-

Eletrobras
Cepel

PREVIVAZ — MODELO DE PREVISAO DE
VAZOES SEMANAIS AFLUENTES AOS
APROVEITAMENTOS HIDROELETRICOS DO
SISTEMA BRASILEIRO

Versao 6.1

MANUAL DE METODOLOGIA

Dezembro 2015



-

Eletrobras
Cepel
Indice

1. INTRODUCAO 1
2. METODOS DE PREVISAO DE VAZOES FLUVIAIS 4
3. MODELAGEM ESTOCASTICA DE SERIES TEMPORAIS 6
3.1CARACTERISTICAS ESTATISTICAS DA SERIE HISTORICA 6
3.2AGRUPAMENTO DA ESTRUTURA DE CORRELACAO 8
3.3MODELO AUTO-REGRESSIVO - AR(P) 8
3.3.1DESCRICAO DOMODELO 8
3.3.2ESTIMACAO DOSPARAMETROS 11
3.4AMODELO AUTO-REGRESSIVO MEDIA-MOVEL - ARMA(P,1) 11
3.4.1DESCRICAO DOMODELO 11
3.4.2ESTIMACAO DOSPARAMETROS 15
3.5MODELO AUTO-REGRESSIVO - PAR(P) 15
3.5.1DESCRICAO DOMODELO 15
3.5.2ESTIMACAO DOS PARAMETROS PELO METODO DOS MOMENTOS 18

3.5.3ESTIMACAO DOS PARAMETROS POR REGRESSAO LINEAR COM RESPEX@RIGEM DE

PREVISAO 18
3.6MODELO AUTO-REGRESSIVO MEDIA-MOVEL PERIODICO - PARMA(P,1) 19
3.6.1DESCRICAO DOMODELO 19
3.6.2ESTIMAGAO DOSPARAMETROS PELOMETODO DOSMOMENTOS 22
3.6.3ESTIMAGAO DOS PARAMETROS POR REGRESSAO LINEAR 23

3.6.4ESTIMACAO DOS PARAMETROS POR REGRESSAO LINEAR COM RESPEIT@RIGEM DE
PREVISAO 24

4. TRANSFORMACOES APLICADAS AS SERIES DE AFLUENCIAS 25

Programa PREVIVAZ - verséo 6.1 Dezembro/2015



-

Eletrobras
Cepel

5. PADRONIZACAO DAS SERIES DE AFLUENCIAS 27
6. INTERVALO DE CONFIANCA DAS PREVISOES 28

7. ESCOLHA DO MELHOR ALGORITMO DE PREVISAO 30
7.1APLICACAO DELIMITES NASPREVISOES 33
7.1.1APLICA(;AO DE LIMITES NA ESCOLHA DA MELHOR ALTERNATIVA NO PREVIVAZ 34
7.1.2APLICA(;AO DE LIMITES NA PREVISAO DO MODELCPREVIVAZ 37
8. CONCLUSOES 40
9. REFERENCIAS 41

Programa PREVIVAZ - verséo 6.1 Dezembro/2015



-

Eletrobras
Cepel

1. INTRODUCAO

A geracdo de energia elétrica no Brasil dependedrasnte das vazfes que naturalmente
afluem aos aproveitamentos hidroelétricos brasseirdistribuidos por doze bacias

hidrogréficas do pais, que hoje consistem em maiganda centena. Esses aproveitamentos
totalizam mais de 90% da capacidade instalada tec@® do pais. O processo natural de
vazbes fluviais tem como caracteristica principalua inconstancia, dependente que € da
ocorréncia de precipitagdes, fendmeno sabidametaamitente e de comportamento sazonal
ditado pelo clima. Por exemplo, no sudeste bragjlehuvas copiosas tendem a ocorrer com
maior freqiiéncia no Verdo, enquanto que no Invensoprecipitacdes, além de pouco

freqlientes, tendem a serem pouco copiosas, [1].

Devido a irregularidade das vazes fluviais e eessidade de manter a continuidade do
fornecimento de energia elétrica, o sistema decgerde energia elétrica brasileiro, além de
contar com usinas termoelétricas de complementgdgaaiue implica em custos de
combustiveis), conta também com um conjunto devag®ios de acumulacao, cuja funcao &
essencialmente a regularizagdo dos regimes fly\atigvés do armazenamento de agua nos
periodos de maiores afluéncias naturais de vad@emi$, para ser utilizada durante os
periodos mais secos, quando séo escassas as flavidés A capacidade de armazenamento
hoje disponivel permite ndo sé a regularizacd@datrual do sistema, como também fornece
protecdo contra ocorréncia de sequéncias de arex®s's configurando-se a chamada

regularizacao plurianual do sistema.

A coordenacédo da operacao do sistema de resepstlivi setor elétrico em conjunto com a
operacdo do sistema de usinas termoelétricas deplemrantacdo, permite o melhor
aproveitamento das vazdes naturais, evitando ced#isp de agua e gastos excessivos com
combustiveis. Esta coordenacao é feita no ambitchdmado Planejamento da Operacdo do
Sistema Interligado, executado atualmente no ON&e Yambém ressaltar que, além da
funcdo de regularizacdo para efeito de geracamemgia elétrica, parte da capacidade dos
reservatorios do setor elétrico € utilizada pararote de cheias. Neste caso, reserva-se uma
parcela superior do reservatdrio para ser ocupadeerge durante a ocorréncia de grandes

cheias.

Programa PREVIVAZ - verséo 6.1 1/45 Dezembro/2015



-

Eletrobras
Cepel
O plano de operacdo de um sistema hidrotérmicondeg elétrica deve definir para cada
instante a geracdo de cada unidade de tal formaaglemanda seja atendida a um custo
minimo. A existéncia de reservatérios com capaediaregularizacao significativa, torna o
problema do planejamento da operacdo um problemaea@aravel no tempo, uma vez que
qualquer decisédo de deplecionamento destes reSeogainfluencia a capacidade de geracao
do sistema no futuro. A capacidade de geracaodutarsistema também é influenciada pelas
afluéncias hidrolégicas futuras, cuja naturezaimsgicamente aleatéria deve ser considerada

no planejamento da operacao do sistema.

Em geral, o uso de previsfes hidrologicas pode ar@lho desempenho da operag¢do do
sistema aumentando beneficios e confiabilidadeeduzindo custos. Potencialmente, o
sistema brasileiro de geracdo de energia elétqgoa, contém uma grande capacidade de
regularizacdo, pode beneficiar-se largamente dendessimento de melhores modelos de
previsdo hidroldgica.

O planejamento da operacao do sistema hidrotéromasileiro, devido a sua complexidade, é
atualmente feito através de uma hierarquia. No tigsia hierarquia, um planejamento de
médio prazo constréi anualmente uma politica parausada ao inicio de cada més para
decidir quanto da demanda total de energia do mdxnés sera atendida pelo parque térmico
e quanto sera atendida por cada sub-conjunto deehétricas agrupadas por regides. A cada
més o0s blocos de geracdo hidraulico e térmico idefnpela politica de médio prazo séo

desagregados em metas de geracdo para cada usistedta. O planejamento hidraulico de

curto prazo é feito considerando no primeiro més diacretizacdo temporal semanal e para
cada semana as afluéncias previstas sédo obtidasnpelelo PREVIVAZ [2], para 0os demais

meses do horizonte do estudo considera-se cendeioafluéncias mensais gerados pelo

modelo GEVAZP [3]. Hoje é considerado um horizageapenas 2 meses.

