝑡−1, é ponderado 

e reconsiderado, resultando no sinal ℎ𝑡𝑡 expresso em (22). Note que a expressão é similar, mas não 

idêntica, à das redes MLP, se diferenciando pela concatenação da entrada 𝑥𝑥𝑡𝑡 ao estado oculto 

anterior ℎ𝑡𝑡−1. 

 

 ℎ𝑡𝑡 =  𝑓𝑓(𝑤𝑤 ∘ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏) (22) 

 

Dentro do contexto das RNNs clássicas, dois obstáculos do processo de treinamento são 

identificados quando se tenta construir modelos com muitos layers ocultos de neurônios: o 
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desvanecimento e a explosão dos gradientes (em inglês, vanishing and exploding gradient 

problems) [224], [225]. O problema dos gradientes que desvanecem ocorre em RNNs quando os 

valores dos gradientes diminuem exponencialmente durante o treinamento no passo de 

retropropagação de erros (o algoritmo propaga o erro de saída de volta pela rede, camada por 

camada, ajustando os pesos dos neurônios de forma a reduzir as diferenças entre as saídas reais e 

as estimadas pela rede), tornando as atualizações de pesos nas camadas iniciais quase nulas. Isso 

impede a rede de aprender relações entre eventos distantes na sequência de dados, dificultando a 

captura de dependências de longo prazo. Em contrapartida, o problema dos gradientes que 

explodem é oposto ao do desvanecimento e ocorre quando os valores dos gradientes aumentam 

exponencialmente durante a retropropagação, levando a grandes atualizações de peso. Esse 

aumento pode causar oscilações nos parâmetros da rede, resultando em instabilidade no 

treinamento e, frequentemente, em um modelo que não converge ou aprende padrões inadequados. 

Uma variante aperfeiçoada das redes recorrentes é a rede Long Short-Term Memory 

(LSTM) proposta por Hochreiter e Schmidhuber em 1997 [222]. Seu diferencial reside na sua 

capacidade de processar dados por meio de portões e armazenar informações passadas numa 

estrutura conhecida como “célula de memória”. O estado da célula 𝐶𝐶𝑡𝑡 é um componente crucial na 

arquitetura LSTM, atuando como a "memória" da rede que carrega informações por muitos passos 

de tempo. Essencialmente, permite que LSTMs lembrem ou esqueçam informações ao longo de 

longos períodos, tornando-as eficazes para tarefas envolvendo dados sequenciais, como, por 

exemplo, previsão de séries temporais [216], [226], [227] e processamento de linguagem natural 

[228], [229].  

Uma unidade ou célula LSTM é composta por vários “portões”: um Input Gate, um 

Output Gate e um Forget Gate. Estruturas que controlam toda a informação que entra e sai da 

unidade de processamento, bem como a atualização do estado da célula. 

 O Forget Gate decide quais informações devem ser descartadas do estado da célula. 

O portão recebe o estado oculto anterior e a entrada atual, [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡], processa-os por 

meio de uma função sigmoidal, 𝜎𝜎, para então produzir valores entre 0 e 1, conforme 

mostra a expressão (23), onde 𝑤𝑤𝑓𝑓 e 𝑏𝑏𝑓𝑓 são, respectivamente, os pesos e o viés 

aplicado. Um valor próximo a 0 significa que a informação deve ser descartada, 

enquanto um valor próximo a 1 significa que ela deve ser armazenada. 

 

 𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎�𝑤𝑤𝑓𝑓 ∘ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓� (23) 
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 O Input Gate determina quais novas informações devem ser adicionadas ao estado 

da célula. Este portão tem duas partes: uma camada sigmoidal que decide quais 

valores atualizar, 𝑖𝑖, e uma camada 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ que cria um vetor de novos valores 

candidatos, 𝐶̃𝐶𝑡𝑡, a serem adicionados ao estado, conforme mostram as equações (24) 

e (25), em que 𝑤𝑤𝑖𝑖, 𝑤𝑤𝑐𝑐, 𝑏𝑏𝑖𝑖, e 𝑏𝑏𝑐𝑐 são pesos e vieses. 

 

 𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑤𝑤𝑖𝑖 ∘ [ℎ𝑡𝑡−1,𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖) (24) 

 

 𝐶̃𝐶𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑤𝑤𝑐𝑐 ∘ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑐𝑐) (25) 

 

O antigo estado da célula 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 é atualizado para o novo estado da célula 𝐶𝐶𝑡𝑡 em (26). O 

estado anterior é multiplicado pela saída do Forget Gate, 𝑓𝑓𝑡𝑡⨀𝐶𝐶𝑡𝑡−1, eliminando da memória os 

elementos que se decidiu esquecer, sendo que o operador ⊙ denota o produto de Hadamard. A 

partir desse passo, adiciona-se o produto da saída do Input Gate e o estado candidato, 𝑖𝑖𝑡𝑡⨀𝐶̃𝐶𝑡𝑡, para 

atualizar o estado da célula com novas informações. 

 

 𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡⨀𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡⨀𝐶̃𝐶𝑡𝑡 (26) 

 

 O Output Gate decide qual deve ser o próximo estado oculto, ℎ𝑡𝑡. Nessa etapa, o 

estado da célula, 𝐶𝐶𝑡𝑡, passa por uma função tangente hiperbólica para então ser 

multiplicado pela saída do Output Gate, 𝑜𝑜𝑡𝑡, conforme mostram as equações (27) e 

(28), onde 𝑤𝑤𝑜𝑜 e 𝑏𝑏𝑜𝑜 são, respectivamente, o peso e o viés associado ao portão. 

 

 𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑤𝑤𝑜𝑜 ∘ [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜) (27) 

 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡⨀𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝐶𝐶𝑡𝑡) (28) 

 

Além das redes LSTM, existe uma segunda variação das RNNs, denominada Gated 

Recurrent Unit (GRU) Neural Network. A arquitetura GRU foi proposta por Cho et al. [230] em 

2014 para realizar tarefas semelhantes às LSTMs, como identificar dependências de longo prazo 

em sequências de dados, utilizando-as em problemas de previsão [216], [231], [232], mas com 

uma estrutura menos complexa. A GRU simplifica o modelo da LSTM ao combinar o Forget Gate 
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e a Input Gate em uma única porta de atualização, denominada Update Gate. Ela também mescla 

o estado da célula e o estado oculto, reduzindo o número de operações necessárias.  

Com relação aos portões, o fluxo de informação é gerenciado da seguinte forma: 

 O Update Gate determina quanto do estado oculto anterior, ℎ𝑡𝑡−1, deve ser mantido. 

De forma similar ao que ocorre para as redes do tipo LSTM, esse portão, 𝑧𝑧𝑡𝑡, decide 

quanto da informação do estado oculto anterior precisa ser passado para o futuro, 

ajudando o modelo a aprender dependências de longo prazo, conforme mostra (29), 

em que 𝑤𝑤𝑧𝑧 e 𝑏𝑏𝑧𝑧 são, respectivamente, o peso e o viés associado. 

 

 𝑧𝑧𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑤𝑤𝑧𝑧 ∘ [𝑥𝑥𝑡𝑡 ,ℎ𝑡𝑡−1] + 𝑏𝑏𝑧𝑧) (29) 

 

 O Reset Gate, expresso em (30), decide quanto do estado oculto anterior será 

esquecido. Isso permite que a GRU descarte informações que não são mais 

necessárias para a previsão atual, facilitando o modelo a aprender dependências de 

curto prazo. 

 

 𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑤𝑤𝑟𝑟 ∘ [𝑥𝑥𝑡𝑡, ℎ𝑡𝑡−1] + 𝑏𝑏𝑟𝑟) (30) 

 

As redes GRU utilizam 𝑧𝑧𝑡𝑡 e 𝑟𝑟𝑡𝑡 na determinação do estado oculto atual, ℎ𝑡𝑡, que é calculado 

com base em uma combinação do estado oculto anterior,  ℎ𝑡𝑡−1, e um candidato a novo estado 

oculto, ℎ�𝑡𝑡, como mostram as equações (31) e (32), em que 𝑤𝑤ℎ e 𝑏𝑏ℎ são, respectivamente, o peso e 

o bias associado.  

 

 ℎ�𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑤𝑤ℎ ∘ [𝑥𝑥𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑡𝑡⨀ℎ𝑡𝑡−1] + 𝑏𝑏ℎ) (31) 

 

 ℎ𝑡𝑡 = (1 − 𝑧𝑧𝑡𝑡)⨀ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑧𝑧𝑡𝑡⨀ℎ�𝑡𝑡 (32) 

 

4.3.5. BIDIRECTIONAL RECURRENT NEURAL NETWORKS 

As Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNNs) [233] são uma evolução das 

RNNs tradicionais, projetadas para melhorar o desempenho em tarefas onde tanto o contexto 

anterior quanto posterior são relevantes para a compreensão de uma entrada específica. Em uma 

RNN convencional, a informação é processada sequencialmente, o que limita a capacidade da rede 
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de utilizar informações futuras durante a análise de um dado momento da sequência de dados. As 

BRNNs abordam essa limitação processando os dados nos dois sentidos do eixo temporal: da 

esquerda para a direita (forward) e da direita para a esquerda (backward). Isso é realizado por meio 

de duas camadas ocultas separadas, cada uma processando a sequência de entrada em uma direção, 

𝑡𝑡 = 1,⋯ ,𝑇𝑇 ou 𝑡𝑡 = 𝑇𝑇,⋯ , 1.  

Seguindo as diretrizes apresentadas, o estado oculto do tipo forward, ℎ�⃗ 𝑡𝑡, é dado por (33), 

enquanto o do tipo backward, ℎ⃖�𝑡𝑡, é expresso por (34). Os estados ocultos são então combinados 

para a composição da saída 𝑦𝑦𝑡𝑡, como mostra a equação (35), onde 𝑤𝑤𝑥𝑥,ℎ��⃗ , 𝑤𝑤𝑥𝑥,ℎ⃖��, 𝑤𝑤𝑦𝑦,ℎ��⃗  e 𝑤𝑤𝑦𝑦,ℎ⃖�� são 

pesos e 𝑏𝑏ℎ��⃗ , 𝑏𝑏ℎ⃖�� e 𝑏𝑏𝑦𝑦 vieses. 

