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1. INTRODUCAO

A geracdo de energia elétrica no Brasil dependedrasnte das vazdes que naturalmente
afluem aos 84 aproveitamentos hidroelétricos lmiagd distribuidos por doze bacias
hidrograficas do pais. Esses aproveitamentos zatalimais de 90% da capacidade instalada
de geracao do pais. O processo natural de vazfesigltem como caracteristica principal a
sua inconstancia, dependente que é da ocorréngmedgitacdes, fendmeno sabidamente
intermitente e de comportamento sazonal ditado p#lba. Por exemplo, no sudeste
brasileiro, chuvas copiosas tendem a ocorrer comrmrgqiéncia no Verao, enquanto que

no Inverno, as precipitacdes, além de pouco fraggetendem a serem pouco copiosas, [1].

Devido a irregularidade das vazbes fluviais e eessidade de manter a continuidade do
fornecimento de energia elétrica, o sistema dec§erde energia elétrica brasileiro, além de
contar com 28 usinas termoelétricas de complem@&otdQ que implica em custos de
combustiveis), conta também com um conjunto devag®ios de acumulacéo, cuja funcéo é
essencialmente a regularizacdo dos regimes fly\aftiavés do armazenamento de agua nos
periodos de maiores afluéncias naturais de vaddemi$, para ser utilizada durante os
periodos mais secos, quando sdo escassas as VHzGess. A capacidade de
armazenamento hoje disponivel permite ndo sé damzacdo intra-anual do sistema, como
também fornece protecao contra ocorréncia de se@®te anos “secos” , configurando-se a

chamada regularizacao plurianual do sistema.

A coordenacédo da operacdo do sistema de resepstiisetor elétrico em conjunto com a
operacdo do sistema de usinas termoelétricas deplem@ntacdo, permite o melhor
aproveitamento das vazdes naturais, evitando cedd#ispp 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.
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O plano de operacdo de um sistema hidrotérmicondegie elétrica deve definir para cada
instante a geracdo de cada unidade de tal formaaglemanda seja atendida a um custo
minimo. A existéncia de reservatorios com capa@dsregularizacdo significativa, torna o
problema do planejamento da operacdo um problemaea@aravel no tempo, uma vez que
qualquer decisdo de deplecionamento destes redeogainfluencia a capacidade de geragéo
do sistema no futuro. A capacidade de geracaodutarsistema também é influenciada pelas
afluéncias hidrolégicas futuras, cuja naturezaimsgéicamente 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 elétqoa, 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 os 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 discretizacdo temporal semanal e para
cada semana as afluéncias previstas sédo obtidasnpelelo PREVIVAZ [2], para 0os demais

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

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

O modelo PREVIVAZM [4] desenvolvido pelo CEPEL comnobjetivo de fornecer as
previsdes mensais de afluéncias aos aproveitambithagelétricos do Sistema Hidroelétrico
Brasileiro para até 12 meses. O PREVIVAZM néo fangda cadeia de modelos que esta
sendo implementada para o Planejamento da Opetagdgética do Sistema Interligado
Brasileiro, este modelo é uma ferramenta paraiamdm estudos. A modelagem é baseada
na mesma abordagem adotada pelo modelo PREVIVAZautnodelos lineares de séries
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temporais univariadas, sendo as previsfes de afaga um aproveitamento obtidas usando
apenas observacfes passadas das afluéncias aei@pnento em questdo, ndo sendo
portanto utilizadas as informacdes sobre o compmmtdo das afluéncias aos aproveitamentos
préximos ou de postos pluviométricos na area deagjem do aproveitamento em questao.
Este documento apresenta a metodologia utilizadaouelo.

O item 2 deste relatério faz uma breve discussdaisto de modelos lineares de séries
temporais univariadas para a obtencéo de previ®eazoes mensais. O item 3 apresenta as
equacdes dos diferentes modelos, assim como osdoséie estimacdo de parametros
utilizados pelo PREVIVAZM. O item 4 descreve asigf@rmacgdes dos dados utilizados pelo
modelo, enquanto que o item 5 descreve a padr@uza@s afluéncias adotada pelo
PREVIVAZM. O item 6 descreve como € calculado cetvlo de confianca para as
previsdes. O item 7 descreve o procedimento adatadBREVIVAZM para escolher qual
das combinac¢des: modelos, método de estimacaordmeaos e transformacgédo dos dados,
sera a adotada para fornecer a previsao de cadaags&® como seu intervalo de confianca.

