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Resumo

Louro, Paula Medina Macaira; Cyrino Oliveira, Fernando Luiz.
Modelos de Simulacao Estocastica de Cenarios de Vazao
com Incorporacao de Variaveis Climaticas. Rio de Janeiro,
2018. 98p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Apesar do crescimento exponencial da instalacdo de novas usinas edli-
cas nos ultimos anos, a matriz energética Brasileira ¢ composta, princi-
palmente, por usinas hidrelétricas. Uma das principais caracteristicas dos
sistemas de geracao com predominancia hidraulica é a forte dependéncia dos
regimes hidrologicos. Atualmente, o setor elétrico brasileiro utiliza a Ener-
gia Natural Afluente para gerar cenarios hidrolégicos a partir de um modelo
PAR. Tal modelo é ajustado a partir dos parametros estimados do historico
da série temporal, isto é, ndo considera quaisquer informagoes exégenas que
possam afetar os regimes hidrologicos e, consequentemente, a producgao de
energia. Estudos recentes identificaram que o uso de variaveis climéticas na
modelagem de séries de afluéncias nas bacias brasileiras pode servir como
fator de diminuicao de incertezas devido a existéncia de correlagao entre es-
sas variaveis. Também foram identificados beneficios ao decompor as séries
hidrologicas em sinal e ruido e utilizar somente o sinal para a modelagem.
Neste contexto, o desenvolvimento de modelos hibridos que combinem téc-
nicas de decomposicao das séries hidrologicas e modelos de séries temporais
com variaveis exdgenas sao objetos de estudo deste trabalho, assim como o
desenvolvimento de modelos que associem tais variaveis de forma nao-linear
e periddica. Essas novas abordagens contemplam o uso das técnicas de de-
composicao SSA e MSSA em combinagao com PAR, a aplicagdo do modelo
PARX e o desenvolvimento do modelo PGAM. Como conclusao tem-se que
os modelos aplicados se mostraram eficientes para os objetivos propostos e
também apresentaram melhor performance, em alguns casos, quando com-

parados com modelos ja publicados na literatura.

Palavras-chave
Vazao; Modelos hibridos; SSA; PARX; GAM.
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Abstract

Louro, Paula Medina Magaira; Cyrino Oliveira, Fernando Luiz (Ad-
visor). Stochastic Simulation Models of Inflow Scenarios
with Incorporation of Climate Variables. Rio de Janeiro, 2018.
98p. Tese de doutorado — Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Despite the exponential growth of wind farms in recent years, the
Brazilian energy matrix is mainly composed of hydroelectric plants. One of
the main characteristics of hydroelectric generation systems is the strong
dependence on hydrological regimes. Currently, the Brazilian electric sector
uses the Natural Energy Inflow to generate hydrological scenarios from
a PAR model. Such model is adjusted from the estimated parameters
of the time series history, that is, it does not consider any exogenous
information that could affect the hydrological regimes and, consequently,
the energy production. Recent studies indicate that the use of climatic
variables in the modeling of inflow series in the Brazilian basins may serve
as a factor to reduce uncertainties due to the existence of correlation
between these variables. It was also identified benefits by decomposing
hydrological series into signal and noise and using only the signal for
modeling. In this context, the development of hybrid models that combine
techniques of decomposition of the hydrological series and time series models
with exogenous variable are study objects of this work, as well as the
development of models that associate such variables in a non-linear and
periodic way. These new approaches contemplate the use of SSA and MSSA
decomposition techniques in combination with PAR, the application of the
PARX and the development of the PGAM model. As conclusion, the applied
models were efficient for the proposed objectives and also presented better
performance, in some cases, when compared with models already published

in the literature.

Keywords
Inflow; Hybrid models; SSA; PARX; GAM.
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1
Introducao

1.1
Consideracoes Iniciais

O sistema de producao e transmissdao de energia elétrica do Brasil,
chamado Sistema Interligado Nacional (SIN), é um sistema hidro-termo-eélico
de grande porte e com multiplos proprietarios. O SIN é formado pelas empresas
das regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regiao Norte.
As demais localidades da regiao Norte sao atendidas por sistemas isolados
e apresentam um consumo que representa menos de 1% da carga total do
pais [1]. A maior concentracao de capacidade de geracao de energia estd no
subsistema Sudeste/Centro-Oeste e a menor no Norte, excluindo os Sistemas
Isolados, como pode ser visto na Figura 1.1.