 

 ℎ�⃗ 𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ�𝑤𝑤𝑥𝑥,ℎ��⃗ ∘ �𝑥𝑥𝑡𝑡,ℎ�⃗ 𝑡𝑡−1� + 𝑏𝑏ℎ��⃗ � (33) 

 

 ℎ⃖�𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ�𝑤𝑤𝑥𝑥,ℎ⃖�� ∘ �𝑥𝑥𝑡𝑡, ℎ⃖�𝑡𝑡+1� + 𝑏𝑏ℎ⃖��� (34) 

 

 𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑤𝑤𝑦𝑦,ℎ��⃗ ℎ�⃗ 𝑡𝑡 + 𝑤𝑤𝑦𝑦,ℎ⃖��ℎ⃖�𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑦𝑦 (35) 

 

4.3.6. SELEÇÃO DE PREDITORES 

No presente estudo foram consideradas 𝑛𝑛 classes de possíveis preditores que serão 

detalhadas mais profundamente na seção que apresenta o estudo de caso (Seção 4.4). No contexto 

de Machine Learning, um preditor refere-se a uma variável utilizada para fazer previsões ou 

estimativas sobre alguma outra variável de interesse. Em outras palavras, preditores são as 

características ou atributos de entrada que alimentam o algoritmo de Machine Learning, 

permitindo que ele análise padrões nos dados e faça previsões ou classificações com base nessas 

informações. No estudo apresentado aqui, os preditores são formados com base nas séries 

temporais históricas de variáveis relevantes que caracterizam a evolução temporal do Sistema 

Interligado Nacional (carga, energia armazenada e energia fluente), bem como do Mercado de 

Energia Brasileiro (o preço calculado pelo operador de mercado e o preço negociado pelos agentes 

no ambiente de livre comercialização).  

Para o caso de cada preditor, foram testadas configurações em que as redes neurais são 

alimentadas com os últimos 7 e 14 registros da série temporal associada (i.e., lags 1-7 e 1-14), bem 

como configurações em que o preditor não é considerado pelo modelo. O intuito da avaliação de 

uma gama variada de configurações é verificar se de fato a inclusão de um determinado preditor, 



 
CAPÍTULO 4  |  PREVISÃO DA CURVA FORWARD DE PREÇOS VIA REDES NEURAIS 118 

______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

ou ainda, se determinada combinação de preditores considerando lags variadas, contribui para a 

elevação da performance preditiva das redes neurais. A exemplo disso, considere 2 candidatos a 

preditores, A e B, e duas opções de lags, 1-7 e 1-14, as combinações possíveis a serem testadas 

nesse caso são �𝐴𝐴𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_14,𝐵𝐵𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_14�, �𝐴𝐴𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_7,𝐵𝐵𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_7�, �𝐴𝐴𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_7,𝑁𝑁𝑁𝑁�, �𝑁𝑁𝑁𝑁,𝐵𝐵𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_7�, �𝐴𝐴𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_14,𝑁𝑁𝑁𝑁� e 

�𝑁𝑁𝑁𝑁,𝐵𝐵𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙_14�, em que NA indica a não inclusão de um preditor específico. Nesse esquema, quando 

mais de um preditor é considerado em uma mesma configuração, todos eles entram com o mesmo 

número de lags no modelo. 

 

4.3.7. CROSS-VALIDATION 

As redes neurais apresentadas nesse estudo foram desenvolvidas utilizando a técnica K-

Fold Cross-Validation [234] na etapa de treinamento e validação. Essa metodologia divide o 

conjunto de dados total em k partes de tamanhos iguais, de forma que, sequencialmente, todas elas 

são exploradas tanto para treinamento (i.e., otimização dos parâmetros da rede neural) quanto para 

validação. O processo consiste em realizar k iterações de treinamento e validação, onde, a cada 

iteração, um fold diferente é reservado para a validação do modelo, enquanto os outros k-1 folds 

remanescentes são utilizados no processo de treinamento. Nesse esquema, o conjunto de validação 

é utilizado para determinar o momento certo para a interrupção do processo de treinamento, 

evitando assim o overfitting do modelo e garantindo um modelo com capacidade de generalização. 

Com a determinação dos parâmetros ótimos da rede neural através da técnica K-Fold Cross-

Validation, o modelo é testado a partir de sua aplicação em um conjunto de dados totalmente novo. 

No estudo conduzido aqui, foram considerados 5 folds definidos com base nos dados de 

01/02/2018 até 28/02/2021. O teste, por sua vez, foi realizado considerando o período que vai de 

01/03/2021 a 24/02/2022. 

 

4.3.8. MÉTRICAS E TESTE DE HIPÓTESES PARA A AVALIAÇÃO DE 

PERFORMANCE 

As métricas consideradas na avaliação das previsões realizadas pelas redes neurais tem 

suas definições apresentadas na Tabela 10. No equacionamento apresentado, 𝑦𝑦�𝑛𝑛 e 𝑦𝑦𝑛𝑛 denotam, 

respectivamente, o preço previsto e o preço oficial para o período 𝑛𝑛, considerando 𝑛𝑛 = 1,⋯ ,𝑁𝑁, 

enquanto 𝑦𝑦�� e 𝑦𝑦� representam, respectivamente, as médias das séries temporais associadas. 
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Tabela 10 - Métricas de avaliação de desempenho. 

Métricas Descrição 

Mean 
Absolute 

Error 
(MAE) 

O MAE é uma métrica utilizada para medir a precisão de previsões feitas por modelos matemáticos 
[189]. Ele calcula a média das diferenças absolutas entre os valores previstos e os valores observados 
(0 ≤ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ≤ ∞), tratando as diferenças calculadas ponto-a-ponto |𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛| na mesma escala, sem 
dar ênfase desproporcional a grandes desvios. 
 

 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
1
𝑁𝑁
�|𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛|
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (36) 

   
 

Mean 
Absolute 

Percentage 
Error 

(MAPE) 

O MAPE é a métrica que mede a média dos erros absolutos das previsões em relação aos valores 
reais, expressos em porcentagem [189]. Segundo Chen et al. [89], o MAPE (0 ≤ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ≤ ∞) pode 
ser classificado nos seguintes intervalos pré-definidos:  

 Previsão altamente precisa: MAPE de 0% a 10% → as previsões têm um erro mínimo; 
 Previsão boa: MAPE de 10% a 20% → as previsões estão dentro de uma faixa considerada 

confiável e precisa; 
 Previsão razoável: MAPE de 20% a 50% → as previsões são moderadamente precisas; 
 Previsão imprecisa: MAPE superior a 50% → as previsões têm erros substanciais. 

 

 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
1
𝑁𝑁
� �

𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛
𝑦𝑦𝑛𝑛

�
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (37) 

   
 

Bias 

O bias, também conhecido como erro médio, serve para avaliar o quanto as estimativas se desviam 
dos valores reais em um conjunto de dados [189]. Ao invés de focar no valor absoluto das diferenças, 
o bias ajuda a entender se as previsões tendem a ser consistentemente maiores ou menores que os 
valores observados (−∞ ≤ 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 ≤ ∞). Idealmente, o viés deve estar próximo de zero, indicando a 
possível ausência de tendências sistemáticas de subestimação ou sobrestimação nas previsões. Frisa-
se aqui que, nesse caso ideal, o bias deve ser analisado junto a outras métricas de erro (e.g., MAE e 
MAPE), visto que existe a possibilidade de cancelamento entre termos (𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛) com sinais opostos, 
levando à falsa impressão de que os desvios entre as duas séries temporais comparadas são, em geral, 
de baixo valor. 
 

 
 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 =  

1
𝑁𝑁
�(𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛)
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (38) 

   
 

Root Mean 
Squared 

Error 
(RMSE) 

O RMSE quantifica a magnitude dos erros gerados pelo modelo, independentemente de serem 
positivos ou negativos, fornecendo uma medida da variação dessas diferenças [189]. O RMSE (0 ≤
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ≤ ∞) é particularmente útil porque penaliza mais erros maiores do que erros menores, dado 
o uso do quadrado das diferenças. Isso significa que modelos com previsões que estão 
consistentemente longe dos valores reais terão um RMSE relativamente alto, indicando um 
desempenho pior. 
 

 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �
1
𝑁𝑁
�(𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛)2
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (39) 
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Mean 

Squared 

Error 

(MSE) 

O MSE é uma métrica usada para medir a qualidade de um modelo preditivo, quantificando a 
variabilidade dos erros das previsões [189]. Uma das vantagens do MSE (0 ≤ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ≤ ∞) é que, ao 
elevar os erros ao quadrado, dá-se mais peso aos erros maiores, o que pode ser particularmente útil 
quando grandes desvios são indesejáveis. 
 

 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑁𝑁
�(𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛)2
𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

 (40) 

   
 

Nash-

Sutcliffe 

Efficiency 

Coefficient 

(NSE) 

O NSE é uma métrica que avalia a similaridade entre previsões e dados observados [90]. Segundo 
Moriase et al. [91], o NSE (0 ≤ 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 ≤ 1) pode ser classificado em quatro faixas de valores, cada 
uma indicando um nível diferente de desempenho das previsões: 

 Desempenho muito bom: NSE de 0,75 a 1,00; 
 Desempenho bom: NSE de 0,75 a 0,65; 
 Desempenho satisfatório: NSE de 0,50 a 0,65; 
 Desempenho insatisfatório: NSE de 0,00 a 0,50. 

Vale ressaltar que valores negativos de NSE sugerem que a média dos dados observados é uma 
previsão melhor do que a realizada pelo modelo sob análise. 
 

 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 −
∑ (𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛)2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

∑ (𝑦𝑦𝑛𝑛 − 𝑦𝑦�)2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

 (41) 

   
 

Índice de 

Willmott 

(d) 

O d é uma métrica usada para quantificar a precisão das previsões de um modelo em comparação 
com valores observados. Segundo Willmott et al. [235], valores de 𝑑𝑑 (0 ≤ 𝑑𝑑 ≤ 1) próximos de 0 
indicam um desempenho ruim do modelo, refletindo uma grande discordância entre as previsões e 
os dados observados, enquanto valores próximos a 1 demonstram elevada concordância, indicando 
um excelente ajuste do modelo à realidade observada. 
 