Finalmente o item 8 apresenta as conclusoes.
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2. METODOS DE PREVISAO DE VAZOES FLUVIAIS

A previsdo de vazdes fluviais apresenta algunsfidesaaturais. Os modelos de previsédo
quantitativa de precipitacdo estdo ainda em fas@aseimento e enfrentam dificuldades
inerentes a previsdo dos fenébmenos turbulentosvertentes na Circulagcdo Geral da
Atmosfera. Some-se ainda o desconhecimento doggsos fisicos que ocorrem no interior
das células de precipitacdo. Os mais recentes @vargsta area, sdo os chamados Modelos
Regionais de Circulagdo da Atmosfera onde, as fiesi de vento, temperatura, pressao e
umidade do ar, de Modelos Gerais de Circulacdo tlmogfera, séo 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 obtencéo de previsbes de validess, partindo-se de previsdes informais
quantitativas de precipitacdo, obtidas de anabsasticas. Uma das grandes dificuldades de
sistemas de previsdo de vazdes baseados em motlel@svazao conceituais é necessidade
constante de revisdo da calibragem e/ou das cadigitiais de volumes armazenados nos

reservatorios conceituais do modelo.

Outra alternativa, bastante utilizada para obtenigprevisdes de vazdes fluviais, € o0 uso da
parte deterministica de modelos de séries tempajagtados as séries de vazbes fluviais
como previsdo. Neste caso, a previsdo toma panidosé do comportamento sazonal das
vazbes fluviais referido anteriormente, como tambéwnsidera o importante fendbmeno
denominado tendéncia hidrologica. A tendénciadhidjica € o termo utilizado para se referir
a tendéncia observada nas séries historicas deewafifiviais naturais de valores
superiores/inferiores ao valor normal do perioderseseguidos e precedidos por valores
também superiores/inferiores ao valor normal. Qa, S num certo més, a vazao do rio foi
superior ao valor normal para aquele més, é prov@we no més seguinte a vazao do rio
deverd continuar acima da normal. Da mesma forenapamés a vazao foi inferior & normal
do més, no més seguinte a vazao do rio deverancantabaixo da normal. A ocorréncia de
tendéncia hidrologica tem sido atribuida ao fen@mea infiltracdo de parcela do volume
precipitado sobre a bacia hidrogréafica. A parcelavolume precipitado que infiltra depende

de diversos fatores, dentre eles, o estado de dmida superficie do terreno. Assim, se no
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més passado foi um més com bastante precipitaghgamos, com vazdes fluviais altas, este
més tende a ser de vazdes altas, pois a supeattiderreno deve estar umida e a infiltracédo
sera pequena, aumentando o escoamento direto. digdm a parcela que infiltrou no més

passado, pode estar chegando ao rio este més.

Na terminologia de séries temporais, a tendéndeoldigica é conhecida como estrutura de
dependéncia temporal, sendo quantificada pela éudedautocorrelacdo estimada do registro
de vazbes. Essencialmente, qualquer estrutura pendéncia temporal sazonal pode ser
reproduzida por modelos de séries temporais lisedoetipo PARMA(p,q), o que faz deste
tipo de modelo uma abordagem bastante flexivelastabte popular para a modelagem
estocastica de vazoes fluviais [6]. Os modelo PREAZM utiliza modelos lineares do tipo
PARMA(p,q), acoplado a diferentes pré-transformag@ipo BOX&COX ou logaritmicas e a
diferentes formas de estimagdo de parametros doglos) para obtencdo de previsbes de

vaz0es mensais.
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3. MODELAGEM ESTOCASTICA DE SERIES TEMPORAIS

Desde a década de 60 os modelos auto-regressieas s€ndo utilizados em hidrologia e
recursos hidricos ha modelagem de séries tempestasionarias e periddicas. Sua aplicacéo
teve inicio em 1962/63 com trabalhos de Thomagerig [7] e Yevjevich [8]. Na década de
70 a publicacéo do livro de Box & Jenkins [9] motiy também, a utilizacdo dos modelos

auto-regressivos média-moveis.

3.1 Caracteristicas Estatisticas da Série Histoérica

Em geral, processos naturais hidrolégicos tais cammbes naturais de um rio, quando
analisados na escala mensal, apresentam um compattaperiodico, refletindo o ciclo das
estacdes do ano. Cada més apresenta um conjurti@ratderisticas préprias descritas pela

média, desvio-padréo e funcdo de autocorrelagéo.

Seja uma série de vazGes mensais observada emetenaitiada secdo de um riq [z, ...,
zyn]), ondeM é o nimero de mesed\eé o nimero de anos. Podemos estimar 0s seguintes

indices estatisticos:

A média amostral de cada nmés dada por:

R 1y
:Umzﬁzz(i—l)lzm m=1,..12
i=1

(3.1)
De forma analoga, o desvio-padréo amostral de wg&dam é dado por:
A 1N A
Om= \/NZ(Z(i—l)lkm _tum) m=1,..12
= (3.2)

A autocovariancia lag um mede o grau de dependé@ne@ar entre observacdes contiguas de
um processo estocastico. Neste caso, a autocowiariéay um indica a dependéncia linear
entre a vazao de um més com a vazao do més inediat@ anterior. Supondo-se que a
estrutura de dependéncia temporal é estacionar@agj ndo varia de més para més ao longo

do ano, a autocovariancia lag um amostral é olpintia
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f/(l):iMN(zi ~ 14 Nz, ~ i) (3.3)