7
il E&

Sis. Isolados
0.26 GW

Nordeste
30 GW

Sudeste/Centro-Oeste
73 GW

Figura 1.1: Alocagao de capacidade instalada no Brasil. Fonte: [1].

Apesar do crescimento exponencial da instalagdo de novas usinas edlicas

nos ultimos anos, a capacidade instalada do SIN é composta, principalmente,
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por usinas hidrelétricas distribuidas em doze bacias hidrograficas. As fontes
hidrolégicas representam 64% da capacidade de geracdo em outubro de 2018

com aproximadamente 102 GW de poténcia instalada (Tabela 1.1).

Tabela 1.1: Composi¢ao da matriz energética brasileira em outubro de 2018.

Tipo Quantidade Poténcia %
Fiscalizada (MW)

Central Geradora Hidrelétrica 693 690,13 0,43
Central Geradora Undi-Elétrica 1 0,05 0,00
Central Geradora Eélica 545 13400,34 8,34
Pequena Central Hidrelétrica 427 5129,18 3,19
Central Geradora Solar Fotovoltaica 2257 1406,37 0,88
Usina Hidrelétrica 218 97056,84 60,39
Usina Termelétrica 3001 41040,69 25,54
Usina Termonuclear 2 1990,00 1,24
Total 7144 160713,61 100,00

Planejar o setor energético brasileiro significa, basicamente, tomar deci-
soes acerca do despacho de usinas hidrelétricas e térmicas. As consequéncias
de decisao equivocadas pode gerar prejuizo financeiro e até riscos de periodos
de racionamento [2], como o que aconteceu em 2001 afetando quase todas as
regioes do pais. Mesmo com o crescimento substancial da participagao das usi-
nas eélicas no suprimento de energia, que desde junho de 2016 sao a principal
fonte de geragao do Nordeste [4], é importante para o setor elétrico investir em
modelos mais apurados para a geragao de cenarios de vazao com o objetivo de

evitar um racionamento no futuro.

1.2
Motivacao

O modelo utilizado no planejamento da operacao de médio prazo, cha-
mado Newave, consiste em determinar metas de geracao para as usinas hi-
drelétricas e termelétricas para cada estagio ao longo do horizonte de estudo,
atendendo a demanda de energia elétrica, as restri¢oes operativas das usinas e
as restrigoes elétricas do sistema [2]. Usar muita dgua para a geragao de energia
hoje pode levar a altos custos operacionais ou, ao racionamento elétrico, em
um periodo seco nao previsto no futuro. Por outro lado, manter uma quanti-
dade excessiva de dgua nos reservatérios hoje pode levar ao vertimento em um
periodo timido nao previsto no futuro. A decisao sobre o uso deste recurso é
realizada através de um processo de otimizagao, chamado Programacgao Dina-
mica Dual Estocdstica, que busca minimizar os custos da operacgao ao ponderar

o custo de todo o horizonte de planejamento. Este processo é diretamente de-
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pendente dos regimes hidrolégicos, sendo gerados diversos cenarios futuros com
0 objetivo de cobrir as realizagoes mais provaveis dos regimes e de diminuir
os riscos da decisao em cada periodo. Em suma, a decisao da quantidade de
agua que sera despachada a cada periodo em cada um dos reservatorios é to-
mada a partir da consideracao dos custos de operacao para todo o horizonte
de planejamento levando em conta a quantidade de agua esperada no futuro.

Assim, a incerteza associada ao planejamento energético no Brasil exige
a modelagem estocastica das séries hidrologicas (e de energia) da maneira mais
eficiente possivel. Percebe-se, portanto, a importancia dos modelos de geracao
de cendrios hidrolégicos com vistas a otimizacao do despacho hidrotérmico,
com consequente aumento de beneficios e confiabilidade e, sobretudo, reducao
de custos da operacao [6]. Atualmente, tal processo de otimizagado tem como
variavel estocdstica a Energia Natural Afluente (ENA), que é a energia que
pode ser produzida com a vazao de agua de um determinado rio a um
reservatorio de uma usina hidrelétrica. Os cendrios de ENA sao gerados a
partir de um modelo Periédico Autorregressivo (PAR), ajustado com base nos
parametros estimados do histérico da mesma [7]. Esse modelo de geragdo de
cenarios assume que as séries hidrolégicas sao estacionarias, lineares e seguem
distribuigdo Normal, dentre outras caracteristicas [8]. Além disso, é um modelo
univariado, isto é, ndo considera quaisquer informagao exégena que possa afetar
os regimes hidrolégicos e, consequentemente, a producao de energia.