 𝑑𝑑 = 1 −
∑ (𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑛𝑛)2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

∑ (|𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦�| + |𝑦𝑦𝑛𝑛 − 𝑦𝑦�|)2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

 (42) 

   
 

Coeficiente 

de 

Correlação 

de Pearson 

(r) 

O r é uma estatística que quantifica o quão forte é a relação linear existente entre dois conjuntos de 
dados [189]. Segundo Hinkle et al. [236], 𝑟𝑟 (−1 ≤ 𝑟𝑟 ≤ 1) pode ser classificado em 5 faixas, cada 
uma indicando um nível distinto de intensidade da relação linear entre os conjuntos de dados: 

 Correlação positiva (negativa) muito alta: de 0,90 a 1,00 (-0,90 a -1,00) → indica uma 
relação linear muito forte entre as variáveis, movendo-se juntas na mesma direção (positiva) 
ou em direções opostas (negativa); 

 Correlação positiva (negativa) alta: de 0,70 a 0,90 (-0,70 a -0,90) → representa uma 
relação linear forte, mas não tão perfeita quanto a correlação muito alta; 

 Correlação positiva (negativa) moderada: de 0,50 a 0,70 (-0,50 a -0,70) → sugere uma 
relação linear apreciável entre as variáveis, embora com variações que não são totalmente 
explicadas pela linearidade; 

 Correlação positiva (negativa) fraca: de 0,30 a 0,50 (-0,30 a -0,50) → indica uma relação 
linear tênue, com muitos dos pontos de dados não seguindo bem a linha de melhor ajuste; 

 Correlação positiva (negativa) muito fraca: de 0,00 a 0,30 (0,00 a -0,30) → representa 
uma relação linear quase inexistente ou muito tênue entre as variáveis. 

 

 𝑟𝑟 =  
∑ �(𝑦𝑦𝑛𝑛 − 𝑦𝑦�)�𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦����2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

�∑ (𝑦𝑦𝑛𝑛 − 𝑦𝑦�)2 ∑ �𝑦𝑦�𝑛𝑛 − 𝑦𝑦���2𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

 (43) 
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Em seguida, a Tabela 11 apresenta em detalhes o Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano, 

que é um método estatístico desenvolvido para comparar a acurácia de duas séries temporais de 

previsões. Proposto em [93], este teste é extensivamente utilizado para determinar se as diferenças 

de desempenho observadas entre previsões provenientes de dois modelos distintos são 

estatisticamente significativas. 

 

Tabela 11 - Teste de hipóteses para comparação par a par das previsões. 
Teste Descrição 

DMT 

O Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano [93] é um método estatístico amplamente utilizado para 
a análise da acurácia de duas séries temporais de previsões, aqui denominadas de séries A e B. 
Neste método, a função diferencial de perdas 𝑑𝑑 quantifica para cada 𝑛𝑛 a diferença pontual 𝑑𝑑𝑛𝑛 =
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐴𝐴,n� − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐵𝐵,n� entre os erros computados para A e B, onde 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐴𝐴,n� e 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑒𝑒𝐵𝐵,n� 
representam o erro absoluto (ou o erro quadrático). Nesse teste, a hipótese nula 𝐻𝐻0 afirma que 
quando a esperança matemática de 𝑑𝑑, 𝐸𝐸(𝑑𝑑), é igual a zero, as séries temporais avaliadas possuem 
o mesmo nível de acurácia. Por outro lado, a hipótese alternativa sugere que, se a esperança 
matemática de 𝑑𝑑 for diferente de zero, então o nível de acurácia das séries não é igual (i.e., umas 
das séries é mais acurada que a outra). O resultado do teste é obtido através da avaliação do 
𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣, estatística calculada com base na distribuição de probabilidades acumulada de DMT. Se 
seu valor for superior a um determinado nível de significância 𝛼𝛼 (e.g., 𝛼𝛼 = 0,05), pode-se afirmar 
que existem evidências suficientes para aceitar a hipótese nula, caso contrário ela é rejeitada.  
No equacionamento apresentado em (44), os termos são os seguintes: 

 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 é a função densidade de probabilidade acumulada; 
 ℎ é o horizonte de previsão; 
 𝛾𝛾𝑘𝑘 é a autocovariância de 𝑑𝑑 considerando a lag 𝑘𝑘; 
 𝑁𝑁 é a quantidade de dados de cada série temporal avaliada; e 
 𝑑̅𝑑 é a média dos valores da função diferencial de perda. 

 

 

𝐻𝐻0:𝐸𝐸(𝑑𝑑) = 0 
𝐻𝐻𝑎𝑎:𝐸𝐸(𝑑𝑑) ≠ 0 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 =
𝑑̅𝑑

�𝛾𝛾0 + 2∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘ℎ−1
𝑘𝑘=1

𝑁𝑁

 

𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = 2 × [1 − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)] 

(44) 

 

 

A autora desta tese de doutorado foi responsável por toda a implementação das redes 

neurais artificiais, pela condução das simulações de backtest, e pela análise detalhada dos 

resultados obtidos ao longo do estudo. Todos esses processos foram desenvolvidos utilizando a 

linguagem de programação R. 
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4.4. ESTUDO DE CASO 

4.4.1. MERCADO LIVRE DE ENERGIA BRASILEIRO 

No Brasil, a energia elétrica produzida pelas usinas pode ser comercializada em dois 

ambientes de contratação: o Ambiente de Contratação Regulada e (ACR) o Ambiente de 

Contratação Livre (ACL). Cada um destes mercados apresenta características próprias, 

especialmente no que tange à autonomia concedida aos agentes envolvidos para a definição das 

cláusulas contratuais. O ACR, por exemplo, caracteriza-se por um sistema de comercialização 

baseado em leilões de compra e venda de energia, em que concessionárias, permissionárias e 

autorizadas de serviço público de distribuição adquirem energia elétrica de agentes geradores, 

comercializadores ou importadores para o atendimento de seu mercado cativo de consumidores. 

Ele é um ambiente que possui regulação específica para aspectos como preço da energia elétrica e 

período de suprimento, além de considerar Contratos de Comercialização no Ambiente Regulado 

(CCEARs) que estabelecem cláusulas e condições fixas não passíveis de alteração. Em 

contrapartida, o ACL tem como característica a livre negociação entre geradores, 

comercializadores, importadores e consumidores livres ou especiais. Neste ambiente, aspectos 

contratuais como montante de energia comercializada, preço, período de suprimento, tipo de 

energia e modulação são livremente definidos entre as partes no processo de negociação e firmados 

via Contratos de Comercialização de Energia no Ambiente Livre (CCEALs), instrumentos que 

permitem uma flexibilidade maior em comparação com o ACR [237], [238]. 

 

4.4.2. PREÇO DA ENERGIA CONVENCIONAL 

No ACL, grande parte das negociações entre agentes vendedores e compradores de 

energia é feita através de plataformas digitais. Nesse tipo de ambiente os agentes podem acessar 

ofertas em tempo real, fechar negócios bilaterais em tela, participar de leilões digitais de compra 

ou venda de energia, ou até formalizar negócios que foram iniciados via telefone. A energia pode 

ser negociada seguindo formatos estabelecidos, com prazos de suprimento uniformizados e 

classificação por submercado (i.e., Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte) e tipo de energia.   

Dentro deste contexto de negociação digital, três principais tipos de energia são 

comercializados: Energia Convencional (EC), gerada por fontes tradicionais como termelétricas e 

grandes hidrelétricas; Energia Incentivada (EI), proveniente de fontes renováveis como eólica, 

solar, biomassa e pequenas centrais hidrelétricas, beneficiadas por incentivos governamentais; e 
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Energia de Cogeração Qualificada (ECQ), que é produzida através de um processo eficiente que 

combina a geração de energia elétrica e calor útil, podendo utilizar tanto fontes renováveis quanto 

combustíveis fósseis. Quanto aos preços estabelecidos para os ativos, eles podem ser fixos ou 

indexados ao Preço de Liquidação das Diferenças (PLD). No modelo indexado ao PLD, um valor 

fixo de ágio ou deságio é aplicado sobre o PLD vigente, o que implica em possíveis alterações 

mensais do valor do ativo. Já na modalidade preço fixo, o valor atribuído a cada MWh 

comercializado é constante ao longo de todo o horizonte de suprimento. 

Dentre os tipos de energia comercializada, a EC do Submercado Sudeste valorada a um 

preço fixo é o ativo de maior popularidade comercial e, portanto, o mais importante para os agentes 

que atuam no ACL. Na Figura 29 a. são apresentados os valores máximo e mínimo, bem como a 

média e a mediana dos preços da Energia Convencional (Preço EC) para blocos de energia a serem 

entregues no mês seguinte a data de negociação.  Em complemento, a Figura 29 b. mostra a 

amplitude e o desvio padrão diário do mesmo conjunto de dados entre os anos de 2018 e 2022.  

Essa variação nos preços ao longo do tempo cria um ambiente dinâmico, onde agentes vendedores 

e compradores têm a oportunidade de estabelecer estratégias de atuação, negociar contratos e 

fechar negócios. Para os agentes que tomam decisões informadas, a variabilidade dos preços é uma 

fonte potencial de ganhos, pois permite que os participantes do mercado executem estratégias com 

expectativa de maiores retornos financeiros por meio da exploração de tendências, oscilações e 

diferenças de preço. 

 

4.4.3. PREÇO DE LIQUIDAÇÃO DAS DIFERENÇAS 

O PLD é o preço da energia no Mercado de Curto Prazo (MCP). Ele é definido com base 

no Custo Marginal da Operação (CMO) limitado a valores de teto e piso, calculado pelo modelo 

matemático DESSEM que simula a operação do Sistema Interligado Nacional (SIN) para o dia 

seguinte, considerando um regime de precificação horária e zonal, em que cada área do sistema 

elétrico corresponde a um submercado (Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte). No MCP, 

o PLD serve como sinal econômico que indica o custo marginal para atender à demanda adicional 

de eletricidade do SIN, sendo utilizado na liquidação financeira das diferenças entre a energia 

contratada e a energia efetivamente consumida ou gerada pelos agentes de mercado. Além de sua 

função básica no processo de liquidação financeira das diferenças, o PLD também serve de 

referência para os agentes que estabelecem estratégias de atuação no ACL, estratégias estas muito 

influenciadas pela expectativa futura do preço da energia no MCP. A Figura 29 c. apresenta a 
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evolução temporal do PLD no Submercado Sudeste/Centro-Oeste, onde se observa uma notável 

semelhança com a mediana do Preço EC na Figura 29 a. 