MN =

A funcéo de auto-covariancia amostral é dadajp®), k = 1, 2, ..., e cada valor é calculado

por:

(3.4)

)=

WizkﬂZi ~ U N2~ Bie) k=12,
A autocovariancia possui dimenséo da varidzelo quadrado. Para se obter um indice de
analise mais direto divide-se a funcédo de auto@@veia pelos desvios padrao das variaveis

envolvidas, resultando na fungéo de autocorrelagémstral:

y 3.5
(k)—ﬁ k=12,.... (3.5)
OmIm—x
Se este valor for igual a 1 significa que a vaz@ach més pode ser perfeitamente descrita
pela vazdo do més anterior. Caso este valor se@ & -1 significa que as variaveis sao

perfeitamente correlacionadas, mas o crescimentor@eimplica no decrescimento da outra.
Se este valor é zero significa que as variaveigéaalependéncia linear.

Por outro lado, em processos mensais € comum defmconjunto de valores que descreva a
estrutura de autocorrelacdo linear de um dado m@sas meses anteriores, para cada més.
Esses valores podem ser definidos pela autocofielty 1, que descreve a dependéncia
linear da vazdo de um més qualqoecom a vazao do més imediatamente antgnod )
autocorrelacao lag 2, que descreve a dependénemr lda vazdo do mé@scom a vazao do
més(m-2) ...; autocorrelacdo lag k, que descreve a deperalénear da vazdo do més
com a vazao do mé&m-k) ondek é um valor qualquer. A esse conjunto de valoreseda

nome de fungao de autocorrelagdo do més
Os valores amostrais desses indices estatisticesrpser obtidos da seguinte forma:

A n 3.6
():%i(z(i—l)lhm_:Um)(z(i—l)12+m—k_:Um—k) m=1..12 k=12,.. 40
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f/m(k) _ _ (3.7)
v =1,... =12,...

3.2 Agrupamento da Estrutura de Correlacdo

Nos modelos periddicos, cada periodo apresentduwmao de autocorrelacdo. Muitas vezes,
algumas das estimativas dessas funcdes sédo sendatee si podendo-se, entdo, agrupa-las
por periodos de tempo maiores que um més, dertabfque a sua estimacao torna-se mais

robusta devido a maior disponibilidade de obsergsco

Por exemplo, o agrupamentomestral da funcéo de autocorrelacdo pode ser estimado da

seguinte forma:

ot () 1 %i( 2+J /A’lj)(z(i—l)lztj—k_pj—k) k=12... (3-8)

= 9 Tk

00
Z
Iy

Analogamente, 0 agrupamergemestratia funcéo de autocorrelagéo é dado por:

N 6 (Z, =1 )\ Zg ik~ M
1 ZZ( (i-the ] ﬂj)( (i-2p2+j-k “J-k) k=12,...
6N iz = g; T«

(3.9)

P(-

3.3 MODELO AUTO-REGRESSIVO - AR(p)
1.1.1 3.3.1 Descri¢ao do Modelo

O modelo AR(p) pode ser descrito matematicamente po

(zt —/JSJ :ﬂ(zt_l -ﬂs-1j+___+¢p(wj+at (3.10)
Us Us—l US—P
Ou
q,(B)(Zt —ﬂsJ -a (3.11)
JS
onde:
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Z € uma série sazonal de perisdo
S € 0 numero de periodoS%£ 52 para séries semanais)
N € 0 numero de anos
t € o indice do tempo, t = 1, 2, sN, funcédo do ana (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..9

Hs € a média sazonal de periodo s
Os € desvio-padrdo sazonal de perisdo
@®(B) é o operador auto-regressivo de ordem 0s
- 2
®B) = (1.-¢B-¢,B - .-, BP),
B' aplicado a Zresulta em ¢ (B Zi = Z;)

p € a ordem do operador auto-regressivo

& série de ruidos independentes com média zerdanearc>,

Sejap(k) a correlagéo entre, 2 Z_,, de tal forma quécorresponda ao periodo s:

o(K) = E|:( Ziy— Hy J( Ziw ~ Mo j} (3.12)
as Js—k

Para a derivagédo g&k) multiplica-se ambos os lados da equacéo (3.lﬂa)§fséﬂ e
o

s-k

toma-se o valor esperado:

E|:( Zt ~ :us j( Zt—k ~ :Us—k j:| - ﬂE|:( Zt—l - :Us—l j{ Zt—k ~ :Us—k jj|
Os Os« Osa Tsx

(3.13)
+ o+ (DPEK Zip = Hsyp J( Zy o~ Moy H + E|:at(zt—k — Hs i H
Us—p as—k as—k
obtendo-se:
oK) =gpk-1)+..+gpKk-p) k>0 (3.14)