Estudos realizados recentemente apontam que o uso de variaveis clima-
ticas na modelagem de séries de afluéncias nas bacias brasileiras pode servir
como fator de diminuicao de incertezas devido aos altos niveis de correlacao
entre essas varidveis [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]. As informagoes climéticas
mais utilizadas estao relacionadas a ocorréncia do fenémeno El Nifo, que é o
aquecimento das aguas do Oceano Pacifico, e também ao fendmeno La Nina,
o oposto do primeiro. Além da consideracao de informacoes climaticas, alguns
autores identificaram beneficios ao realizar uma decomposi¢ao nas séries hidro-
logicas, isto é, modelos hibridos que combinam técnicas de decomposicao de
dados e modelos de série temporal, principalmente os de inteligéncia artificial,
tem mostrado serem um caminho para a melhora na modelagem [17, 18, 19, 20].
Tal melhoria encontrada nos modelos de inteligéncia artificial pode ser proveni-
ente da possibilidade de modelar a relagdo entre as séries hidrologicas de forma
nao linear. Magaira et al. [21] realizou uma Revisao Sistemadtica da literatura e
identificou que modelos de regressao, Redes Neurais, ARIMAX, Support Vec-
tor Machine e modelos estruturais figuram entre os mais utilizados em estudos
que desejam a incorporacao de variaveis exdgenas. Todavia, ndao foi encon-

trada a aplicacdo de um modelo estatistico que relacione as variaveis resposta
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e regressoras de forma nao-linear e com equacoes periddicas.

Neste contexto, o desenvolvimento de modelos hibridos que combinem
técnicas de decomposicao das séries hidrologicas e modelos de séries temporais,
de forma que a informagao de variaveis de fenémenos fisicos e meteorologicos
seja levada em consideracao, sao objetos de estudo deste trabalho, assim
como o desenvolvimento de modelos que associem tais variaveis de forma nao-
linear e periddica. A expectativa é que as novas abordagens propostas tenham
capacidade de modelagem e simulacao superior a atualmente empregada.

Assim, o principal objetivo desta Tese é a proposicao de uma nova
abordagem metodoldgica para a geragao de séries sintéticas que seja capaz de
capturar as caracteristicas particulares das séries de vazao e também incorporar
variaveis climéticas de forma a aperfeicoar a modelagem e simulagao. Os

objetivos secundérios podem ser enumerados como:

1. Aplicar a técnica Singular Spectrum Analysis (SSA) e Multichannel-
SSA para decompor a série temporal em componentes observaveis e nao

observaveis antes de aplicar o modelo PAR;

2. Adicionar uma variavel explicativa ao PAR utilizando o modelo Periédico

Autorregressivo com variavel exégena (PARX);

3. Relacionar as variaveis climéticas e hidrolégicas de forma nao-linear
através do modelo Periédico Aditivo Generalizado (PGAM); e

4. Gerar cendarios sintéticos das séries hidrologicas garantindo a nao ocor-

réncia de valores negativos.

1.3
Principais produtos desta Tese

Além dos diversos artigos e resumos publicados e apresentados em
congressos nacionais e internacionais, esta Tese resultou, até o momento, na

publicagao de trés artigos em peridédicos nacionais e internacionais:

1. Macaira, P.M.; Cyrino Oliveira, F.L.; Ferreira, P.G.C.; de Almeida,
F.V.N; Souza, R.C. Introducing causal PAR(p) model to evaluate
the influence of climate variables in reservoir inflows: a brazilian

case. Pesquisa Operacional, v. 37, p. 107-128, 2017.

— Em Magaira et al. [15] a inclusao de varidveis climaticas foi realizada
através dos residuos do modelo PAR com o modelo de Regressao

Dindmica. As séries temporais utilizadas foram as de vazao natural
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de oito usinas hidrelétricas brasileiras e sete indices relacionados ao
ENSO e um relacionado as Manchas Solares. A partir das métricas
de erro MASE, MAPE e RMSE e permitindo que mais de uma
variavel climatica seja utilizada por vez, concluiu-se que, em média,

o causal PAR(p) melhorou os resultados do PAR em 3%.