O Modelo PREVIVAZ é um modelo de previsdo de vazs@msanais. Ele tem como objetivo
a analise e teste de alternativas metodoldgicas gpanodelagem estocastica das afluéncias
semanais e célculo em frequiéncia mensal de previsdate seis semanas a frente. Ele utiliza
modelos lineares de séries temporais univariadagjosas previsdes de afluéncias a um
aproveitamento obtidas usando apenas observacossadaa das afluéncias ao

aproveitamento em questdo, ndo sendo, portanttizadas as informacdes sobre o
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comportamento das afluéncias aos aproveitamentosnprs ou de postos pluviométricos na

area de drenagem do aproveitamento em questao.

O item 2 deste relatério faz uma breve discussdaisip de modelos lineares de séries
temporais univariadas para a obtencéo de prevas®egazoes mensais. O item 3 apresenta as
equacOes dos diferentes modelos, assim como osdoséie estimacdo de parametros
utilizados pelo PREVIVAZ. O item 4 descreve as sfammacdes dos dados utilizados pelo
modelo, enquanto que o item 5 descreve a padr@uza@s afluéncias adotada pelo
PREVIVAZ. O item 6 descreve como é calculado orirgky de confianca para as previsoes.
O item 7 descreve o procedimento adotado no PRE¥IM#ara escolher qual das
combinacgdes: modelos, método de estimacdo de paodnectransformacao dos dados, sera a
adotada para fornecer a previsdo de cada semasiian, e@3mo seu intervalo de confianca.
Neste item foi acrescentada a descricdo do not&rioriimplementado na versao 5.3, para a
redefinicdo do modelo adotado com base em limgegadiacdo de vazdes. Finalmente o item

8 apresenta as conclusdes.
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2. METODOS DE PREVISAO DE VAZOES FLUVIAIS

A previsdo de vazles fluviais apresenta algunsfidesaaturais. Os modelos de previsédo
quantitativa de precipitacdo estdo ainda em fas@aseimento e enfrentam dificuldades
inerentes a previsdo dos fendmenos turbulentosvertentes na Circulacdo Geral da
Atmosfera. Some-se ainda o desconhecimento doggsos fisicos que ocorrem no interior
das células de precipitagdo. Os mais recentes @vargsta area sdo os chamados Modelos
Regionais de Circulagdo da Atmosfera onde, as §iiesi de vento, temperatura, pressao e
umidade do ar, de Modelos Gerais de Circulacdo tlmogfera, sédo utilizadas como
condicbes de contorno ao lado de Modelos DigitaisTdrreno detalhados da regido. Os
chamados modelos chuva-vazéo conceituais [5], ngaldradicdo na Hidrologia Aplicada,
podem ser usados para a transformacéo de prewespiedpitacbes em previsdes de vazdes.
Com efeito, esses modelos tém sido usados pelo det@peracdo de concessionarias do
setor elétrico para obtencdo de previsbes de vadimgs, partindo-se de previsdes
quantitativas e precipitacdo. Uma das grandesuttifacles de sistemas de previsdo de vazobes
baseados em modelos chuva-vaz&do conceituais € sitamis constante de revisdo da
calibracdo e/ou das condic¢des iniciais de volumegzenados nos reservatorios conceituais

do modelo.

Outra alternativa bastante utilizada para obtemighprevisdes de vazdes fluviais € o uso da
parte deterministica de modelos de séries tempajagtados as séries de vazdes fluviais
como previsdo. Neste caso, a previsdo toma panédosd do comportamento sazonal das
vazbes fluviais referido anteriormente, como tambéwnsidera o importante fendbmeno
denominado tendéncia hidrolégica. A tendéncia hadjioa é o termo utilizado para se referir
a tendéncia observada nas séries historicas deewafifiviais naturais de valores
superiores/inferiores ao valor normal do periodoerse seguidas/precedidas por valores
também superiores/inferiores ao valor normal. Qa,  numa certa semana, a vazao do rio
foi superior ao valor médio para aquela semanap¥éapel que na semana seguinte a vazao
do rio devera continuar acima da média. Da mesmmaafose na semana a vazao foi inferior
a média da semana, na semana seguinte a vazaw adlevera continuar abaixo da média. A
ocorréncia de tendéncia hidrologica tem sido aiidao fendmeno da infiltracdo de parcela

do volume precipitado sobre a bacia hidrograficapakcela do volume precipitado que
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infiltra depende de diversos fatores, dentre elestado de umidade da superficie do terreno.
Assim, se na semana passada foi uma semana coamtbagtecipitacdo, e digamos, com
vazoes fluviais altas, esta semana tende a saazabey altas, pois a superficie do terreno deve
estar umida e a infiltragdo sera pequena, aumemtanedscoamento direto. Além disto, a

parcela que infiltrou na semana passada, podedsgando ao rio esta semana.

Na terminologia de séries temporais, a tendéndeoldigica € conhecida como estrutura de
dependéncia temporal, sendo quantificada pela tudedautocorrelacdo estimada do registro
de vazbes. Essencialmente, qualquer estrutura plendéncia temporal sazonal pode ser
reproduzida por modelos de séries temporais lisedoetipo PARMA(p,q), o que faz deste
tipo de modelo uma abordagem bastante flexivelagtabte popular para a modelagem
estocastica de vazdes fluviais [6]. Os modelo PRV utiliza modelos lineares do tipo
PARMA(p,q), acoplado a diferentes pré-transformagdigpo Box-Cox ou logaritmicas e a
diferentes formas de estimagcdo de parametros doglos) para obtencdo de previsbes de

vazoes semanais.
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3. MODELAGEM ESTOCASTICA DE SERIES TEMPORAIS

Desde a década de 60 os modelos auto-regressiwagtisados em hidrologia e recursos
hidricos na modelagem de séries temporais esta@en@ perioddicas. Sua aplicacdo teve
inicio em 1962/63 com trabalhos de Thomas e Fidiihg Yevjevich [8]. Na década de 70 a
publicacéo do livro de Box e Jenkins [9] motivoaimbém, a utilizacdo dos modelos auto-

regressivos com médias moéveis.

3.1 CARACTERISTICAS ESTATISTICAS DA SERIE HISTORICA

Em geral, processos naturais hidrolégicos tais ceembes naturais de um rio, quando
analisados na escala semanal, apresentam um campatb periodico, refletindo o ciclo das
estacdes do ano. Cada semana apresenta um casgucdoacteristicas proprias descritas pela

média, desvio-padréo e funcdo de autocorrelagéo.

Seja uma série de vazGes semanais observada edetenainada se¢do de um rig, [z, ...,
zg\], ondeS é o nimero de semanafNe& o nimero de anos. Podemos estimar os seguintes

indices estatisticos:

A média amostral de cada semaradada por:
N 18
Hs :NZ Ziys2rs  S=1,52 (3.1)
i=1

De forma analoga, o desvio-padrdo amostral de saxtti@na é dado por:

A 19
Os = \/NZ Ziypors-p, S = 1,92 (3.2)
=1

A autocovariancidag 1 mede o grau de dependéncia linear entre obgevapntiguas de
um processo estocastico. Neste caso, a autocosiariag 1 indica a dependéncia linear entre

a vazao de uma semana com a vazao da semana aneghié¢é anterior. Supondo-se que a
estrutura de dependéncia temporal € estaciondraéj nao varia de semana para semana ao

longo do ano, a autocovariant#ég 1 amostral € obtida por:
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L1 . .
ys—SN;(a A1)z — s ,) (3.3)

A fungdo de auto-covariancia amostral é dadajp@d, k = 1, 2, ..., e cada valor é calculado

por:
() :ii(a — 1) (2~ o) (3.4)

A autocovariancia possui dimensdo da vari&elPara se obter um indice de analise mais
direto divide-se a funcdo de autocovariancia pdiesvios padrdo das variaveis envolvidas,

resultando na funcdo de autocorrelacdo amostral:

A A

0505

iy =YK (3.5)

Se este valor for igual a 1 significa que a vazéoutha semana pode ser perfeitamente
descrita pela vazdo da semana anterior. Caso afite seja igual a -1 significa que as
variaveis sao perfeitamente correlacionadas, masrescimento de uma implica no
decrescimento da outra. Se este valor é zero migrglie as variaveis ndo tém dependéncia

linear.