PREVIVAZM — Manual de Metodologia 9 Novembro 2018
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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 decaimexgorenciais e/ou ondas senoidais, 0

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

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

equacOes comumente denominado de equacdes de “alken\Para um periodoqualquer:

1 e p@ .. pp-d]a] [
PO 1 p@ . pp-2)|a|_| P, 015
p(r;;l) p(p-2) 1 G| | P

Parak = 0, a expressdo (3.13) fica:

1= go®) + @@ +...+ gp(P) + EM{%’H (3.16)

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

E{a{%ﬂ = g? (3.17)

S

Substituindo (3.17) em (3.16) temos:
a:=1-gpM)-gpQ@ -...-g,0(p) (3.18)

Esta expressao é valida para qualquer semana

3.3.2 Estimagao dos Parametros

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

geral, bastante eficientes [10].

As meédias e os desvios padrbes sazonais sao estinpmlas equacfes (3.1) e (3.2)

respectivamente.

PREVIVAZM — Manual de Metodologia 10 Novembro 2018



-

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

suas estimativas dadas pela expressao (3.5). @msistesultante pode ser resolvido por
Decomposicéo de Cholesky [11].

Finalmente, as estimativas d€ podem ser obtidas usando-se a expresséo (3.18).

E sempre possivel estimar o Gnico parametro de wuelm AR(1), poisg = p(1). No
entanto, no caso dos modelos AR(p) para p > 1, padeser possivel a resolucdo do sistema
(3.15) ou, o modelo resultante pode ser ndo-estakm 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)
1.1.2 3.4.1 1 Descri¢do do Modelo

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

(Z‘ U_S’USJ = @( Z“la;l’us‘lJ +o.+ %[—Zt-pa;,:ls—p J -fa_, +a (3.19)

onde:

Z; € uma série sazonal de perisdo

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

N € 0 numero de anos

t € o indice do tempo, t = 1, 2, S, fungdo do ang (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..95

Hg € a média sazonal de periclo

Os € desvio-padrao sazonal de periedo

®(B) € o operador auto-regressivo de ordem p

®(B) = (1.-¢ B-@,B?- @, BP),

PREVIVAZM — Manual de Metodologia 11 Novembro 2018
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B' aplicado a Zresulta em ¢ (B Zi = Z;)

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

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.4 @ achando-se o valor esperado:

EK%}" = @EK%H ot %EH%H -6E[a_a]+E[aa]

s-1 s-p
E[(Zt;” at} = g2 (3.20)
g,

S

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

Zt_ s Zt— ~ HMs- Zt‘ ~Hs
E (—”jaﬂ = QE{(l—”ljaH} ot %E{[MJ%} -6E[aa]+Elaa]

o O, o

s s-p

E (%}aﬂ =@o, - 6,0,

S

ou,

E{(ﬂ]atﬂ} = (ﬂ - Hl)aaz (3.21)

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

PREVIVAZM — Manual de Metodologia 12 Novembro 2018
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e R e = |
g O Oy Is
wa[[ Zt—p - ius—p ]( Zt - :us j} - 91E|:at—l[ﬂj:|
Js—p gy Os
Zt — M
9422
1=gp®) +...+ g,p(p) +0: - 6,(g - 6,)0:
ou,
l-¢p@-...-
52 18P0 == 4,() 3.22)
1- elﬂ + 81
Multiplicando (3.19) por £, e tomando o valor esperado, obtemos:
EHZt _/'ISJ[Zt _/Js—lﬂ = QEKZH _’us_lj[zt _'us‘lﬂ +..+
US 0-5_1 a-S—l JS_l
Zi =Moo (2, s )| Z — Hey
(ﬂp E|:( O'S_p J[ Os4q ]ZI 81E|:at_l[ () ]}
2~ Mo
+ E|:at[ o ﬂ
PO =g+pp®)+..+g(p-1)+40;
ou,
61:¢l_10(1)+¢210(1)2+"'+¢p10(p_1) (3.23)

()

a

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

esperados:
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EK Z, — s J( Zi ~ Mo ﬂ = @EH e ’us"lj( Z = Heg ﬂ +..+
Os Os2 Osa Ts-2
9, E[( Zt—p ~Hsp J[ Z —Hp j:l _ 91E|:at—l( Z — H, j:|
Os, O, Os2
Zt ~Hep
* E|:a1[ Js—Z j:|
PR =g + G0 +...+ ¢, p(p~2) (3.24)

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.18) 4.3 e achando-se os valores

esperados:

e e e
o, O, o, O,

o ot e 222

qa(22)

PR =42 +¢pQ+..+¢,0(p-3 (3.25)

Repetindo-se este procedimento gtg.4:
E (Zt _:Usj Zt _'us—p+l — ¢1E (Zt—l _ﬂs—lj Zt _:us—p+1 + 4
Js Js— p+l Js—l Js— p+l
Z .- Z, - Z, -
¢p E[( t—pa- lus—p ]( ta lus—p+1 J] _ ﬁlE{aH( 10_ :us—p+1 J}
s-p s-p+l s—p+l
+ E at[zt _tus—p+1)
Js—p+1

p(p+D) =g o(p) +go(p-1) +...+ ¢,0Q) (3.26)