 

4.4.4. CARGA 

No Brasil, a energia elétrica demandada pelos consumidores é monitorada e utilizada 

como dado de entrada no modelo matemático responsável por calcular o PLD. À medida que o 

 

Figura 29 - As séries temporais consideradas no framework de previsão de preços incluem: (a.) 
os valores máximo e mínimo, bem como a média e a mediana do preço da energia convencional 
a ser gerada no mês seguinte (apenas mês 1 do horizonte da Curva Forward de preços); (b.) a 
amplitude e o desvio padrão dos preços negociados para a energia convencional; (c.) o Preço de 
Liquidação das Diferenças do Submercado Sudeste; (d.) a carga total do Submercado Sudeste; 
(e.) a energia armazenada no Submercado Sudeste/Centro-Oeste; e (f.) a energia natural afluente 
aos submercados Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte.  
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consumo energético diário varia, pode-se tornar necessário ativar unidades geradoras de energia 

mais custosas, resultando em um aumento do CMO, que é fundamental na formulação do PLD, 

consequentemente influenciando os níveis do Preço EC. A Figura 29 d. mostra a série temporal 

das médias diárias da carga do submercado Sudeste/Centro-Oeste, abrangendo um período que vai 

de 2018 até 2022. 

 

4.4.5. ENERGIA ARMAZENADA 

A energia armazenada (EArm) nos submercados do SIN é um recurso estratégico para 

garantia de suprimento de energia durante os meses em que o nível de precipitação e vazões é 

baixo (período seco), bem como é fundamental para o equilíbrio entre a oferta e a demanda de 

energia variável dos consumidores. Essa capacidade de armazenamento desempenha um papel 

chave na modulação das usinas hidrelétricas, crucial em um cenário de intensa integração de fontes 

renováveis não despacháveis, como eólica e solar, cuja variabilidade acentua a complexidade do 

atendimento à da curva de carga líquida. Na Figura 29 e. é apresentada a curva diária de 

armazenamento do Submercado Sudeste/Centro-Oeste, para o período que vai de 2018 até 2022. 

Quando se trata de armazenamento, esse submercado é o mais importante de todos por contemplar 

reservatórios que juntos representam cerca de 70% da capacidade total de armazenamento do SIN 

no ano de 2024. 

 

4.4.6. ENERGIA NATURAL AFLUENTE 

A Energia Natural Afluente (ENA) é uma variável de sistemas hidrelétricos que mensura 

a capacidade de transformação do fluxo de água em eletricidade, através do uso de instalações 

hidrelétricas. A ENA é determinada pela multiplicação das vazões naturais pela capacidade de 

produção por m3/s (produtibilidade), assumindo o nível dos reservatórios hidrelétricos em 65% de 

seu volume útil. Esse cálculo, adaptável a intervalos temporais variados — seja diário, semanal, 

mensal ou anual —, também se estende a análises por bacia hidrográfica e por subsistema elétrico 

[239]. Na Figura 29 f. são apresentadas as séries temporais de ENA diária para cada um dos quatro 

submercados do SIN (Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte), séries que contabilizadas as 

contribuições dos aproveitamentos internos a cada submercado de 2018 até 2022. 
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4.5. RESULTADOS 

4.5.1. DESIGN DE EXPERIMENTOS 

Esta seção apresenta os principais resultados obtidos com os experimentos conduzidos 

neste estudo, que investiga o uso de vários tipos de redes neurais artificiais na previsão dos preços 

da energia convencional no submercado Sudeste. Centenas de redes neurais dos tipos MLP, RNN, 

LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e BGRU foram treinadas e avaliadas, considerando variações no 

número de hidden layers e neurônios, além de combinações distintas de preditores baseados em 

dados históricos da operação do sistema elétrico e do mercado de energia brasileiro. Os testes 

foram realizados utilizando uma janela móvel de um dia, ao longo de um período de 

aproximadamente um ano, de 01/03/2021 a 24/02/2022. Este intervalo foi escolhido por ter sido 

um período particularmente desafiador para o mercado livre de energia brasileiro, devido à crise 

hídrica e à alta volatilidade dos preços. Para cada uma das sete arquiteturas de redes contempladas 

neste estudo, foi analisada a influência dos preditores e das configurações dos parâmetros de rede 

na performance das previsões. Um destaque particular foi dado às redes que alcançaram o menor 

valor de erro absoluto médio; adicionalmente, foram avaliadas outras métricas de acurácia, 

eficiência, concordância e correlação, bem como o retorno financeiro que seria obtido caso suas 

previsões fossem utilizadas para a tomada de posição no mercado livre de energia brasileiro. 

 

4.5.2. PERFORMANCE POR TIPO DE REDE NEURAL 

A Tabela 12 apresenta os valores das métricas MAE, MAPE, bias, RMSE, NSE, d e r 

para as sete arquiteturas de redes neurais analisadas neste estudo. O objetivo é determinar qual 

arquitetura oferece a melhor performance preditiva, avaliando os resultados de cada métrica e 

verificando se as variações de desempenho entre modelos são expressivas. Basicamente, as 

métricas analisadas podem ser agrupadas em dois conjuntos principais: as de acurácia preditiva 

(MAE, MAPE, viés, RMSE), que quantificam os desvios das previsões em relação aos valores 

observados, onde valores mais baixos sugerem melhores resultados, com exceção do bias, cujo 

valor ideal é zero; e as de eficiência, concordância e correlação (NSE, d, r), que avaliam aspectos 

além da acurácia das previsões, em que valores próximos a 1 são considerados ideais. 

Os resultados obtidos com as métricas MAE, MAPE e bias indicam que a BRNN gera 

previsões mais acuradas e menos enviesadas que os demais modelos avaliados. O MAE obtido 

para essa arquitetura foi de 13,172 R$/MWh, valor próximo ao que foi obtido para outras 



 
CAPÍTULO 4  |  PREVISÃO DA CURVA FORWARD DE PREÇOS VIA REDES NEURAIS 127 

______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

arquiteturas, como a MLP e a GRU. Com relação ao MAPE, todos os modelos avaliados 

produziram previsões classificadas como altamente precisas, caracterizadas por um MAPE inferior 

a 10%, de acordo com a escala definida por Chen et al. [89]. Notavelmente, a arquitetura BRNN 

se destaca, alcançando um MAPE de 4,555%, o que indica uma precisão superior em comparação 

aos demais modelos analisados. Quanto ao bias associado a essa rede, o valor obtido também foi 

o menor, -0,639 R$/MWh, podendo ser considerado não significativo se tomarmos como 

referência a magnitude dos preços da energia convencional verificados para o período de teste 

(2021). Os valores de bias calculados para as demais configurações de rede também apresentam 

magnitude baixa, não excedendo -3 R$/MWh. No entanto, quando são avaliadas as métricas de 

erro RMSE e MSE, que tem como característica a penalização intensa de desvios de previsão de 

maior intensidade, a indicação do tipo de rede que apresenta a melhor performance preditiva muda. 

A arquitetura GRU apresenta a melhor performance preditiva com os valores de 26,801 R$/MWh 

e 718,287 R$2/MWh2 em termos de RMSE e MSE, seguida pelas redes MLP e BRNN no ranking, 

respectivamente. 

Os coeficientes de eficiência (NSE), concordância (d) e correlação (r) estão alinhados 

com os resultados obtidos pelas métricas de erro RMSE e MSE. Especificamente, o NSE apresenta 

valores sempre superiores a 0,75 para o conjunto de redes avaliadas, refletindo um desempenho 

classificado como muito bom. O índice de Willmott, mantendo-se acima de 0,99, demonstra uma 

elevada concordância das previsões com os preços reais da energia convencional. Além disso, os 

valores da estatística r, consistentemente acima de 0,9, indicam uma correlação positiva 

extremamente alta. Com base nos resultados sumarizados na Tabela 12, fica evidente que a rede 

GRU se destaca no grupo. Dentre as oito métricas selecionadas para mensurar o desempenho dos 

modelos, cinco delas demonstram que a arquitetura GRU é superior e realiza melhores previsões. 

Isso resulta em erros menores, maior eficiência, melhor concordância entre previsões e 

observações, além de correlações mais fortes.  

Tabela 12 - Resultados da avaliação dos modelos usando métricas de erro, eficiência e correlação. 

Modelo MAE 
[R$/MWh] 

MAPE 
[%] 

Bias 
[R$/MWh] 

RMSE 
[R$/MWh] 

MSE 
[R$2/MWh2] NSE d r 

MLP 13,782 4,855 1,094 27,288 744,616 0,965 0,991 0,983 
RNN 14,716 5,243 0,700 27,614 762,537 0,963 0,991 0,982 

LSTM 15,017 5,084 -2,320 28,956 838,427 0,959 0,990 0,981 
GRU 13,846 4,766 -1,293 26,801 718,287 0,966 0,992 0,983 

BRNN 13,172 4,555 -0,639 27,568 759,996 0,965 0,991 0,982 
BLSTM 17,163 6,088 -2,114 29,589 875,496 0,958 0,990 0,980 
BGRU 14,175 4,799 -2,792 27,903 778,593 0,963 0,991 0,982 
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De fato, as redes neurais do tipo GRU são uma variação eficiente das redes neurais 

recorrentes, projetadas para compreender relações em sequências de dados. Uma das principais 

vantagens das GRUs é sua capacidade de capturar dependências de longo prazo dentro dos dados 

de entrada. Isso é possível graças à sua estrutura de portões, que ajuda a controlar o fluxo de 

informações, permitindo que a rede retenha ou esqueça informações ao longo do tempo. Isso é 

particularmente útil em tarefas onde o contexto ou estado anterior é crucial para entender os dados 

atuais ou futuros. Em comparação com as redes LSTM, que também possuem uma estrutura de 

gerenciamento de fluxo de dados via portões, as redes GRUs se diferenciam pela estrutura 

simplificada com menos elementos, facilitando a implementação e reduzindo o tempo de 

treinamento. Sua capacidade de lidar com tamanhos variáveis de entrada e boa generalização as 

torna uma escolha robusta e versátil para modelagem de sequências, fato que pode explicar o 

desempenho superior observado para essa arquitetura nos experimentos conduzidos no presente 

estudo. 