Por outro lado, em processos semanais € comumrdafinconjunto de valores que descreva
a estrutura de autocorrelacao linear de uma dadarsecom as semanas anteriores, para cada
semana. Esses valores podem ser definidos pelaxoargimcdolag 1, que descreve a
dependéncia linear da vazdo de uma semana quakjusm a vazdo da semana
imediatamente anteriofs-1); autocorrelacaddag 2, que descreve a dependéncia linear da
vazao da semamacom a vazao da semafs2); ...; autocorrelacatag k, que descreve a
dependéncia linear da vazdo da senmpam a vazao do semafsk), ondek € um valor
qualquer. A esse conjunto de valores da-se o nanfargtdo de autocorrelacdo da semmana

Os valores amostrais desses indices estatisticiesrpser obtidos da seguinte forma:

~ 1Y ~ ~
ys(k) = W Z (Z(i—1)52+5 - :us)(z(i—1)52+5—k - ,us—k) (3-6)
i=k
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25(K) = V°(K) 3.7)

3.2 AGRUPAMENTO DA ESTRUTURA DE CORRELACAO

Nos modelos periddicos, cada periodo apresentawmgéo de autocorrelacdo. Muitas vezes,
algumas das estimativas dessas funcdes sdo ssndatee si podendo-se, entdo, agrupa-las
por periodos de tempo maiores que uma semanal fterten que a sua estimacgéo torna-se
mais robusta devido a maior disponibilidade de olaggdes.

Por exemplo, uma fungéo de auto-correlacdo véladta ps semanas 1 a 4, representando o

primeiro més, pode ser estimada por:

5 (K) :iii (Z(i—l)SZiJ _/:‘j) (Z(i—1)52+’j\—k _pj—k) (3.8)

4N = = g, O«

A esta representacdo damos o home de agrupamensainta funcdo de auto-correlacdo. O

agrupamento trimestral da fungéo de autocorrelpode ser estimado da seguinte forma:

A 1 & (Z(i—l)52+J ~ ) (Z(i—l)52+'—k ~ A
pll3(k) - — J ,{ ! (39)
13N ; ; Uj Jj—k

Analogamente, o agrupamersanestral da funcéo de autocorrelagéo € dado por:

A 1 & (Z(i—1)52+J ~ ) (Z(i-l)52+'—k — A
pl26(k) = _ ! ,J\ ! (310)
26N ,Zﬂ:,z:; g O«

3.3 MODELO AUTO-REGRESSIVO - AR(p)
3.3.1 Descri¢ao do Modelo

O modelo AR(p) pode ser descrito matematicamente po

_ - Z, -
(zt us]:ﬂ(ZH ﬂs-1]+___+¢p£w—”sw}at (3.11a)
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CD(B)(ﬁJ =a, (3.11b)
0-3
onde:
Z; € uma série sazonal de periedo
S € 0 numero de periodoS%£ 52 para séries semanais)
N € 0 nimero de anos
t € o indice do tempo, t = 1, 2, sN, funcdo do ana (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..9

s € a média sazonal de periodo s
Os € desvio-padrao sazonal de periedo
®(B) ¢é o operador auto-regressivo de ordem o0s
— 2
®B) = (1.-¢,B-®,B - .-, BP),
B! aplicado a Zresulta em ¢; (Bi Zi = Z)

p € a ordem do operador auto-regressivo

& série de ruidos independentes com média zerdanearc,

Sejap(k) a correlacdo entre 2 %, de tal forma quécorresponda ao periodo s:
oK) = EK Za =t j{ Zisc = H H (312)
Us Js—k

B :us—k

s—k

Para a derivacdo g&k) multiplica-se ambos os lados da equacéao (3.111az ) e

toma-se o valor esperado:
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E Zt _:us Zt—k B :us—k - ¢IE Zt—l _:us—l Zt—k B :us—k
as as—k Js—l Js—k
(3.13)
- qpp E|:( Zt—p - :us—p J( Zt—k — Hs J} + E|:at(zt—k — Hs J}
Js—p as—k as—k
obtendo-se:
oK) =gpk-D+..+¢g,0(k-p) k>0 (3.14)

Conhecidos os parametros de um modelo AR(p) a tup@d é dada pela solucéo de (3.14) e
pode ser expressa por uma combinacdo de decainmetpgosenciais e/ou ondas senoidais, 0

qgue faz com qup(k) tenda a zero a medida dkieresce.

Fixando-ses e variandok de 1 ap em (3.14), obtemos para cada periodo um conjuato d

equacBes comumente denominado de equacdes de alket\Para um periodogqualquer:

1 P  p@ .. p(p-D|a| |~

PO 1 @ . P2 | B _| P .15
plp-1 Ap-2) -1 sl s,
Para k =0, a expressao (3.13) fica:
1:¢1p(1)+¢5p(2)+...+¢pp(p)+E{a{%ﬂ (3.16)

Multiplicando (3.11a) por;a& tomando o valor esperado, obtemos:

E{aT (%j} = g2 (3.17)

S

Substituindo (3.17) em (3.16) temos:
o: =1-gp®) -@p@) -...- g,0(p) (3.18)

Esta expresséao é valida para qualquer semana
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3.3.2 Estimacao dos Parametros

Depois de fixada a ordem do modefm, € necessario obter estimativas para os diversos
parametros do modelo. Para modelos auto-regresss/@stimadores de momentos séo, em

geral, bastante eficientes [10].

As médias e o0s desvios padrbes sazonais sdo estinplas equacfes (3.1) e (3.2)

respectivamente.
Os parametrog, i = 1, ...,p, sdo estimados substituindo-se em (3%), k = 1, ...,p, por

suas estimativas dadas pela expressdo (3.5). @msistesultante pode ser resolvido por

Decomposicdo de Cholesky [11].

Finalmente, as estimativas @& podem ser obtidas usando-se a expressao (3.18).

E sempre possivel estimar o Unico parametro de wdelm AR(1), poisg = p(1). No
entanto, no caso dos modelos AR(p) para p > 1, padeser possivel a resolugcédo do sistema
(3.15) ou, o modelo resultante pode ser ndo-estadm Quando isso ocorre, opta-se pela
adocédo de um modelo de ordem imediatamente infeXR{p-1).