Arrumando as equacoes (3.24), (3.25) e (3.26) maganatricial:
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el 1 .. p(p-2)|| 4 P2
PR PO .. p(p-3|2|_| PO (3.27)
o(p) p(p-1) .. pQ & | [p(p+)

3.4.2 Estimagao dos Parametros

Os parametros auto-regressivos sdo obtidos pelgdmldo conjunto de equacdes (3.27). O
parametro média-moével é obtido a partir de um mhoeento iterativo com as equacgdes
(3.22) e (3.23). Inicialmente, adota-se como ummgira 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 ealtor
(3.22), obtém-ses’, associado a estimativB;. Caso o novo valor de’, ndo seja
significativamente diferente do anterior (a difey@rentre eles ndo deve ultrapassar 0,1% do
valor anterior), o processo de estimacdo esta gl Caso contrario, deve-se obter novo

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

No caso do conjunto de parametros auto-regress@osesultar em um modelo estacionario,
ou o0 parametro média-movel ser superior a |1|cémdio que o processo ndo é invertivel em
um modelo auto-regressivo, adota-se um modelo da&enorimediatamente inferior,
ARMA(p-1,1). Se o modelo ARMA(1,1) ndo puder seiireado escolhe-se, entdo, o modelo
AR(2).

35 O MODELO AUTO-REGRESSIVO - PAR(p)
1.1.3 3.5.1 Descri¢ao do Modelo

O modelo PAR(p, po, ..., P2) pode ser descrito matematicamente por:

Zt B :us - Zt—l B :us—l Zt‘P B 'uS‘P

(—0’5 j—qf[—aﬂ j+...+ ga;(—a_s_p j+at (3.28)
ou,

CDS(B)(%J =a, (3.29)
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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¢éo 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

®5(B) é o operador auto-regressivo de ordem os
®°(B) = 1-¢#B-¢@B*-...-¢B™
B' aplicado a Zresulta em ¢ (Bi Zi = Zi)

p € a ordem de cada operador auto-regressivo

& série de ruidos independentes com média zerdanee o>

a

SejapS(k) a correlacdo entre 2 Z_, de tal forma quécorresponda ao periodo
pS(k) = E|:( Zt—l - :us j( Zt—k - :us—k j} (330)
Js Us—k

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

de dependéncia temporal da série. Estas funcOesbtidas por [10]:

Multiplicando-se ambos os lados da equagéo—%@h‘_ﬂ e tomando o valor esperado
Js-k

obtemos para cada periodo:
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E Zt - lus Zt—k - lus—k - ﬂSE Zt—l - lus—l Zt—k - lus—k

Os Osk Osq Os«

(3.32)
- @E{( Zt—p ~Hsp J( Zt—k — Hs i jj| + E|:a[(zt—k — Hs i ji|
as—p Js—k Js—k

Por exemplo, para k = 1 a expressao (3.30) resnita
P O=F+Fp " Q+..+gp 7 (p-D (3.32)

Conhecidos os parametros de um modelo PAR(p) #$&spS(k) sdo dadas pela solugéo de
(3.31) e podem ser expressas por uma combinac8dead@mentos exponenciais e/ou ondas

senoidais, o que faz com que c@dk) tenda a zero a medida ckieresce.

Fixando-ses e variando k de 1 a p em (3.30) obtemos para padado um conjunto de

equacfOes comumente denominado de equacdes de “alken\Para um periodogqualquer:

1 P 2@ . o) g (o]

P @) 1 P .. PP | B |0
25(2) 052 (1) 1 .. P (p-3) | E =] P (3.33)

A7 (p-D) p(p-2) p%(p-3) .. 1 4] L P

Para k =0, a expressao (3.30) fica:
1=gp°Q+.+Zp*Q+gp°(p)+ E{a{%ﬂ (3.33)

Multiplicando (3.28a) por& tomando o valor esperado, obtemos:

E{a{%} = aj‘ﬂ (3.34)

Substituindo (3.34) em (3.33) temos:
0.9 =1-¢p* O -gp* @ ~..- %, (p)) (3.35)

Esta expresséao é valida para qualquer pesodo
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3.5.2 Estimacao dos parametros pelo método dos momes

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

auto-regressivos sao, em geral, bastante eficientes

As meédias e os desvios padrbes sazonais sdo estinpmlas equacbes (3.1) e (3.2)

respectivamente.