A fim de avaliar como mudanças estruturais afetam a performance da rede GRU, foram 

realizados testes considerando a variação da quantidade de camadas, número de neurônios por 

camada, preditores, bem como o número de lags consideradas. Os gráficos na Figura 30 

apresentam o comportamento das métricas MAE, MAPE, bias e RMSE quando há mudanças no 

número de layers e de neurônios por camada. Nos gráficos, os valores foram ordenados do menor 

para o maior de acordo com o tipo de métrica e característica da arquitetura sendo avaliada. Os 

resultados indicam que menores valores de erro e enviesamento são obtidos quando o número de 

camadas é igual a 3 (01 input, 01 hidden e 01 output layer), em comparação a 4 (01 input, 02 

hidden e 01 output layer). Ao comparar as curvas, observa-se que a amplitude dos erros é menor 

nas configurações em que a rede GRU possui 3 camadas. Por exemplo, para o caso do MAPE, a 

curva de erros para 3 camadas fica abaixo de 6%, enquanto na configuração com 4 camadas, os 

erros chegam a ultrapassar 8%. Quanto à influência do número de neurônios por camada, nota-se 

que um valor intermediário de 150 neurônios produz resultados mais acurados. No entanto, a 

comparação entre as curvas também revela que a amplitude dos erros para 300 neurônios é próxima 

à de 150, embora a performance seja inferior. Diferenças mais notáveis são observadas na 

comparação com a curva de 60 neurônios, que apresenta erros mais elevados, indicando que esse 

número de unidades não é ideal (ou insuficiente) para a previsão de preços de mercado. De forma 

geral, observa-se que uma estrutura de complexidade intermediária (3 layers e 150 neurônios no 

hidden layer) performa mais que estruturas com mais (e menos) elementos. 
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As previsões de Preço EC realizadas pela rede GRU com menor valor de MAE são 

apresentadas nos gráficos da Figura 31. Estes gráficos exibem, para cada um dos 6 meses do 

horizonte, tanto as curvas de previsão quanto as do valor real do Preço EC, incluindo também a 

diferenças entre elas. Os resultados mostram que, de forma geral, a rede GRU consegue realizar 

 

Figura 30 - Curvas das métricas de erro MAE, MAPE, Bias e RMSE considerando diferentes 
configurações para a rede GRU, isto é, variando o número de camadas e neurônios, assim como as 
combinações de preditores utilizados.  
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previsões aderentes à curva real de Preço EC, sendo capaz de acompanhar as tendências e variações 

observadas diariamente ao longo do período de teste (01/03/2021 a 24/02/2022, cerca de 1 ano). 

Observando o comportamento dos desvios representados pelas barras nos 6 gráficos, nota-se que 

os maiores valores são registrados quando o Preço EC atinge níveis mais elevados, bem como 

quando apresenta maior volatilidade, isto é, incrementos e decrementos mais acentuados. Em 

relação às séries temporais dos meses 3 a 6, os desvios não demonstram uma tendência clara de 

serem consistentemente positivos ou negativos. Por outro lado, ao analisar as curvas dos meses 1 

e 2, nota-se uma alteração nesse padrão: as previsões tendem a subestimar o Preço EC, como 

evidenciado pela prevalência de desvios negativos nas ocasiões em que o preço alcança níveis 

mais elevados. Esse padrão pode ser explicado pelo comportamento singular dos preços EC no 

período seco de 2021, que foram os maiores registrados no histórico considerado neste estudo (ver 

Figura 29, item a.). Como o ano de 2021 foi o ano de teste e, consequentemente, não foi incluído 

no conjunto de treinamento/validação das redes neurais, a rede GRU enfrenta uma maior 

dificuldade na previsão de preços com um padrão de valores superior ao dos dados utilizados na 

etapa de aprendizado, resultando no viés apresentado na Tabela 12. 
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4.5.3. IMPACTO DOS PREDITORES 

Seguindo uma abordagem similar à dos gráficos na Figura 30, a Figura 32, de a. a e., 

apresenta curvas de MAE para a arquitetura de rede GRU. Elas foram geradas considerando 

diversas combinações de quantidade de layers, número de neurônios por camada, tipos de 

preditores, bem como número máximo de lags. O foco dos gráficos, no entanto, é nos preditores 

(carga, EArm, PLD, ENA e Preço EC) e na quantidade de informações históricas admitidas (isto 

é, os últimos 14 ou 7 registros das séries históricas até o momento da previsão, sendo que no caso 

“NA”, nenhum registro foi considerado).  Nessas curvas, os valores de MAE computados para as 

diversas configurações de rede GRU foram organizados de acordo com os critérios mencionados 

anteriormente, e posteriormente classificados do menor para o maior valor a fim de facilitar o 

processo de interpretação dos erros calculados. Os resultados apresentados de a. a d., indicam que 

a inclusão de dados históricos de carga, EArm, PLD e ENA não contribuem para a elevação da 

 

Figura 31 - Previsões do Preço EC realizadas pela rede GRU, considerando um horizonte de 6 
meses à frente.  
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acurácia das previsões realizadas pelas redes neurais do tipo GRU. De fato, o que se observa, é um 

range de erros mais amplos quando são considerados lags que vão até 7 ou 14. Nesses casos, o 

MAE pode ultrapassar 25 R$/MWh, enquanto no caso em que o os dados são desconsiderados 

(i.e., “NA”) o MAE não ultrapassa o valor de 16 R$/MWh. Quanto ao Preço EC (ver Figura 32, 

item e.), observa-se que os melhores resultados são obtidos quando a lag máxima de dados 

históricos considerados é maior, no caso, igual a 14, indicando que a série temporal de preços 

carrega informações e padrões que, de fato, são relevantes para a previsão. No caso especial da 

ENA, também foi realizada uma avaliação considerando dados históricos dos submercados 

“Sudeste”, “Sudeste e Sul” e “Sudeste, Sul, Nordeste e Norte” (ver Figura 32, item f.). Observa-

 

Figura 32 - Curvas da métrica MAE calculada considerando diferentes configurações de redes 
GRU, variando a combinação de preditores bem como as lags consideradas.  
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se que as curvas são similares, o que indica que a variação do tipo de ENA histórica utilizada não 

influencia de forma significativa no range dos erros calculados.  

 

4.5.4. TESTE DE HIPÓTESES DE DIEBOLD-MARIANO 

Com a definição das redes neurais do tipo MLP, RNN, LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e 

BGRU que apresentam os menores valores de MAE para o período de teste (ver Figura 30), 

procedeu-se à aplicação do Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano. O teste estatístico avalia se 

alguma das redes neurais selecionadas gera previsões significativamente mais acuradas que as 

demais redes, considerando um nível de significância estatística de 5% (ou 𝛼𝛼 = 0,05). Em outras 

palavras, o teste verifica se uma diferença observada na acurácia das previsões entre dois modelos 

pode ser considerada fruto do acaso ou se reflete uma vantagem real de um modelo sobre o outro. 

Conforme detalhado na Tabela 11, a interpretação dos resultados do teste é baseada no 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣. 

Valores inferiores a 0,05 indicam que o Modelo 1 é significativamente mais acurado, enquanto 

valores superiores a 0,95 indicam o contrário, isto é, o Modelo 2 supera o Modelo 1. Caso o valor 

do 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 seja intermediário a 0,05 e 0,95, não é possível concluir que as previsões de uma 

determinada rede neural são mais acuradas que as da rede concorrente. Na Tabela 13 são 

apresentados os resultados do teste aplicado entre pares de redes neurais. No total, foram avaliados 

21 conjuntos de 2 elementos (temos 7 redes, e o número total de combinações possíveis é 7!
(7−2)!2!

=

21). Os 𝑝𝑝-𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣s calculados indicam que a rede do tipo GRU gera previsões estatisticamente mais 

acuradas de Preço EC (conforme pode ser conferido nos destaques em verde da tabela), superando 

outras redes em todas as análises comparativas par a par. Seguindo o ranking, a rede BRNN ocupa 

Tabela 13 - Resultados da avaliação dos modelos usando o Teste de Hipóteses de Diebold-
Mariano. 

Par Modelo 1 Modelo 2 p-value + Acurado Par Modelo 1 Modelo 2 p-value + Acurado 
1 MLP RNN 0,9321 -- 11 RNN BGRU 0,0000 RNN 
2 MLP LSTM 0,0011 MLP 12 LSTM GRU 1,0000 GRU 
3 MLP GRU 1,0000 GRU 13 LSTM BRNN 1,0000 BRNN 
4 MLP BRNN 0,9987 BRNN 14 LSTM BLSTM 0,0000 LSTM 
5 MLP BLSTM 0,0000 MLP 15 LSTM BGRU 0,0000 LSTM 
6 MLP BGRU 0,0000 MLP 16 GRU BRNN 0,0029 GRU 
7 RNN LSTM 0,0001 RNN 17 GRU BLSTM 0,0000 GRU 
8 RNN GRU 1,0000 GRU 18 GRU BGRU 0,0000 GRU 
9 RNN BRNN 0,9831 BRNN 19 BRNN BLSTM 0,0000 BRNN 
10 RNN BLSTM 0,0000 RNN 20 BRNN BGRU 0,0000 BRNN 
     21 BLSTM BGRU 1,0000 BGRU 
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o segundo lugar, destacando-se por gerar previsões mais acuradas que as outras arquiteturas, 

exceto a GRU (conforme indicado pelas marcações em azul). Os resultados da Tabela 13 

concordam com aqueles obtidos na Tabela 12, em que as redes GRU e BRNN são apontadas como 

as redes de melhor desempenho. 

 

4.5.5. AVALIAÇÃO DE ESTRATÉGIAS DE ATUAÇÃO 

No dinâmico e cada vez mais competitivo mercado de energia, a capacidade de prever 

com precisão os movimentos de preços constitui uma vantagem estratégica fundamental para 

agentes comercializadores. A tomada de decisão informada, baseada em análises preditivas 

confiáveis, pode significar a diferença entre lucros substanciais e oportunidades perdidas. Neste 

contexto, o emprego de redes neurais surge como uma ferramenta poderosa, oferecendo insights 

preditivos relevantes. Com o objetivo de compreender o impacto da aplicação desses modelos no 

mercado de energia, e como suas previsões podem servir de alicerce para a formação de estratégias 

e a otimização da posição de agentes comercializadores, é proposto um exercício que visa 

mensurar o retorno financeiro pautado na atuação de um agente fictício que pratica trading 

direcional overnight (i.e., o agente adota posição long, de compra, se acredita que o preço vai 

subir, ou posição short, de venda, se espera que ele vai cair, buscando lucrar com essas 

movimentações) no mercado de energia brasileiro ao longo do período de teste das redes neurais 

(01/03/2021 a 24/02/2022, cerca de 1 ano). 