3.4 MODELO AUTO-REGRESSIVO MEDIA-MOVEL - ARMA(p,1)
3.4.1 Descricédo do Modelo

O modelo ARMA(p,1) pode ser descrito matematicameot:

(Zt U‘”j = @[ Zt—la 'f’lj ot ;a{—zt‘; _i’ = J -G, +a (3.19)
onde:

Z € uma série sazonal de periesdo

S 0 nimero de periodos (S = 52 para séries semanais

N € 0 numero de anos
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t € o indice do tempo, t = 1, 2, Sy, funcdo do anag (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..95
Hs € a média sazonal de periao
Os € desvio-padrao sazonal de periedo

®(B) ¢é o operador auto-regressivo de ordem p
_ 2
®B) = (1.-¢, B-¢,B - .-, BP),

B! aplicado a Zresulta em ¢; (Bi Zi = Z)

p € a ordem do operador auto-regressivo
01 é o coeficiente média-moével de ordem 1
& série de ruidos independentes com média zerdanearc,

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.3 @ achando-se o valor esperado:

EH%}% = QE{(%H totg, EH%H -6Ela.a]+Elaa]

s-1 s-p
Zt_/'ls — 2
El| —— = 3.20
[N 3.20)

S

Multiplicando (3.19) por g e tomando o valor esperado, obtemos:

Zo-u ). | Z,. — . Zo, — s
E (t—/jJat—l = QEHHJ—/“}&H} +..+tg, Eﬁ%jaﬂ} - 01E[at—lat—l] + E[atat—l]

28 s-1 s-p

E (%ja’(—l = ﬂaj - 6105

S

ou,
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Zt B /’Is 2
EH = ja[_l} =(@-6,)o: (3.21)
Multiplicando (3.19) por Ze tomando o valor esperado, obtemos:
EH Z, — K j{ Z — Hs j} - qE|:( iy~ Hey j{ Z — Hs
g, g, Os4q O
Ly~ Hsp [ Z,— U Z-U
E p p t s _ 6 E t s
2 H o, j( o, j:l 1 {at—l[—a_s ﬂ
Z —H
E t S
5
1=gp@®+...+ g,0(p) + 02 - 64 - 6)o.
ou,
1- H-..—-
ot = “p® ¢2pp( p) (3.22)
1-6¢p+6
Multiplicando (3.19) por £, e tomando o valor esperado, obtemos:
EU Z — Hs j( Z —Hey H — QEH 2y~ Hey j{ Z — Heq
O Osq Os1 Os1
Zt— — Hs Z_,U_ Z_,U_
E p p t s-1 _ 0 E t s-1
# H Ts-p J[ Ts1 ﬂ ' {aﬂ[ Osq
Zt B lus—l
E —t s
e
PO =q+pp®)+..+gop-)+80,
ou,
-p@+ D+..+ -1
g =5 PO+ PO+ .+ g,p(p-]) (3.29
Ua
Programa PREVIVAZ - verséo 6.1 13/45 Dezembro/2015



-

Eletrobras
Cepel

Multiplicando-se ambos os lados da equacdo (3.18) 4., e achando-se os valores

esperados:

e o e S G
o, o, Oy Os2

(e e G G|

-qa(22)

PR =¢ +up@+...+¢,0(p-2) (3.24)

Multiplicando-se ambos os lados da equacdo (3.18) 4p.3 e achando-se os valores

esperados:

e e e e
O Oss Os4 Os3

oo e 2| e {222

ez

PR =4pQ@+%pM +..+¢,0(p—3 (3.25)

Repetindo-se este procedimento atg.4:
E (Zt _IUSJ[Zt _’us‘pﬂj = ¢IE (Zt—l _lus—lj[zl _'uS—P*'lJ + .+

Us O'S_ p+l Js—l US_ p+l

Z_. - Z - Z -
¢p E[( t—pa- lus—p }( ta- lus—p+1 J] _ 61E{a[_1[ ta lus—p+l J}

s-p s—-p+l s—p+l
+E at(Zt _:us—p+1]
Us—p+1

p(p+D) =¢o(p) +go(p-1) +...+ ¢,0Q) (3.26)
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Arrumando as equac0es (3.24), (3.25) e (3.26) madanatricial:
pO) 1 .. P(P=2) | A p2)
PR PO .. p(p-3|2|_| PO (3.27)
p(p) p(p-1) .. p@ J%| [p(pt])

3.4.2 Estimacao dos Parametros

Os parametros auto-regressivos sédo obtidos pealg&mldo conjunto de equagdes (3.27). O
parametro média-movel é obtido a partir de um pimeento iterativo com as equacodes
(3.22) e (3.23). Inicialmente, adota-se como umimgira estimativa para a variancia dos
ruidos, 6%, o valor correspondente ao do modelo auto-regressés ordem 1, dado pela
expressao (3.18). A seguir, obtémeseoela expressao (3.23). Substituindo-se este eaor
(3.22), obtém-ses’, associado a estimativB;. Caso o novo valor de’, ndo seja
significativamente diferente do anterior (a difgy@rentre eles ndo deve ultrapassar 0,1% do
valor anterior), o processo de estimacdo esta gitcl Caso contrario, deve-se obter novo

valor def; pela expresséo (3.23) até se obter a convergéncia.

No caso do conjunto de parametros auto-regress@osesultar em um modelo estacionario,
ou o parametro média-movel ser superior a |1|camdio que o processo nao é invertivel em
um modelo auto-regressivo, adota-se um modelo dkenorimediatamente inferior,
ARMA(p-1,1). Se o modelo ARMA(1,1) ndo puder setireado escolhe-se, entdo, 0 modelo
AR(1).

3.5 MODELO AUTO-REGRESSIVO - PAR(p)
3.5.1 Descricédo do Modelo
O modelo PAR(p, po, ..., P2) pode ser descrito matematicamente por:

(zt —ﬂsJ:@(Zt_l—ﬂs_l},___w;(ﬁ},at (3.28a)

o) 0., o

s s—p

ou,
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¢%B{Z“1éj=a (3.28b)
O-S
onde:
Z; € uma série sazonal de periodo s
S € 0 numero de periodos (S = 52 para séries s&@hana
N € 0 numero de anos
t € o indice do tempo, t = 1, 2, ..N,Sunc¢do do ana (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,...9)

s € a média sazonal de periodo m

Os € desvio-padrao sazonal de periodo m

®%(B) € o operador auto-regressivo de ordem os
®°(B) = (1-¢#B-¢@B* -...-¢#B"
B' aplicado a Zresulta em ¢ (Bi Zi = Z)

p € a ordem de cada operador auto-regressivo

& série de ruidos independentes com média zerdanea o2

a

Sejaps(k) a correlagdo entre; 2 7, de tal forma quécorresponda ao periodo
pS(k) - E|:[ Zt—l B :us j{ Zt—k B :us—k j} (329)
as Us—k

O conjunto de fun¢Bes de autocorrelag&) dos periodos s = 1, ..., S, descrevem a esérutu

de dependéncia temporal da série. Estas funcOesbsidas por [10]:
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- ~ Lo
Multiplicando-se ambos os lados da equagao—p@fﬁ e tomando o valor esperado
Us—k

obtemos para cada periodo:

Z —Hs | Ziw — Mo || = Ziy~ Moy || Lok — Mo
E|:( Us j( Us—k j} ) qsE|:( Us—l j( Us—k j:|

(3.30)
+ .+ (USE Zt‘P _'US‘P Zt—k _:us—k +E at Zt—k _:us—k
P Us—p Js—k Js—k
Por exemplo, para k = 1 a expressao (3.30) resaita
PO=F+Fp" O +..+gp"(p, ) (3.31)

Conhecidos os parametros de um modelo PAR(p) a®é&spS(k) sdo dadas pela solucéo de
(3.30) e podem ser expressas por uma combinac@ead@mentos exponenciais e/ou ondas

senoidais, o que faz com que cadk) tenda a zero a medida dkieresce.

Fixando-ses e variando k de 1 a p em (3.30) obtemos para padado um conjunto de
equacdes comumente denominado de equacdes de “aiei\Para um periodoqualquer:

1 P PR . ) g ] [P

PO 1 P .. PP | B | |0
051(2) 052() 1 . P (p-3) | B |=| P70 (3.32)

PP pTH(p-2) pT(p-3) .- 1 4] LA ]

Para k =0, a expressao (3.30) fica:

—_ S S S Zt - ILIS
1=gp°Q+..+ B +gp°(p) +El & - (3.33)
Multiplicando (3.28a) pora& tomando o valor esperado, obtemos:

E{a{%} = aﬁ‘s’} (3.34)
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Substituindo (3.34) em (3.33) temos:
02 =1-gp* ) - @p° (D ..~ G0°(P)) (3.35)

Esta expresséao é valida para qualquer pesodo

3.5.2 Estimacao dos parametros pelo método dos nmbose

Depois de fixado a ordem do modefp, € necessario obter estimativas para os diversos
parametros. Como ja mencionado anteriormente, timaores de momento para modelos

auto-regressivos séao, em geral, bastante eficientes

As médias e os desvios padrbes sazonais sdo estinpglas equacbes (3.1) e (3.2)
respectivamente.
Os parametrogg, i = 1, ...,p, s&o estimados substituindo-se em (3.33}k), k = 1, ... p, por

suas estimativas dadas pela expressdo (3.7). @oasdb-se 0s agrupamentos mensal,
trimestral e semestral substitui-se em (338), k = 1, ... p por suas estimativas dadas pelas

expressoes (3.8) e (3.10).
O sistema resultante pode ser resolvido por Decsip@o de Cholesky.