Os parametrog, i = 1, ...,p, sdo estimados substituindo-se em (3.32(k), k = 1, ...p, por

suas estimativas dadas pela expressdo (3.7). @oasdb-se 0s agrupamentos mensal,
trimestral e semestral substitui-se em (33%), k = 1, ... p por suas estimativas dadas pelas

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

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

O coeficiente do modelo AR(1) de um semamgualquer é dado pap = pS(1), o qual é
sempre possivel de ser obtido. No entanto, paral ppede néo ser possivel a resolucdo do
sistema (3.32). Quando isso ocorre, opta-se petzcdad de um modelo de ordem

imediatamente inferior, AR(p-1), para o semana

3.6. MODELO AUTO-REGRESSIVO MEDIA-MOVEL PERIODICO - PARMA(p,1)
1.1.4 3.6.1 Descricao do Modelo

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

_ - Z_ -
(Zt :usj — q'S(Zt—l lus—l] +..+ (a;(t—p—lus—p] + Hlsat—l +a, (336)

g O-S—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
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t € o indice do tempo, t = 1, 2, ..N,Sunc¢éo do ana (T =1, 2, ...N) e do periodo s
(s=1,2,..95

Hs € a média sazonal de periddo

Os € desvio-padrao sazonal de perittio
®S5(B) ¢é o operador auto-regressivo de ordem os
®°(B) = (1- 4B - @B? —..—¢gB”

B aplicado a Zresulta em ¢ (B Zi = 7))

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 (3.863 @ achando-se os valores esperados:

Zt_lus — Zt—l_lus—l Zt‘P_’US‘P
EH a, ja‘}quH = ja‘}"'w;EH Ty H (3.37)

- 6E[a_a ]+ Eaa]

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

Z - U, Z - U, Z o, ~ Hs s
E (—,ujat—lj| = @EHl—’ulJaﬂ} ot %E{{#Jat—l} - 01 E[at—lat—l] + E[at at—l]
L as as—l Js—p
E (Zta_ = Ja[_l:| = ﬂsa‘i—l - 0130-;-1
ou,
Zt _/'Is — _ s 2
EHT}‘H} = (& -6)02, (3.38)

Multiplicando (3.36) por Ze tomando o valor esperado, obtemos:
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E|:(Zt _IUSJ(Zt _lusjj| :@E{(Zt—l_ﬂs—lj(zt _:usj:|+”.+
Us Us as—l Js
gﬂ;Elﬁ[ Zt_';-_ ,Lls_p J( Zta_ Hs J:| - 015E|:at—1( Zto__ Hs ):|
+ E{at(—zta_'us H
1=gp°O+..+Gp°(p)+0, 64 -6,
ou,
0'; =1- (qsps @-...- W;ps( p) + 01S(¢f - Hls)aazﬂ (3.39)

Para obtermos a fungéo de autocorreldggoum basta (3.36) por;4 e tomarmos o valor

esperado, obtendo:
E Zt_/JS Zt_lus—l =(qu Zt—l_lus—l ZI_/JS—l o+
Us Js—l Js—l Us—l
Zip THso [ Z s : Z - U
(ﬂSEK "ap F’J( tog_l 1}}—91 E{at_{—‘ . 1}}
Z - U,
E t s-1
%)

P =g +@p" V) +.+gGp (p-D) -0, (3.40)

ou,

g4 -ps(1)+¢§ps‘10(12)+---+¢73p3‘1(p—1) (3.41)
&1

Multiplicando-se ambos os lados da equacéo (3.28) 4., e achando-se os valores

esperados, obtemos uma expresséo para o coefiaigoteegressivtag dois:
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EKZt _'usj(zt _,US—ZH = @EKZt'l _’us‘lJ(Zt " Hsp H +..t
o, O, Osq Os>
‘”SEH Zp = My J( Z -4, H _ HfE{ a[_l[ Z, -, H
Js—p O., Os»
Zt - :us—2
* E|:a[[ US—Z J:|
PR =GP O+ G+ G H(P-2) (342)

Repetindo-se este procedimento afg £ obtemos uma expressao para o coeficiente auto-

regressivdag p+1:
E [Zt _,USJ(Zt _:us—p—lJ =gE (Zt—l _lus—lJ(Zt _'US—P—lJ +..+
0-5 Js— p-1 Js—l Js— p-1
w;E Zt—p _:us—p Zt _lus—p—l _glsE a_ Zt _'US—P‘l
0-5— p 0-5— p-1 Js— p-1
+E a[[—zt _'Us—p—lJ
O-S—p—l

P (P+) =g (p)+ @ o (p-D+..+ o ") (3.43)

Arrumando as equacodes e na forma matricial:

P () 1 o PP | P°(2)
PR P . PP | B | PO (3.44)
pHp) PTAP-D .. P | F| LeS(p+D)

3.6.2. Estimacédo dos Parametros pelo Método dos Memtos

Os parametros auto-regressivos de cada semanabtidosopela solugdo do conjunto de
equacdes (3.44). As estimativasaik), k = 1,..., p sdo obtidas pelas equacdes (8178.8)

ou (3.9) ou (3.10), considerando-se agrupamenttumigho de auto-correlacédo, por semana

ou, por trimestre ou, por semestre, respectivamente
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Caso ndo seja possivel resolver o conjunto de égaate uma semana qualquer, adota-se o