2. Magaira, P.M.; Thomé, A.M.T.; Cyrino Oliveira, F.L.; Ferrer, A.L.C.
Time series Analysis with explanatory variables: A systematic
literatura review. Environmental Modelling & Software, v. 107, p. 199-
209, 2018.

— Apés constatar um gap na literatura em relagao a revisao de modelos
de séries temporais que consideram variaveis exoégenas, decidiu-se
desenvolver o trabalho contido em Magaira et al. [21]. Uma rigorosa
e reprodutivel revisao sistematica da literatura foi empregada em
conjunto com uma analise bibliométrica a fim de estudar a evolucao
dos métodos de séries temporais com varidveis explanatorias. Foi
possivel identificar que o maior niimero de artigos esta relacionado
a area de ciéncias ambientais, seguido de economia e satude. O
modelo de regressao ¢ o método com o maior nimero de aplicagoes,
seguido por Redes Neurais e Support Vector Machine, que tiveram

crescimento rapido e recente.

3. Huang, X.; Magaira, P.M.; Hassani, H.; Cyrino Oliveira, F.L.; Dhesi, G.
Hydrological natural inflow and climate variables: Time and

frequency causality analysis. Physica A, v. 516, p. 480-495, 2019.

— A partir de uma parceria internacional estabelecida durante o
International Symposium on Forecasting, o trabalho Huang et al.
[22] foi desenvolvido com o objetivo de analisar a influéncia das
variaveis climaticas nas principais bacias brasileiras através de cinco
métodos de deteccao de causalidade que abrangem abordagens
empiricas bem estabelecidas e também inovadoras. Tanto os testes
de causalidade no dominio do tempo como no dominio da frequéncia
obtém evidéncias validas de causalidade unidirecional para um
grupo de séries, isto é, conclui-se que algumas variaveis climaticas

influenciam significativamente bacias brasileiras.

Esta Tese esta organizada em seis capitulos, iniciados por esta Introdu-

¢ao, que aborda as consideracoes iniciais, motivacao e objetivos.
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No Capitulo 2 é realizada uma revisao da literatura acerca de modelos
de séries temporais univariados e aqueles que incorporam varidveis exégenas,
além de métodos de decomposi¢ao de dados aplicados a area de hidrologia. A
seguir, no Capitulo 3, a metodologia e embasamento matematico das técnicas
e modelos empregados na pesquisa sao descritos.

No Capitulo 4 uma analise descritiva das variaveis hidrologicas e clima-
ticas é realizada. Em seguida, no Capitulo 5, sao apresentados os resultados
alcangados através das metodologias descritas e também a comparagao com os
resultados obtidos através de um modelo ja consolidado na literatura.

Finalmente, no Capitulo 6, as conclusoes sao desenhadas juntamente com

um resumo de todas as melhorias alcangadas.
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2
Revisao da Literatura

Os métodos para previsao/simulagdo de vazao podem ser divididos
em dois grupos: conceituais hidrolégicos (ou fisicos) e baseados nos dados
histéricos (ou data-driven). Os modelos conceituais hidrologicos visam modelar
os processos fisicos subjacentes ao sistema para explicar as vazoes resultantes,
por exemplo, em um modelo hidrolégico do tipo rainfall-runoff, que é regido
por variaveis como evaporacdo, umidade do solo, temperatura etc. Ja os
modelos do tipo data-driven utilizam as relagoes empiricas observadas em
séries temporais histéricas para calibrar os parametros do modelo e por isso sao
capazes de representar processos complexos baseados em critérios matematicos
sem um conhecimento mais profundo dos processos fisicos subjacentes. Uma
revisao da literatura de ambas as categorias de métodos pode ser encontrada
em Zhang et al. [23]. Como o foco desta Tese é utilizar modelos do tipo data-

driven, a revisao da literatura sera baseada no segundo tipo de modelos.