Finalmente, as estimativas @8 podem ser obtidas usando-se a expresséo (3.35).

O coeficiente do modelo AR(1) de um semangualquer é dado pap = pS(1), o qual é
sempre possivel de ser obtido. No entanto, paralgode ndo ser possivel a resolu¢do do
sistema (3.32). Quando isso ocorre, opta-se pelacdad de um modelo de ordem

imediatamente inferior, AR(p-1), para 0 semana
3.5.3 Estimacao dos parametros por regressao lingan respeito a origem de previsao

Neste caso o modelo PAR(p) € descrito por uma segcenas p observacdes conhecidas no

instante da previsao.

Seja a origem de previsdo no inicio de cada méamando de a primeira semana do més,

podemos reescrever a equacao (3.28a) para Z deceas®wnana (s+i) como:
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7y N (7 (zs7- |
[ j /'Is+| J - ﬂsﬂ ( j /'15—1] + .+ ¢|§+I (]—/js—p] + a_jS+| (336)
as+i 0.5_1 Us_p

Desta forma, o sistema de equacfes referente @En&ésemana do més, supondo uma

regressdo nas observagbes conhecidas no instaptevdsdo (origem de previsdo), é dado

por:
2] [z* 27 .ozt a] [ar

vl B I R R a7 S I =W

ou,

Z =XB+e (3.38)
Ondef, por minimos quadrados [10] é dada por:

B=X"X"X"2) (3.39)

3.6 MODELO AUTO-REGRESSIVO MEDIA-MOVEL PERIODICO - PARMA(p,1)
3.6.1 Descricao do Modelo

O modelo PARMA(p,1) pode ser descrito matematicaenpar:

(Zt - ,Usj - ﬂs(zt—l - :us—lJ .+ @(%] +6a_, +a (3.40)

g Us—l s-p

S

onde:

Z € uma série sazonal de periodo

S € 0 numero de periodos (S= 52 para séries seshanai

N € 0 numero de anos

t € o indice do tempo, t =1, 2, ..N,Suncédo do ana (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..95

Hs € a meédia sazonal de periddo
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Og é desvio-padréo sazonal de peritlo
®S5(B) é o operador auto-regressivo de ordem os
®°(B)=(1-¢#B-¢B*-...-#B"

B aplicado a Zresulta em ¢ (B Zi = Z;;)

p € a ordem do operador auto-regressivo
6; é o coeficiente média-moével de ordem 1
& série de ruidos independentes com média zerdanea o>

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.403 @ achando-se os valores esperados:

Zt - :us — Zt—l - :us—l Zt‘D B 'uS‘P
EK o, Ja[}quﬁ Oy ]at}r"'w;EH g, ]at} (3.41)

- 6E[a_a ]+ E[aa]

Multiplicando (3.40) por g e tomando o valor esperado, obtemos:

_(ﬂjaﬂ} = @EK%}H} bt %EH%]@J -6;Elaa.] + Elaa,.]

g s-1 s-p

Z - s S
( ta_ K jat—l:| = @0-621—1 - 01 0-621—1

S

m

m

ou,

EK%)@} = (g -6)0?, (3.42)

S

Multiplicando (3.40) por Ze tomando o valor esperado, obtemos:
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EKZt —usj[zt —usﬂ =@E{[Zt_1—us_lj(zt —#sj}+.__+
O Os Osa O
qUSEli[ Zt_‘;-_ ’us_p J( Zt; Hs J:| — 915 E|:at—1( Zta_ M J:|
+ E|:at(Zt0__ﬂs J:|
1=gp°W)+...+gp(p)+0;: —6(f - 60,
ou,
ol =1-@gp° ) ~..-gp*(p) +6(F - &)’ (3.43)

Para obtermos a fungéo de autocorreldegoum basta (3.40) por;4 e tomarmos o valor

esperado, obtendo:
E Z —Hs | £~ oy = gE L~ Hoy | 4~ Hey o+
Js Us—l Us—l as—l
Z — M, \(Z, - Z - U,
E t-p p t s1 |- @°E t s-1
B B oo (22
Z, — U
+ E t s-1
(5]

O°O=+@p" W) +..+ Gp (p-D -0z (3.44)
ou,
g =¥ -ps(l)+@ps‘10(_12)+---+¢éps‘l(p—1) (3.45)

81

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.40) 4., e achando-se os valores

esperados, obtemos uma expresséo para o coefiaigoteegressivtag dois:
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R R G gl
B Os2 Os1 Os-2
¢SE|:( Zip ~Hsp J( Z — Hsp ):| - E|:at—l( Z — Uy, j:|
Js—p ., Os
+ E|:at(Zt0__ :us—2 J:|
PR =gpTO)+@ +..+gp T (p-2) (3.46)

Repetindo-se este procedimento af 7 obtemos uma expressdo para o coeficiente auto-

regressivdag p+1:
E [Zt _,USJ(Zt _:us—p—lJ - quE (Zt—l _:us—lJ(Zt _'us—p‘lJ + ..+
Us Us— p-1 Js—l Us— p-1
¢;E Zt—p _:us—p Zt _lus—p—l _glsE a_, Zt _'US—P‘l
Us— p Us— p-1 Us— p-1
+E atLZt _,Us—p—lJ
Js—p—l

P (P+) =g (p)+ @B P2 (p-D+..+ o ") (3.47)

Arrumando as equag0des e na forma matricial:

a6V 1 e PP || )
PR pTM .. PRI | E || P (3.48)
P (p) PpTA(P-D) .. O | E| Le(pt))

3.6.2 Estimacao dos Parametros pelo Método dos Maoee

Os parametros auto-regressivos de cada semanabtdosopela solugdo do conjunto de
equacdes (3.48). As estimativasalk), k = 1,..., p sdo obtidas pelas equacdes (8178.8)
ou (3.9) ou (3.10), considerando-se agrupamentfumigho de auto-correlacédo, por semana

ou, por trimestre ou, por semestre, respectivamente
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Caso néo seja possivel resolver o conjunto de égaae uma semana qualquer, adota-se 0

conjunto de parametros auto-regressivos do modeMA(p-1,1) daquela mesma semana.

O parametro média-mével de cada semana é obtiddiage um procedimento iterativo com
as equacoes (3.43) e (3.45). O processo iterativoimicio com a primeira semana do ano.

Adota-se como uma primeira estimativa para a veldatos ruidos do periodo imediatamente

anterior (por exemplo, a ultima semana do ami)_j), o valor correspondente ao do modelo

auto-regressivo de ordem 1, dado pela expressa®) (3 seguir, obtém-sé’ pela expresséo

(3.45). Substituindo-se este valor em (3.43), omémjn‘s) associado a estimativ@’. Este
procedimento é realizado para todas as semana®cdespo. Se a nova estimativaafe® da

altima semana for semelhante a primeira, o procksaliza. Caso contrario deve-se repetir o
procedimento até obter a convergéncia do algoritmo.