Neste contexto, considere a perspectiva de um agente comercializador que deseja lucrar 

com a venda (ou compra) de 1MWh de energia para cada mês do horizonte abarcado pelas 

previsões de Preço EC via redes neurais (i.e., 6MWh por negócio). O agente fictício toma posição 

diariamente seguindo a estratégia de atuação definida pelas seguintes regras pautadas na previsão 

feita por uma determinada rede neural para o dia seguinte, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (expectativa de Curva 

Forward de preços para o dia seguinte), e os preços que estão sendo observados no dia corrente, 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚: 

 Se a expectativa é de que os preços do dia seguinte sejam inferiores aos do dia 

corrente, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 < 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, o agente comercializador opta por vender o 

bloco de energia no dia 𝑑𝑑 pelo preço 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. No dia seguinte, o agente 

comercializador compra esse mesmo volume de energia pelo preço oficial de 

mercado  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (esse volume serve para cobrir a venda que foi realizada no 
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dia anterior, lembrando que o horizonte de suprimento dessa energia é para os 6 

meses seguintes à venda); 

 Por outro lado, se a expectativa é de que os preços do dia seguinte sejam superiores 

ao do dia corrente, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 > 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , o agente comercializador opta por 

comprar o bloco de energia no dia 𝑑𝑑 pelo preço 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, de forma que no dia 

seguinte esse mesmo bloco seja vendido pelo preço oficial de mercado 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. 

Vale ressaltar que nesse experimento adota-se a premissa de que não existem custos de 

transação e que o mercado possui liquidez, isto é, a energia é amplamente negociada e disponível 

para compra e venda, permitindo que as posições sejam facilmente abertas e fechadas. Assim, as 

estratégias desenvolvidas com base nas previsões das redes neurais podem ser implementadas sem 

a preocupação de alterações significativas nos preços devido a dificuldades de execução das 

ordens. Esse cenário idealizado assegura que os resultados obtidos reflitam o puro desempenho 

das estratégias de previsão e decisão, sem a influência de fatores externos como custos adicionais 

ou a necessidade de considerar a dinâmica de oferta e demanda específica de momentos de baixa 

liquidez. 

O Retorno Financeiro Diário (𝑅𝑅𝐹𝐹𝐷𝐷) de acordo com a realização do mercado e a estratégia 

adotada é computado da seguinte forma: 

 Se o agente comercializador optar por vender o bloco de energia no dia 𝑑𝑑, o retorno 

financeiro com relação a compra realizada no dia 𝑑𝑑 + 1 é dado pela expressão (45). 

Observe que ele é calculado com base nos preços de mercado. Os preços previstos 

pela rede neural servem apenas para amparar a tomada de decisão do agente 

comercializador. 

 

 𝑅𝑅𝐹𝐹𝐷𝐷 = �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚� × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 (45) 

 

 Em contrapartida, se o agente comercializador optar por comprar o bloco de energia 

no dia 𝑑𝑑, o retorno financeiro com relação a venda realizada no dia 𝑑𝑑 + 1 é dado pela 

expressão (46).  

 

 𝑅𝑅𝐹𝐹𝐷𝐷 =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚� × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 (46)  
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Considerando que o agente atuou no mercado ao longo de 𝐷𝐷 dias, o Retorno Financeiro 

Acumulado (RF) é dado por (47), onde 𝑒𝑒𝑑𝑑 é uma variável binária que assume o valor 1 quando o 

agente comercializador opta por comprar energia no dia 𝑑𝑑 ou o valor −1 quando o agente opta por 

vender energia no dia 𝑑𝑑. 

 

 𝑅𝑅𝑅𝑅 = �𝑒𝑒𝑑𝑑 × �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚� × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇
𝐷𝐷

𝑑𝑑=1

 (47) 

 

Com relação às previsões de preço utilizadas no experimento para o cálculo do retorno 

financeiro, foram consideradas três vertentes de estratégias de previsão: 

 Neural Network Strategy: previsões realizadas utilizando as redes neurais artificiais 

MLP, RNN, LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e BGU com melhores resultados (as 

mesmas cujas estatísticas foram abordadas na Tabela 12); 

 Momentum-Based Strategy (MB): a tendência média de crescimento ou 

decrescimento dos preços entre os dias 𝑑𝑑 − 1 e 𝑑𝑑 é calculada, e o valor resultante é 

aplicado aos preços estabelecidos no dia 𝑑𝑑. Este procedimento é utilizado para 

formular uma previsão dos preços para o dia 𝑑𝑑 + 1, baseando-se na variação média 

observada entre os dois dias anteriores; 

 Randon Guessing Strategy (RG): similar ao caso anterior, com a diferença de que o 

sinal da tendência aplicada aos preços do dia 𝑑𝑑, para a previsão dos preços do dia 

𝑑𝑑 + 1,  é alterado aleatoriamente; 

 Previsão Perfeita (PP): para efeito de comparação e avaliação do potencial do 

retorno financeiro das estratégias anteriores, foi considerada uma estratégia fictícia 

em que o agente comercializador acerta os preços com 100% de acurácia. 

A Tabela 14 reúne os principais resultados obtidos quando se considera as previsões de 

preço realizadas pelas redes neurais artificias e pelas estratégias MB e RG. A tabela destaca a) o 

retorno financeiro total (RF Total), que contabiliza os ganhos e perdas acumulados até o final do 

período de teste (01/03/2021 a 24/02/2022, cerca de 1 ano); b) o retorno financeiro médio diário 

(RF Médio Diário), que consiste nos ganhos e perdas acumulados divididos pelo total de dias de 

operação no mercado; c) o desvio padrão do retorno financeiro diário (Desvio Padrão do RF); e d) 

a acurácia da previsão do movimento dos preços (Acurácia da Previsão de Mov.), ou seja, razão 

com que as previsões indicam corretamente o sentido do movimento dos preços de um dia para o 

outro.  
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Os resultados mostram que a rede neural do tipo LSTM é a que gera o maior retorno 

financeiro acumulado total, no valor de 4.356 R$, seguida pelas redes BGRU, BLSTM e GRU. A 

média diária associada à arquitetura mais lucrativa é de 12,17 R$, com um desvio padrão (que 

representa a variabilidade) em 93,51 R$, o menor de todos (sem considerar, é claro, os resultados 

da coluna PP). Apesar do retorno financeiro obtido com essa arquitetura ser o mais elevado, é 

notável que ainda há margem de aperfeiçoamento, visto que esse valor representa 

aproximadamente 22,3% daquele que foi obtido com PP. Em relação às estratégias alternativas 

testadas, MB e RG, observa-se que a primeira, apesar de sua lógica simples, conseguiu gerar um 

retorno financeiro positivo ao final do período analisado. Este retorno, embora significativamente 

inferior ao obtido pela rede LSTM, foi surpreendentemente superior ao da rede RNN. Em 

contrapartida, a estratégia RG levou a um retorno financeiro acumulado negativo, o pior do grupo 

e com a maior variabilidade diária de retornos financeiros, sugerindo que definir aleatoriamente a 

direção do movimento dos preços não constitui uma estratégia eficaz para obtenção de lucros no 

mercado de energia.  

A Figura 33 apresenta a evolução temporal do retorno financeiro acumulado para as redes 

neurais e as estratégias MB e RG. Enquanto as redes LSTM, BRNN, MLP e RNN exibem um 

retorno financeiro acumulado sempre positivo ao longo do tempo, as redes GRU, BLSTM, BGRU, 

juntamente com as estratégias MG e RG, registram períodos de retorno negativo, especialmente 

na primeira metade de suas curvas. Apesar do acumulado total ser sempre superior a zero para esse 

conjunto de quatro redes neurais financeiramente mais promissoras (considerando um período de 

teste de 01/03/2021 a 24/02/2022), é notável que ao longo do eixo temporal o comportamento das 

curvas varia bastante. No caso da BRNN, por exemplo, observa-se um crescimento contínuo, sem 

grandes variações, que aparenta perder força na segunda metade da curva. Já no caso da LSTM, 

inicialmente observa-se uma tendência de elevação dos valores acumulados, que é revertida em 

seguida, para então, voltar a apresentar crescimento de forma mais acelerada. A Figura 34 a. ilustra 

a sobreposição dessas duas curvas com a aquela que seria obtida em uma “operação perfeita”, que 

poderia ser alcançada caso as previsões de preço fossem também perfeitas (PP). As variações 

observadas nas curvas de retorno refletem a performance oscilante das redes ao longo do tempo. 

Em determinados períodos, as redes demonstram uma performance superior, acelerando o acúmulo 

de receita; já em outros momentos, a performance diminui, resultando nos vales evidentes nas 

curvas de retorno. 

A relação entre o retorno financeiro e a performance das redes (em termos de previsão de 

movimentos de preço) é complexa e interessante de se avaliar. A acurácia da previsão de 
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movimentos de preço, apresentada na última linha da Tabela 14, mostra que, surpreendentemente, 

a estratégia MB tem o maior coeficiente de acertos, cerca de 0,6369, sendo que o máximo é 1. Em 

contraste, a arquitetura LSTM ocupa a terceira posição, com um coeficiente de 0,5698, enquanto 

a BRNN registra 0,5754. Este resultado indica que um elevado coeficiente de acerto de 

movimentos de preços, como no caso da estratégia MB, não necessariamente se traduz no maior 

retorno financeiro acumulado. Isso se deve ao fato de que o retorno financeiro, conforme descrito 

na expressão (47), depende do termo  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑+1,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ç𝑜𝑜𝑑𝑑,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚). Tomadas de posição 

assertivas que envolvem maiores diferenças entre os preços de compra e venda (ou venda e 

compra) resultam em maiores retornos. O histograma apresentado na Figura 34 b. mostra que, para 

o caso da estratégia MB, a maioria dos retornos positivos ocorre na classe com menor amplitude 

de retorno financeiro diário (i.e., de 0 a 50 R$), com percentual bem acima do que é observado 

para as redes LSTM e BRNN. Essa concentração na classe de menor amplitude explica o fato da 

estratégia MB não ser tão lucrativa apesar da acurácia na previsão e movimentos de preço. 