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

O parametro média-moével 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 veidatos 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®s) (3 seguir, obtém-sé° pela expressdo
(3.41). Substituindo-se este valor em (3.39), okﬁémjjs’ associado a estimativ@’. Este
procedimento é realizado para todas as semana®cdespo. Se a nova estimativaaie® da

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

7z

Durante o processo iterativo é possivel obter-seajuma semana um valor dei‘s)

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

3.6.1 Estimacao dos parametros por regressao linear

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

conjunto de equacdes de regressao na forma mhtricia

2] [2 . 2% a'a] [a

Z|.|z - T (3.45)
%

N e EA N

ou,

Z =XB+e (3.46)

Note que cada equacdo deste sistema representmgée3.36) escrita para cada uma das
observacdes disponiveis da seman#@ solucdo desse sistema de equac¢des por minimos

quadrados [10] é dada por:

B =X X)*"X"2) (3.47)
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4. TRANSFORMACOES APLICADAS AS SERIES DE AFLUENCIA S

Box e Jenkins [3] sugeriram uma metodologia bastatdborada para ajuste de modelos
estocasticos da familia ARIMA (p,d,q) a séries terafs, que pode ser estendida para
modelos da familia PAR (p). Nesta metodologia,teaigia de sele¢cdo do modelo € dividida
em trés etapas. A primeira etapa, denominada pereBienkins de identificacdo do modelo,

consiste em escolher, tentativamente, a ordem dielmdaseando-se em estimativas das
funcbes ,os(k) e ®, obtidas a partir da série temporal. Na modelageo-@gressiva

periddica isso consiste em escolher o vetor p. dusda etapa refere-se a estimagédo do
modelo, ou seja, estimacdo dos seus parametr@scdira 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 hipotesesaonaverificadas deve-se retornar a

primeira etapa até que os resultados sejam séatisiat

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

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

As

X/ = )it A %0 (4.1)
A

X =InX, A, =0 (4.2)

onde A, € o expoente da transformacéo Box-Cox do periodo s

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

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

Assim 0 modelo passa a ser descrito por:

is _
¢S(B).¥+ a, (4.3)

S

As variaveisy e g, passam a representar o0s momentos de primeira edsegudem da

série no periodo m, apos a transformacéo Box-Cox.
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Quandol,= 0, a transformacdo Box-Cox se reduz a equacéd) @ue representa a

transformac&o Logaritmica.

No modelo PREVIVAZM {Xt} é a série de vazdes semana a semana, € S o numero de

semanas.
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5. PADRONIZACAO DAS SERIES DE AFLUENCIAS

O modelo PREVIVAZM utiliza séries de vazdes padradas. Esta padronizacao, entretanto,
ndo esta associado a hipotese de normalidade @issroomo no caso das transformacodes
Box-Cox/Logaritmica. O tratamento aplicado as séde vazdes consiste na padronizacao
das séries em funcdo da area de drenagem do hogtmfétrico correspondente de acordo
com a equacédo (5.1), de forma que as vazdes de tmdpostos fluviométricos, assim como

suas estatisticas, tenham mesma ordem de grandeza.

X = X, .Cte

©Ad (5.1)

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

conversao de unidades.
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6. INTERVALO DE CONFIANCA DAS PREVISOES

Seja a fungdo densidade de probabilidade f(x), ealor esperado € E[xj=e com variancia
V(X)=02.

_(x-u)
e 2

f(x) = para 0)0; —oo(u (e

o (6.)

cuja probabilidade de conter o verdadeiro valorpdaulacdo é determinada através da
integracdo numérica da funcéo f(x), como a seguir:
_(xn)?
Za/z e 20’2

P’nc= - dx 6.2
3 Lam (6.2)

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

confianca (int c) conter o verdadeiro valor do pag&o populacional da seguinte forma:

P =[1- (- (intc/100))/2)] (6.3)

Um intervalo de confianca (ou estimativa intervalara amplitude de valores que tem
probabilidade de conter o verdadeiro valor da pogd, sendo o grau de confianca a
probabilidade la de o intervalo de confianga conter o verdadeirtorvado parametro
populacional.

Uma vez determinada a probabilidade que € a intéggrada funcao distribuicdo de

probabilidade acumulada, obtém-se o valor CI’ITK;}) necessario para o calculo da margem
2
de errod =z, o, com a qual se determina os limites inferior eesigp do intervalo de
2

confianga.

Lim.inf = x-0

Lim.sup =x+d (6.4)

Ondex é a média amostral.