Durante o processo iterativo é possivel obter-sealjuma semana um valor d@;(s)

negativo. Neste caso, o programa adota o modeldPA@-1,1) daquela semana.

3.6.3 Estimacao dos parametros por regressao linear

Chamando de’, o valor observado na semado i-€simo ano, podemos escrever o seguinte

conjunto de equacdes de regressao na forma mhtricia

z] [z4 . 77 &g [a

zZ|_|z" .z o K" (3.49)
%
z| |z ot e e
ou,
Z = XB+e (3.50)

Note que cada equacado deste sistema representmgée3.40) escrita para cada uma das

observaces disponiveis da semana
A solucdo desse sistema de equacdes por minimdsagies [10] é dada por:

B=X"X'X"2) (3.51)
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3.6.4 Estimacao dos parametros por regressao lingam respeito a origem de previsao

Neste caso o modelo PARMA(p,1) € descrito por uagaassao nas p observacgdes e no ruido

conhecidos no instante da previséo.

Seja a origem de previsdo no inicio de cada mémmando des a primeira semana do més,

podemos reescrever a equacao (3.40) para Z doeasemana (s+i) como:

VALY z>" - A .
( , ﬂ}@(— “Jca{a—“]eaa (3.52)

g Us—l s-p

S+

Desta forma, o sistema de equagles referente im&ésemana do més, supondo uma

regressao nas observacdes conhecidas no instaprewsdo (origem de previsado), é dado

por:
z" ozt oL g | ey

ou,

Z =XB+e (3.54)
Ondef, por minimos quadrados [10] é dada por:

B =X X)"X"2Z) (3.55)
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4. TRANSFORMACOES APLICADAS AS SERIES DE AFLUENCIAS

Box e Jenkins [3] sugeriram uma metodologia bastatdborada para ajuste de modelos
estocasticos da familia ARIMA (p,d,q) a séries temfs, que pode ser estendida para
modelos da familia PAR (p). Nesta metodologia,teat&gia de selecdo do modelo é dividida
em trés etapas. A primeira etapa, denominada pereBienkins de identificacdo do modelo,

consiste em escolher, tentativamente, a ordem dielmdaseando-se em estimativas das
funcdes ,os(k) e ®; obtidas a partir da série temporal. Na modelageio-iggressiva

periddica isso consiste em escolher o vetor p. dusda etapa refere-se a estimagdo do
modelo, ou seja, estimacdo dos seus parametr@scéira etapa diz respeito a verificacdo do
modelo, isto &, verificar, através de testes asitzds, se as hipdteses assumidas durante as
etapas anteriores sdo atendidas. Se as hipOtesesanaverificadas deve-se retornar a
primeira etapa até que os resultados sejam sétisiat

Uma hipétese assumida neste tipo de modelagem @ distribuicdo de probabilidades dos
ruidos € Normal. Uma tentativa de garantir a ol#fende ruidos Normais é usar a

transformacéo Box-Cox, Box et al. [12].

As

X/ = XxJ)r -1 A 20 (4.1)
/15

X/ =InX, A, =0 4.2)

onde A, é o expoente da transformagéo Box-Cox do periodo s

O expoente da transformacdo de cada periodo €l,s.5S, € obtido de modo que quando

aplicado a série{X,} a assimetria resultante seja em cada periodo nula.

Assim o0 modelo passa a ser descrito por:

As _
¢s(B).¥+ a (4.3)

S
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As variaveisy e g, passam a representar os momentos de primeira edsegudem da

série no periodo m, apds a transformacao Box-Cox.

Quandol,= 0, a transformacdo Box-Cox se reduz a equacd®) @ue representa a

transformacéo Logaritmica.

No modelo PREVIVAZ {Xt} é a série de vazGes semanai a semana, € S 0 nhumero de

semanas.
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5. PADRONIZACAO DAS SERIES DE AFLUENCIAS

O modelo PREVIVAZ utiliza séries de vazdes padradés. Esta padronizacdo, entretanto,
ndo esta associado a hipétese de normalidade @hssrcomo no caso das transformacdes
Box-Cox/Logaritmica. O tratamento aplicado as séde vazdes consiste na padronizacao
das séries em funcdo da area de drenagem do jwatmnfétrico correspondente de acordo
com a equacdo (5.1), de forma que as vazdes de tmdpostos fluviométricos, assim como

suas estatisticas, tenham mesma ordem de grandeza.

X = X,.Cte

‘T Ad (5.1)

Onde Ad é a area de drenagem do posto fluvioméeinoknf e Cte é a constante de

conversao de unidades.
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6. INTERVALO DE CONFIANCA DAS PREVISOES

Seja a funcéo densidade de probabilidade f(x), eajor esperado é E[xj=e com variancia
V(x)=c2

(x—/xz)Z

e 20

OAN2IT

cuja probabilidade de conter o verdadeiro valorpdaulacdo é determinada através da

f(x) =

para g)0; —oo( (oo (6.1)

integracdo numérica da funcéo f(x), como a seguir:

F:;ntc = '[ ——==dX (62)

Possuindo a série de vazdes normalizada determiagsobabilidade 1« de o intervalo de

confianca (int ¢) conter o verdadeiro valor do pag&o populacional da seguinte forma:
Puve =[1= (L~ (intc/100)/2)] (6.3)

Um intervalo de confianca (ou estimativa intervalara amplitude de valores que tem
probabilidade de conter o verdadeiro valor da pamgAd, sendo o grau de confianca a
probabilidade la de o intervalo de confianca conter o verdadeirtorvdo parametro

populacional.

Uma vez determinada a probabilidade que é a ingégrada funcdo distribuicdo de

probabilidade acumulada, obtém-se o valor crl’tjxgp necessario para o calculo da margem
2

de errod =z, o, com a qual se determina os limites inferior eesigp do intervalo de
2

%
confianca.
Lim.inf = x-0
Lim.sup =x+5 (6.4)

Onde x é a média amostral.
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No modelo PREVIVAZ o intervalo de confianca da psée (limites inferior e superior) é
calculado segundo (6.4) substituindo-se x pelaigiievda semana € pelo desvio padrao
dos ruidos do modelo selecionado. O desvio padraaguddos é funcdo do modelo utilizado,

sendo calculado como descrito no item 3.
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7. ESCOLHA DO MELHOR ALGORITMO DE PREVISAO

Na abordagem classica de uso de modelos estocagtica previsdo (ver por exemplo [9]), as
previsbes sdo obtidas por equagBes matematicas esffaituras e nimero de termos, foram
estatisticamente identificados e cujos coeficierfesentemente estimados utilizando toda a
informac&o disponivel. Usando o ponto de vista igratprocura-se adotar tanto na
identificacdo, quanto na estimacdo, métodos “raisistou seja, métodos resistentes as
deficiéncias de modelagem.

Com efeito, expressfes matematicas utilizadas gesarever fendbmenos da natureza sao
sempre aproximacdes da realidade, e devem semprpilgadas tendo em vista a sua
utilizagdo. Dooge (1972), [13], lembra que um mod&lalgo para ser usado e ndo algo em
gue se deve acreditar. Colocado diante de doisyeissnodelos de previsdo, ou ainda de
duas diferentes estimativas de um dos parametromaitelo, o previsor deve procurar
desenvolver uma medida de precisdo com a qual éomdecisdo sobre qual modelo utilizar

para fazer a previsao.