 

4.5.6. OBSERVAÇÕES E DISCUSSÃO 

A contribuição do presente estudo consiste no desenvolvimento de redes neurais 

artificiais com arquiteturas sofisticadas para a previsão do preço de produtos mensais do tipo 

energia convencional do Sudeste, com maturidade de até 6 meses, no mercado livre de energia 

brasileiro. Centenas de redes neurais do tipo MLP, RNN, LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e BGRU 

foram treinadas e avaliadas considerando variações no número de hidden layers e neurônios, além 

de combinações distintas de preditores baseados em dados históricos da operação do sistema 

elétrico e do mercado de energia brasileiro. O conjunto de preditores utilizados neste estudo 

abrange uma variedade de dados, incluindo carga, energia natural afluente, armazenamento de 

Tabela 14 - Retorno financeiro e acurácia da previsão de movimentos de preço. 

 MLP RNN LSTM GRU BRNN BLSTM BGRU MB RG PP 
RF Total [R$] 2.280 829 4.356 2.646 2.309 3.156 3.662 1.636 -779 19.535 

RF Médio 
Diário [R$] 6,37 2,31 12,17 7,39 6,45 8,82 10,23 4,57 -2,18 54,57 

Desvio Padrão do  
RF Diário [R$] 94,09 94,28 93,51 94,01 94,08 93,89 93,75 94,10 94,19 76,86 

Acurácia da  
Prev. de Mov. 0,5503 0,5363 0,5698 0,5223 0,5754 0,5251 0,5363 0,6369 0,4974 1,0000 
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energia, preço da energia nos negócios firmados no ambiente de livre comercialização, bem como 

aquele calculado pelo operador de mercado para a liquidação da energia não coberta por contratos.  

Os resultados do estudo demonstram que, dentre as arquiteturas analisadas, a GRU 

apresenta desempenho preditivo superior. Esta arquitetura obteve os menores valores de RMSE e 

MSE, registrando 26,801 R$/MWh e 718,287 R$²/MWh², respectivamente, além de apresentar 

valores de MAE, MAPE e bias em 13,846 R$/MWh, 4,766% e -1,293 R$/MWh. O teste de 

hipóteses de Diebold-Mariano corrobora esse resultado, evidenciando estatisticamente que as 

previsões do modelo GRU são mais acuradas que as dos demais modelos. Adicionalmente, as 

métricas que avaliam eficiência (NSE = 0,966), concordância (d = 0,992) e correlação (d = 0,983) 

entre previsões e valores históricos dos produtos no mercado livre de energia também reforçam a 

superioridade da rede GRU. 

Além da análise da acurácia preditiva dos modelos testados, o estudo também demonstra 

que a aplicação das previsões das redes neurais na formação de estratégias de tomada de posição 

no mercado de energia é capaz de gerar retornos financeiros positivos. O experimento revelou que, 

 
Figura 33 - Retorno financeiro acumulado ao longo do horizonte temporal de teste. 
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apesar da arquitetura GRU apresentar a melhor performance preditiva de preços, foi a rede LSTM 

quem gerou o maior valor acumulado de retorno financeiro ao final do período de teste. Além 

disso, é importante frisar que a acurácia desta rede na previsão dos movimentos de preço (i.e., se 

os preços irão aumentar ou diminuir) também se mostrou superior à das demais redes avaliadas. 

Outros estudos nessa mesma linha de pesquisa, mas voltados para a previsão de 

movimentos de preço de diferentes tipos de ativos em mercados internacionais, também 

demonstram que a aplicação de modelos de Machine Learning consegue gerar previsões de 

movimento de preço com acurácia superior a 50%, geralmente concentrada no intervalo de 50-

60%, servindo como ferramentas úteis para a tomada de decisão no mercado. Isso é corroborado, 

por exemplo, por Gerlein et al. (2016) [197] e Yildirim et al. (2021) [198], que abordam, 

respectivamente, o caso das moedas USD/JPY e EUR/USD no FOREX, e por Ibrahim et al. (2021) 

[199], que explora a criptomoeda Bitcoin. No âmbito nacional, destacam-se os estudos 

desenvolvidos por Santos et al. (2022) [209] e Castilho Braz et al. (2024) [210] focados na previsão 

de movimentos do preço da energia convencional no mercado livre de energia brasileiro usando o 

algoritmo Random Forest. 

Em comparação aos estudos prévios, o presente trabalho avança e se diferencia por 

explorar de forma mais profunda diversas arquiteturas de redes neurais, das clássicas MLP e RNN 

às mais atuais e complexas LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e BGRU, no problema de previsão de 

preços no mercado livre de energia brasileiro. Além disso, é relevante frisar que nesse processo de 

 

Figura 34 - O gráfico (a.) apresenta o retorno financeiro diário acumulado quando o agente 
comercializador toma decisões com base no preço previsto pelas redes LSTM e BRNN, bem como 
quando a operação no mercado de energia é “perfeita”. Já em (b.), é feita uma comparação entre os 
histogramas de retorno financeiro diário considerando os preços previstos pelas redes LSTM, 
BRNN e pela estratégia Momentum-Based. 
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análise das arquiteturas citadas, também foi realizada uma vasta exploração da combinação de 

preditores fundamentados em dados históricos do sistema elétrico e mercado de energia brasileiro, 

revelando que os modelos que utilizam apenas os preços da energia convencional tendem a 

apresentar melhor performance preditiva. 

Essa importante limitação revelada pelo estudo fundamenta a ideia de que os agentes do 

mercado de energia, ao realizarem suas negociações de compra e venda de energia convencional, 

formam preço levando em consideração a expectativa de evolução temporal (ou melhor, as 

projeções) das variáveis que definem o estado do sistema elétrico brasileiro e do mercado livre de 

energia. No caso, seriam essas mudanças de expectativa um dos principais drivers do preço 

negociado para o horizonte considerado no presente estudo. Nesse contexto, é de conhecimento 

geral que os agentes de mercado costumam realizar estudos prospectivos que partem de previsões 

de precipitação geradas por modelos de previsão de tempo (para o curto prazo, até uns 15 dias à 

frente) e de clima (para o médio prazo, ou seja, meses à frente). Os dados de precipitação futura 

são utilizados como inputs em modelos que transformam chuva em vazão, servindo de insumo 

para o cálculo da ENA, bem como em estudos prospectivos de PLD.  

Além da chuva, a expectativa futura de carga e outras variáveis, tais como geração 

renovável das usinas eólicas, solares, bem como a de pequenas centrais hidrelétricas e 

termelétricas, exercem influência significativa sobre os preços negociados pelos agentes no 

mercado de energia, principalmente por conta da especulação que ocorre nos dias que precedem 

as grandes revisões oficiais dos dados considerados pelos modelos de planejamento da operação 

do SIN (i.e., as revisões quadrimestrais). Adicionalmente, as restrições operativas do SIN, 

principalmente aquelas relacionadas a usinas hidrelétricas estratégicas para o planejamento da 

operação do sistema, tais como Jupiá e Porto Primavera, bem como usinas do Rio São Francisco, 

costumam impactar o resultado dos estudos prospectivos realizados pelos agentes de mercado e, 

consequentemente, os preços negociados. Durante períodos de crise hídrica, quando há 

possibilidade do Comitê de Monitoramento do Setor Elétrico determinar um regime de operação 

especial para determinadas usinas por motivos de segurança energética, o mercado de energia é 

frequentemente afetado pelas especulações que precedem o anúncio de medidas oficiais e a forma 

como serão implementadas. 

De forma geral, pode-se afirmar que são diversos os fatores que atuam como drivers dos 

movimentos do preço da energia convencional negociada no mercado livre de energia elétrica 

brasileiro. Algum desses drivers podem ser internalizados pelas redes neurais por meio de 

preditores, como ocorre para o caso das previsões de ENA baseadas na execução de modelos 
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chuva-vazão alimentados com dados de modelos climáticos. No entanto, a especulação do 

mercado com relação a variáveis como carga, geração renovável, e restrições operativas relevantes 

representam um desafio a ser superado. De fato, a evolução das técnicas de modelagem via redes 

neurais artificiais e a integração de informações que fazem parte do processo de tomada de decisão 

dos agentes são essenciais para o refinamento das previsões de preço. Este estudo representa um 

avanço nessa direção, especialmente no que se refere à aplicação de estruturas de redes neurais 

mais avançadas. No entanto, ainda existe amplo espaço para futuros aprimoramentos que possam 

continuar a refinar e expandir as capacidades preditivas destes modelos. 

 

4.6. CONCLUSÃO 

A previsão de preços de ativos em mercados é um problema importante e complexo na 

literatura que investiga aplicações práticas de Machine Learning e inteligência artificial. No 

mercado livre de energia brasileiro, a problemática da previsão dos preços negociados entre os 

agentes é ainda mais complexa, dada a gama de fatores que influenciam o processo de tomada de 

decisão de quem atua comprando e vendendo energia. A fim de contribuir nesse sentido, o presente 

estudo avalia a aplicação de redes neurais clássicas, tais como MLP e RNN, e mais avançadas, 

incluindo LSTM, GRU, BRNN, BLSTM e BGRU, na previsão do preço da energia convencional, 

considerando produtos com maturidade de até 6 meses. 

O estudo comparou diversas arquiteturas de redes neurais para previsão de preços no 

mercado livre de energia, constatando que a GRU se destacou com o menor RMSE e MSE, valores 

de 26,801 R$/MWh e 718,287 R$²/MWh², respectivamente, e indicadores de acurácia como MAE, 

MAPE e bias também favoráveis, bem como os melhores valores para as métricas NSE, d e r. 

Além disso, o Teste de Hipóteses de Diebold-Mariano confirmou estatisticamente a superioridade 

das previsões da GRU sobre outros modelos considerando um nível de significância estatística de 

5% (𝛼𝛼 = 0,05). No entanto, a rede LSTM, apesar de não ser a melhor em termos de acurácia 

preditiva, proporcionou o maior retorno financeiro acumulado durante o período de teste, 

evidenciando sua proficiência em antecipar movimentos de preço, superando a maioria das demais 

redes neurais artificiais na previsão de tendências de aumento ou redução do valor da energia. 