No modelo PREVIVAZ o intervalo de confianca da pséo (limites inferior e superior) &
calculado segundo (6.4) substituindo-se x pelaipievda semana € pelo desvio padrao

dos ruidos do modelo selecionado. O desvio padséawddos 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
previsdes sdo obtidas por equagbes matematicas esflaituras e nimero de termos, foram
estatisticamente identificados e cujos coeficierfesentemente estimados utilizando toda a
informacéo disponivel. Usando o ponto de vista igratprocura-se adotar tanto na
identificacdo, quanto na estimacdo, métodos “ramistou seja, métodos resistentes as

deficiéncias de modelagem.

Com efeito, expressfes mateméticas utilizadas gesarever fenbmenos da natureza sao
sempre aproximacdes da realidade, e devem semprpilgadas tendo em vista a sua
utilizacdo. Dooge (1972), [13], lembra que um modelalgo para ser usado e ndo algo em
gue se deve acreditar. Colocado diante de doisygissnodelos 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 previséo, definpor um modelo, método de
estimacdo especifico e transformacéo da série Zfiesasao testados por um esquema onde
cada série é dividida em duas partes. Inicialmapénas a primeira parte da série € utilizada
para a estimacdo dos parametros (estimacao) aiadseparte apenas para o calculo de erros
de previsao (verificacdo). Em seguida a estimagi phrametros passa a ser feita com a
segunda parte da série, ficando a primeira pagrasppara calculo de erros de previsao. Para
cada parte da série € computado o erro padrdo edes@o (raiz quadrada da média dos
quadrados dos erros de previsdo - EQM) um passngefobtendo-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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la ETAPA

ESTIMACAO VERIFICACAO

2a ETAPA

1/2 NANOS NANOS

VERIFICAGAO ESTIMAGAO

1

1/2 NANOS NANOS

Figura 7.1 — Procedimento de escolha do algoritenprdviséo
Tabela 7.1 - Algoritmos de Previséo

Modelo de Previsdo Caracteristica Mé@odo de
Estimacéo
CONSTANTE previsdo pela média anual momentos
SAZONAL* previsdo pela média da semana momentos
AR(p) (1=p=4)* estrutura de correlagdo estacionaria momentos
ARMA(p,1) (1>p=3)* estrutura de correlagdo estacionaria momentos
PAR(p)-G1 (Bp=4) * estrutura de correlagdo sazonal mensd| momentos
PAR(p)-G2 (Bp=4) * estrutura de correlacdo sazonal trimesfral momentos
PAR(p)-G3 (Bp=4) * estrutura de correlacdo sazonal semestral momentog
PARMA(p,1)-G1 (Bp=3) * | estrutura de correlagdo sazonal mensal momentos
PARMA(p,1)-G2 (Bp=3) * | estrutura de correlagéo sazonal trimestral momentos
PARMA(p,1)-G3 (Bp=3) * | estrutura de correlacéo sazonal semestral momentos
PARMA(p,1)-R (2p=3) * estrutura de correlagdo sazonal _ rlegresséo
simples

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

Na implementacdo do programa PREVIVAZ sdo consdieralgumas 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 utilizaglmis, 0 nimero de observagfes
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disponivel ao se dividir a série em duas partea patimar a estrutura de correlacao

sazonal seria muito reduzida (no maximo 10 anosjjue poderia conduzir a
estimativas pouco robustas.

2. Modelos CONSTANTE e SAZONAL: No caso de algum dsstois modelos ser o de
menor erro médio quadratico, se a diferenca emtneesro médio quadratico e o do
segundo modelo for menos que 5%, entdo se abardomadelo CONSTANTE ou
SAZONAL, conforme o caso, e seleciona-se o seguneitor modelo. Este critério

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

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

entao este modelo é abandonado e seleciona-semdsegelhor modelo.
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8. CONCLUSOES

Este manual descreve a metodologia implementadaauelo PREVIVAZM. O objetivo do
modelo é fornecer as previsdes mensais de afli€rama aproveitamentos do Sistema

Hidroelétrico Brasileiro para um horizonte de a2érieses.

Assim como no modelo PREVIVAZ, a abordagem utiledaseia-se em modelos lineares de
séries temporais univariadas. Neste caso, as pesvide um aproveitamento sdo obtidas
utilizando-se apenas observacdes passadas dascahi@o aproveitamento em questao, néo
sendo portanto, utilizadas as informagfes sobreomportamento das afluéncias aos
aproveitamentos proximos, ou de postos pluvionetrima éarea de drenagem do

aproveitamento em questao.

Cabe ressaltar que devido a sua modelagem, apesaodklo permitir fazer previsbes para
um horizonte de até 12 meses, as previsdes maiaddada origem da previsao, para as quais
a tendéncia hidrologica passa a ter menos inflaéwendem a vazdo média de longo termo

(MLT) do respectivo més, preservando o comportamsazonal.

O PREVIVAZM néao faz parte da cadeia de modelos egtd sendo implementada para o
Planejamento da Operacao Energética do Sistentéigatko Brasileiro, este modelo constitui

uma ferramenta auxiliar para estudos.
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