No modelo PREVIVAZ os algoritmos de previsdo, definpor um modelo, método de
estimacdo especifico e transformacdo da série zfiesasao testados por um esquema onde
cada série é dividida em duas partes. Inicialmapémas a primeira parte da série € utilizada
para a estimacgéo dos parametros (estimacdo) aiadseparte apenas para o célculo de erros
de previsao (verificacdo). Em seguida a estimagdo phrametros passa a ser feita com a
segunda parte da série, ficando a primeira pagrasppara calculo de erros de previsdo. Para
cada parte da série € computado o erro padrdo edes@o (raiz quadrada da média dos
guadrados dos erros de previsdo - EQM) um passntefobtendo-se, a seguir, a média dos
dois valores. A Figura 7.1 ilustra o procedimento.

O modelo PREVIVAZ, utiliza a cada semana o métaalgofitmo) de menor erro médio

quadratico de previsdo um passo a frente, denteawserados na Tabela 7.1.
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Figura 7.1 — Procedimento de escolha do algoritenprdvisao

Tabela 7.1 - Algoritmos de Previséo

Modelo de Previsdo Caracteristica Método de
Estimacgéo
CONSTANTE previsao pela média anual momentos
SAZONAL* previsao pela média do més momentos
AR(p) (1=p=4)* estrutura de correlagéo estacionaria momentos
ARMA(p,1) (1=p=3)* estrutura de correlagdo estacionaria momentos
PAR(p)-G1 (Bp=4) * estrutura de correlacdo sazonal semarnal  momentog
PAR(p)-G2 (Bp=4) * estrutura de correlagéo sazonal mensd| momentos
PAR(p)-G3 (&p=4) * estrutura de correlagédo sazonal trimesfral momentos
PAR(p)-G4 (&p=4) * estrutura de correlagéo sazonal semestral momentos
PAR(p)-RO (&p=4) * estrutura de correlagdo sazonal regressao
simples a parti
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Modelo de Previsao Caracteristica Método de
Estimacgéo

da origem de
previsao

PARMA(p,1)-G1 (Bp=3) * | estrutura de correlacdo sazonal semarfal  momentog

PARMA(p,1)-G2 (&p=3) * | estrutura de correlagcéo sazonal mensd| momentos

PARMA(p,1)-G3 (Bp=3) * | estrutura de correlagéo sazonal trimestral momentos

PARMA(p,1)-G4 (&p=3) * | estrutura de correlacéo sazonal semestral momentos

PARMA(p,1)-RO (p=3) * | estrutura de correlagéo sazonal regresséao
simples a partir|
da origem de
previséao

PARMA(p,1)-R (2p=3) * estrutura de correlagéo sazonal regressao
simples

* Estes modelos sdo aplicados a séries com tranaf@o Box-Cox, Logaritmica ou nas

séries sem transformacao.

Na implementacdo do programa PREVIVAZ sdo consdialgumas excecdes no critério

de escolha do melhor algoritmo de previséo:

1.Séries com menos de 20 anos de observacao: Nesteosaalgoritmos que consideram
estrutura de correlacdo sazonal ndo séo utilizaolmis, 0 nUmero de observacdes
disponivel ao se dividir a série em duas partea patimar a estrutura de correlacao
sazonal seria muito reduzida (no maximo 10 anosjue poderia conduzir a

estimativas pouco robustas.

2. Modelos CONSTANTE e SAZONAL: No caso de algum destois modelos ser o de
menor erro médio quadratico, se a diferenca emwmeesro médio quadratico e o do

segundo modelo for menos que 5%, entdo se abamdomzdelo CONSTANTE ou
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SAZONAL, conforme o caso, e seleciona-se o seguneior modelo. Este critério

baseia-se no fato que ambos sdo abordagens mujttesipara se fazer previsoes.

3.Modelos (PAR e PARMA) com estimacao dos paramedtosvés de Regressdo em
Relacdo a Origem: Se este algoritmo apresentarmoeti®r erro médio quadratico e a
diferenca entre seu erro médio quadratico e o dorsk modelo for menos que 5%,

entdo este modelo é abandonado e seleciona-semdsegelhor modelo.

7.1 APLICACAO DE LIMITES NAS PREVISOES

A principal caracteristica do modelo PREVIVAZ naeaigédo de previsdes de vazdes fluviais
€ 0 uso da parte deterministica de modelos desstemeporais ajustados as séries de vazoes
fluviais como previsédo. Neste caso, a previsao tpanado ndo s6 do comportamento sazonal
das vazdes fluviais referido anteriormente, conmbim considera o importante fendémeno
denominado tendéncia hidroldgica. Na terminologe sEries temporais, a tendéncia
hidrolégica é conhecida como estrutura de depemaé@emporal, sendo quantificada pela

funcao de autocorrelacdo estimada do registro n@ega

No entanto, em bacias que apresentam fraca estrdeirdependéncia temporal e grande
variabilidade das vazdes, modelos de séries tenispayeno o PREVIVAZ tendem a fornecer
previsdes de valores futuros préximos da médiagpgaddente das condi¢cdes passadas. Pode-
se assim obter valores previstos muito superioresinferiores aos ultimos valores
observados, que apresentem razdes entre as vazdegrdanas t+1 e t pouco frequentes no

histérico de afluéncias.

Outro problema verificado ocorre quando se adaasformacédo das séries histérica de
afluéncias. Tem-se verificado que na previsdo dessdransformadas pode ocorrer uma
atenuagcao ou um aumento acentuado nos valoregdsdw quando ocorre uma combinagao
entre o valor do par@metro da transformacdo adaadgia periodo de alta variabilidade de
vazbes. Esta combinacdo pode levar a que a preslsa&®rie transformada se localize na
regido assintota da funcéo de transformacao, fazeowh que o valor obtido na inversao da
funcdo de transformacéo seja muito grande e higicdmente improvavel para a bacia na

semana a ser prevista.
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Diante do exposto, a metodologia propde que duranpFocesso de escolha do melhor
algoritmo e no calculo das previsfes, as previs@suladas sejam revistas considerando

limites conforme descrito nos itens 7.1.1 e 7.1.2.
7.1.1 Aplicacédo de limites na escolha da melhoeatiativa no PREVIVAZ

De acordo com o algoritmo apresentado no item Zeperse que os algoritmo séo testados
por um esquema onde cada série € dividida em daréssp Inicialmente apenas a primeira
parte da série é utilizada para a estimacado ddamedros (estimacdo) e a segunda parte
apenas para o calculo de erros de previsdo (\eg#im). Em seguida a estimacdo dos
parametros passa a ser feita com a segunda paéidaficando a primeira parte apenas para
calculo de erros de previsdo. Para cada parteriaéséomputado o erro padrao de previsdo
(raiz quadrada da média dos quadrados dos errgsegiesdo - REQM) um passo a frente
obtendo-se, a seguir, a média dos dois valoresrtl pla versdo 5.3 do PREVIVAZ permite-
se que o algoritmo escolhido segundo o critérimaalescrito seja alterado.

Tém-se inicialmente todas as previsdes para toslafgoritmos utilizando a primeira parte da
série para estimacao dos parametros, como feitdnagdnte, entretanto, as previsdes obtidas
serdo avaliadas para verificar se seu valor exdpoites previamente definidos para a bacia
em estudo. Estes limites sdo calculados considerarmhrte da série usada para estimar os
parametros dos algoritmos (primeira metade). O rmgsrmcedimento € aplicado quando se

utiliza a segunda metade da série para estimaarasnetros.

Para a definicdo dos limites calculam-se as raefige as vazbes da semana t+1 (semana a
ser prevista) com a da semana t (semana antesemana a ser prevista) da parte da série
utilizada para a estimacdo dos parametros. Corsréentdo, a distribuicdo de frequéncia
acumulada de nao-excedéncia das razdes entre @ssvdas semanas t+1 e t. A partir dessa
distribuicdo de frequéncia se estabelecem os Bnstgerior e inferior para as previsdes
associados as probabilidades de ndo-excedéncidddefipelo usuario. Assim, por exemplo,
se a probabilidade utilizada para definir o limitierior foi de 20% e o limite superior foi de
70%, significa que o limite inferior para a prewséda semana t+1 € o valor da vazéo

observada na semana t multiplicada pela razéo iadsoa probabilidade de ndo-excedéncia
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de 20% e o limite superior € o valor da vazéo ofagkr na semana t multiplicada pela razao

associada a probabilidade de ndo-excedéncia de 70%.