Dado os resultados promissores obtidos, estudos futuros devem explorar quatro vertentes 

principais: a) a aplicação de outros modelos de Machine Learning e redes neurais, tais como 

Transformer Neural Networks e Bayesian Neural Networks, na previsão dos preços da energia 

convencional; b) o uso de previsões de carga e ENA na formação de preditores para os modelos, 



 
CAPÍTULO 4  |  PREVISÃO DA CURVA FORWARD DE PREÇOS VIA REDES NEURAIS 143 

______________________________________________________________________________ 

______________________________________________________________________________ 
 

sendo que, no caso da ENA, a vazão dos aproveitamentos do SIN seria calculada utilizando 

modelos chuva-vazão forçados com dados de previsão de precipitação sazonal (horizonte de meses 

à frente) com atualização diária; c) a exploração de técnicas para a composição de Multi-model 

Ensembles, visto que a combinação de modelos com características distintas tende a gerar 

previsões mais robustas por compensar as fraquezas de um modelo com as forças de outro, 

reduzindo a probabilidade de erros sistemáticos; e d) a gestão do risco atrelado à tomada de posição 

no mercado utilizando as previsões feitas pelos modelos baseados em inteligência artificial. 
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4.7. APÊNDICE 

 

Figura 35 - Curvas das métricas MSE, NSE, d e r considerando diferentes configurações de redes 
GRU, variando o número de camadas e neurônios, assim como as combinações de preditores 
utilizados.  
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CAPÍTULO 5  
                            CONCLUSÃO GERAL 

 

5.1. OBSERVAÇÕES FINAIS 

O objetivo desta pesquisa de doutoramento é propor um conjunto de soluções para 

problemas que afetam os agentes comercializadores de energia que estabelecem estratégias de 

atuação no mercado livre de energia elétrica brasileiro.  Basicamente, duas vertentes de 

pesquisa são exploradas: a) o aprimoramento das previsões de variáveis hidrológicas (vazões e 

precipitação) essenciais para o entendimento de como as condições do SIN podem evoluir; e b) a 

previsão da Curva Forward de preços que reflete as tendências dos preços efetivamente 

negociados pelos agentes no ACL.  

No que tange à primeira vertente, devido à predominância da fonte hidráulica na matriz 

elétrica brasileira e a sua forte relação com preço da energia, as previsões de variáveis hidrológicas 

são extremamente importantes para a realização de estudos que apoiam o processo de tomada de 

decisão. Apesar dos agentes serem dependentes desse tipo de previsão, as metodologias 

frequentemente adotadas para a realização de previsões de variáveis hidrológicas não são ideais 

(há margem para aprimoramento), principalmente no caso do médio prazo em que as séries 

temporais históricas de precipitação e vazão são recorrentemente utilizadas como cenários futuros.  

No contexto dos preços estabelecidos pelos agentes, embora algoritmos de Machine 

Learning sejam amplamente utilizados na previsão de preços e suas flutuações em mercados 

internacionais de ações, câmbio e criptomoedas, a aplicação dessas técnicas para a previsão da 

Curva Forward de preços no Brasil ainda não foi extensivamente explorada, especialmente através 

de arquiteturas mais avançadas de Artificial Neural Networks. O mercado livre de energia 

brasileiro possui dinâmicas complexas e multifatoriais que as técnicas avançadas de Machine 

Learning têm potencial de compreender e considerar em suas previsões.  

Em ambas as vertentes citadas, a) e b), existem questões em aberto que podem ser 

aprimoradas a fim de tornar o processo de tomada de decisão por parte dos agentes mais robusto.  

Neste âmbito, a presente tese de doutorado apresenta duas contribuições relacionadas ao processo 
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de previsão de variáveis hidrológicas e uma contribuição com foco na previsão da Curva Forward 

de preços:  

 Aprimoramento da previsão de vazão a curto prazo através da aplicação de BMA a 

um MME:  

Foi proposto e implementado um framework em que os membros de um MME 

são combinados via pesos calculados com base nas distribuições de probabilidade 

corrigidas com dados observados. Essa abordagem proporciona a contabilização 

da incerteza estrutural no processo de previsão de vazões, o que contribui para a 

criação de previsões mais robustas. Os pesos aplicados para o cálculo da BMA 

são dinâmicos, ou seja, são recalculados com a entrada de novos dados nas séries 

temporais de vazões observadas e previstas a fim de captar o comportamento 

recente das cadeias chuva-vazão. Além disso, os membros que efetivamente 

participam do ensemble são selecionados através da aplicação do princípio de 

Occam’s Razor que descarta as cadeias com baixa performance antes do cálculo 

da BMA. Os resultados obtidos para a métrica DM indicam que a aplicação da 

metodologia proposta consegue gerar em média previsões melhores que os 

membros individuais, principalmente nos primeiros dias do horizonte temporal de 

previsão. 

 Aprimoramento da previsão sazonal de precipitação sobre o Brasil através da 

aplicação de técnicas de ML: 

Foi proposto um framework baseado em MLR e SVM que gera modelos 

individuais para cada célula de uma grade sobre o Brasil utilizando os índices 

climáticos associados aos padrões de teleconexão, a análise de precipitação do 

CPC e as previsões de precipitação do SEAS5 como preditores. Os resultados 

obtidos demonstram que em relação ao modelo SEAS5, os modelos MLR e SVM 

são capazes de aumentar a acurácia e reduzir o viés das previsões de precipitação 

nas regiões Sudeste, Centro-Oeste e Norte do Brasil no trimestre DJF, enquanto 

nas regiões Nordeste e Sul possuem performance similar. Além disso, a 

abordagem que utiliza SVM apresentou uma performance superior à da MLR em 

todas as regiões, sugerindo a existência de uma relação não linear entre a 

precipitação e o conjunto de preditores adotados neste estudo. 

 Previsão da Curva Forward de preços usando Artificial Neural Networks: 
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Foi avaliada a aplicação de redes neurais do tipo MLP, RNN, BRNN, LSTM, 

BLSTM, GRU e BGRU considerando variações estruturais na arquitetura de cada 

uma delas, além da influência de preditores exógenos relacionadas à operação do 

SIN e do ACL, tais como Energia Natural Afluente aos aproveitamentos 

hidroelétricos, carga do Submercado SE/CO, nível de armazenamento dos 

reservatórios do Submercado SE/CO e o Preço de Liquidação das Diferenças do 

Submercado SE/CO. Os resultados mostram que a rede neural GRU apresenta a 

melhor performance preditiva em termos de acurácia, eficiência, concordância e 

correlação com os dados da série oficial de preços, gerando ainda previsões 

estatisticamente mais acuradas que as das demais arquiteturas testadas.  Apesar 

dos resultados obtidos com a GRU, experimentos adicionais mostram que a 

arquitetura LSTM foi capaz de superar a GRU quando se avalia o retorno 

financeiro acumulado por um agente comercialização que toma posições de 

compra e venda informadas pela rede neural sob análise. 

 

5.2. ESTUDOS FUTUROS 

Embora este estudo tenha fornecido avanços nas vertentes de pesquisa exploradas, 

reconhece-se a necessidade de investigações adicionais para expandir e aprofundar as descobertas 

apresentadas. Estudos futuros poderão explorar novas metodologias, ampliar o escopo das análises 

e incluir variáveis adicionais nos modelos testados. Dessa forma, delineiam-se diversas direções 

que podem ser seguidas para o aprofundamento da compreensão do tema e o desenvolvimento 

contínuo do campo, tais como: 

 A aplicação de outros algoritmos, além de MLR e SVM, para o aprimoramento da 

previsão sazonal de precipitação, tais como Random Forest, Logistic Regression, K-

Nearest Neighbor Regression, Gradient Boosting e Artificial Neural Networks; 

 A aplicação de técnicas de decomposição de séries temporais, tais como 

transformada Wavelet, nos dados de precipitação histórica utilizados para a previsão 

sazonal de precipitação;  

 A aplicação de outros algoritmos de Machine Learning e redes neurais, tais como 

Transformer Neural Networks e Bayesian Neural Networks, na previsão da Curva 

Forward de preços;  
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 A avaliação do uso de previsões de carga, geração eólica/solar e ENA como 

preditores nas redes neurais artificiais que preveem a Curva Forward de preços, 

sendo que, no caso da ENA, a vazão dos aproveitamentos do SIN seria calculada 

utilizando modelos chuva-vazão forçados com dados de previsão de precipitação 

sazonal (horizonte de meses à frente) com atualização diária;  

 A aplicação de técnicas de Multi-Model Ensemble para a previsão da Curva Forward 

de preços, visto que a combinação de modelos com características distintas tende a 

gerar previsões mais robustas por compensar as fraquezas de um modelo com as 

forças de outro, reduzindo a probabilidade de erros sistemáticos; 

 A gestão do risco atrelado à tomada de posição no mercado utilizando as previsões 

de preço feitas pelos modelos baseados em Machine Learning, bem como avaliação 

de outras estratégias de comercialização além do Trading Direcional Overnight. 

 

5.3. PUBLICAÇÕES 

A seguir, são apresentadas as publicações resultantes do período de pesquisa associado à 

elaboração desta tese: 

 Paper 01 (Publicado no Water Journal): "Integrating Hydrological and Machine 

Learning Models for Enhanced Streamflow Forecasting via Bayesian Model 

Averaging in a Hydro-Dominant Power System". Artigo relacionado ao Capítulo 2 da 

presente tese de doutorado. 

 Paper 02 (Publicado na RBMET): "Refining Seasonal Precipitation Forecast in Brazil 

Using Simple Data-Driven Techniques and Climate Indices". Artigo relacionado ao 

Capítulo 3 da presente tese de doutorado. 

 Paper 03 (Publicado na RBCLIM): "Seasonal Climate Forecast ‘Drivers’: A 

Literature Review". Artigo relacionado ao Capítulo 3 da presente tese de doutorado. 

 Paper 04 (Revista a ser definida): "Forecasting Energy Market Prices using Neural 

Networks: A Brazilian Free Market Environment Case Study". Artigo relacionado ao 

Capítulo 4 da presente tese de doutorado. 
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