De posse destes limites os valores de previsdaladlts que localizarem-se fora deste
intervalo serdo substituidos pelos limites maisxipndés. Desta forma, os algoritmos que
tiveram seus erros medios quadraticos influencigmsvalores extremos e que, portanto
deixaram de ser competitivas, apos a consideraggdirdites para previsdo podem inclusive
apresentar erros meédios quadraticos inferiorest@gugue no critério original estavam em

posicdo de vantagem.

As figuras 7.1.1 e 7.1.2 mostram um exemplo dasiluliscOes de freqiéncia acumuladas de
nao-excedéncia das razdes entre as afluénciaen@sas t+1 e t paras as duas metades de
uma seérie histérica de afluéncias, as setas indmsmvalores das razées que multiplicadas
pela vazédo observada da semana t fornecera osdipdra os valores previstos para a semana
t+1. A figura 7.1.3 ilustra as previsOes para um@ana qualquer t+1 e os valores fora e

dentro dos limites das previsdes.

O conjunto dos valores que serdo utilizados paranatrucdo da distribuicdo de frequéncia
acumulada de ndo-excedéncia podera ser constifinieloas dos valores observados para a
semana de interesse ou pode-se agregar a estessv@adalemais valores do més, do trimestre
ou do semestre que contém a semana a ser préviditstribuicdo de freqiiéncia podera ainda
estar associada a diferentes magnitudes de vazite Maso a magnitude sera dada pelos
centis segundo o numero de subdivisbes escolhiflasim, se o interesse for adotar
distribuicdes de frequéncias associadas a 2 falgamagnitudes da vazéo, entdo o centil
considerado sera de 50% (mediana), se for assozia@léaixas os centis serdo 33% e 66%, e

se for a 4 faixas os centis serdo 25%, 50% e 75%.
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Figura 7.1.1 — Distribuicédo de freqiiéncia acumuladilaexcedéncia da razdo entre as

semanas t+1 e t da primeira parte de uma série.
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Figura 7.1.2 — Distribuicdo de frequiéncia acumula@iaexcedéncia da razao entre as
semanas t+1 e t da segunda parte de uma série.
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Figura 7.1.3 — Conjunto de previsfes para a se®adtidas com todos os algoritmos e

limites inferior (associada a probabilidade de aicedéncia de 20%) e superior (70%)

7.1.2 Aplicacéo de limites na previsao do modeldERRVAZ

Na etapa de previsdo é utilizado o mesmo critéai@ mefinicdo dos limites adotados na
alteracdo da escolha do melhor algoritmo descritoitem 7.1.1, entretanto, nesta etapa
utiliza-se toda a série histérica de afluénciasribém respeitada a hierarquia dos algoritmos
definida pelo menor erro médio quadratico. Destedonméo ha substituicdo do valor
previsto, mas a alteracdo do melhor algoritmo cagalor da previsdo obtida por este ndo se
encontre dentro dos limites para os valores pi@vigts etapas para alteracdo do algoritmo de

previsdo sao:

1. Para a semana da previsdo (t+1) calcular a preutd@gando o melhor algoritmo
(aquele que resultou no menor erro médio quadratmasiderando o procedimento descrito

no item 7.1.1), ou seja, o algoritmo de ordem k=1,

2. Estabelecer a distribuicdo de freqiéncia acumutiEado-excedéncia para a

semana t+1 das razdes (Qi(t+1)/Qi(t), i=1,..,NValedo-se em conta a série historica
Programa PREVIVAZ - verséo 6.1 37/45 Dezembro/2015




-

Eletrobras
Cepel

completa, onde N corresponde ao numero de anoérigahéstérica se o conjunto de valores

considerados para construcao da distribuicdo déérecia forem apenas os da semana t+1;

3. Definir os limites a partir da distribuicdo de figmcia acumulada de néo-
excedéncia e das probabilidades de ndo-excedémcisfabelecidas;

4. Verificar se a razdo entre a previsao da semanaa#il o valor observado (ou

previsto) da semanat € menor que o limite infesiomaior que o limite superior;

5. Se a situacado da etapa 4 for falsa a previsdordarset+1 continua a mesma; se
for verdadeira a previsdo é substituida pela péievido algoritmo de ordem (k+1) e a
verificagdo descrita na etapa 4 € refeita. A péavis substituida até que o valor previsto por

um algoritmo se encontre entre os limites infeei@uperior;
6. Repetir as etapas 1 a5 para as 6 semanas dortterde previsao.

Pode ocorrer na verificagdo dos valores das presisbtidas pelos k algoritmos que todas
estejam fora dos limites pré-estabelecidos. Nese existem trés possibilidades:

(1) caso todas as previsdes estejam abaixo do liniggan a previsdo escolhida sera

a do algoritmo que apresentou o maior valor (magimo do limite inferior);

(i) caso todas as previsdes estejam acima do limitrisupsera utilizada a previsédo
obtida pelo algoritmo que teve a menor previsdoignmoximo do limite

superior); e

(i) finalmente, na situacédo de todos os valores dasspes encontrarem-se fora dos
limites, porém alguns acima do limite superior e cagros abaixo do limite
inferior, determina-se, entdo, os numeros de pesiscima do limite superior e
abaixo do limite inferior e escolhe-se aquele gstever mais proxima do limite

além do qual se encontra 0 maior numero de prexvisde

A figura 7.1.4 mostra o conjunto de previsbes pamea semana qualquer t+1 com um
indicativo dos algoritmos que apresentaram os 4onesnerros médios quadraticos na etapa
de escolha do melhor algoritmo. Observa-se negtaafique utilizando a opcao de alteracéo

do algoritmo de previséo, o valor da previsdo setdé algoritmo de 42 ordem (4° menor erro
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médio quadratico na etapa de escolha do melhoritahgy) visto que verificando as previsdes

dos algoritmos de 12, 22 e 32 ordem todas estaatw limites pré-estabelecidos.
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- /
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. .
N 4000 ,/ e
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0

30 31 32 33 34
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Figura 7.1.4 — Conjunto de previsdes para uma saitrdncom algoritmos que extrapolam ou
nao os limites pré-definidos.
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8. CONCLUSOES

Este relatério descreve a metodologia implementadenodelo PREVIVAZ. O objetivo do
modelo é fornecer as previsdes semanais de afagrams aproveitamentos do Sistema

Hidroelétrico Brasileiro para um horizonte de agefanas.

A abordagem utilizada baseia-se em modelos linedgesries temporais univariadas. Neste
caso, as previsbes de um aproveitamento sdo obutlémando-se apenas observacdes
passadas das afluéncias ao aproveitamento em guestd sendo, portanto, utilizadas as
informacfes sobre o comportamento das afluénciasapooveitamentos proximos, ou de

postos pluviométricos na area de drenagem do apgowento em questao.

Cabe ressaltar que devido a sua modelagem, apesaodkelo permitir fazer previsbes para
um horizonte de até 6 semanas, as previsdes nasadds da origem da previsdo, para as
quais a tendéncia hidrolégica passa a ter menagindfia, tendem a vazdo média de longo

termo (MLT) da respectiva semana, preservando @odaimento sazonal.

A consideracao de limites nos valores das previgdespermitem a alteracdo na etapa de
escolha do melhor algoritmo de previsdo melhorapacidade preditiva do modelo.
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