2.1
Modelos univariados

Modelos de séries temporais sao populares e uteis para previsao de longo
prazo e geracao de dados sintéticos. Existe uma grande variedade de métodos
que atendem a esse proposito e a selecao de um método adequado para mode-
lagem e posterior previsdo e/ou simula¢ao de um problema particular depende
de muitos fatores, como, quantidade de séries, precisao necessaria, tempo dis-
ponivel, interpretabilidade dos resultados etc. Dentre os métodos univariados,
isto é, métodos que levam em consideragao somente o histérico da propria série
de tempo para modelagem, os mais utilizados sao pertencentes a familia Box
& Jenkins [24, 25], pois segundo Salas et al. [26] os processos naturais sao,
em geral, estacionarios, condigao necessaria para aplicagao de tal metodologia.
Na area de hidrologia, mais especificamente para dados de vazao, os modelos
mais aplicados possuem a caracteristica de serem modelos periddicos, isto é,
modelos que possuem a capacidade de capturar a dependéncia nao somente do
intervalo do tempo entre as observagoes, mas também do periodo dos dados
[27], sendo os que mais se destacam o modelo Periodico Autorregressivo (PAR)
e o modelo Periédico Autorregressivo de Médias Méveis (PARMA).
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Em hidrologia, o modelo PAR surgiu a partir do trabalho de Thomas &
Fiering [28], de acordo com Hipel & McLeod [7], e recebe essa nomenclatura,
pois aplica para cada periodo das observacoes um modelo Autorregressivo
(AR). De maneira similar, o modelo PARMA pode ser considerado uma
extensao periédica do modelo Autorregressivo de Médias Méveis (ARMA),
onde a cada periodo dos dados é ajustado um ARMA. Até o inicio dos anos
90 os trabalhos voltados para os modelos PAR e PARMA objetivaram, em
sua maioria, o desenvolvimento dos mesmos, como por exemplo, a analise
das propriedades assintoticas [29], condigoes necessirias e suficientes para
estacionariedade peri6dica [30]. Destaca-se também outros trabalhos que foram
fundamentais para o aperfeicoamento e popularizagdo deste tipo de modelo:
Gladyshev [31] e Jones & Brelsford [32] estudam as propriedades dos modelos
periddicos; Pen-Chih [33] aplica os modelos ARMA sazonais e nao sazonais em
séries hidroldgicas; Croley et al. [34] apresentam procedimentos para a andlise
da estrutura estocastica de séries periddicas com aplicacao em séries temporais
hidrolégicas; Tiao e Gruppe [35] desenvolvem a relagio entre os modelos
peridédicos e os modelos multiplos autorregressivos de média mével; Dunsmuir
[36] discute a especificacdo de parametros de séries periddicas. Em 1985, Cipra
[37] e Cipra & Tlusty [38] sugerem procedimentos para estimagao do modelo
PARMA; Noakes et al. [8] e Vecchia [39] utilizam os modelos periddicos para
prever a série mensal de vazao de rios; e Vecchia [40] desenvolve o estimador
de méaxima verossimilhanga para o modelo PARMA. Uma revisao detalhada
dos modelos periddicos aplicados a séries hidrolégicas pode ser encontrada em
Hipel & McLeod [7].

No quesito de aplicagdo de modelos periédicos no ramo da hidrologia
destacam-se os trabalhos que utilizam os modelos periédicos como benchmark,
isto é, quando as métricas de erro obtidas ao aplicar o PAR ou PARMA
sao dadas como valores a serem superados pelas abordagens desenvolvidas.
Thompstone et al. [41] utiliza a série trimestral de vazao do reservatério Lac St.
Jean, localizado em Quebéc, para mostrar que as metodologias desenvolvidas
por eles sao melhores, nesse caso, do que ao utilizar o modelo PAR. Em Eshete
& Vandewiele [42] o modelo multicomponente nao-Gaussiano e o modelo PAR
sao utilizados para a previsao e simulagdo da vazao de rios localizados na
Bélgica e na Franga, com periodicidade semanal e mensal, concluindo que o
modelo nao-Gaussiano possui melhores resultados.

Para complementar a revisdo de modelos periddicos aplicados a hidro-
logia, destacam-se os trabalhos de Wang et al. [43] que combinam o modelo
PAR com a técnica de Monte Carlo para gerar previsdes de vazao do rio Zaire,

em Kinshasa, com intervalo de confianga; Srinivasan & Philipose [44] usam
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o PAR para gerar séries temporais de vazao e avaliar o efeito de trés indi-
cadores no desempenho de um reservatdrio no sudoeste da India. Maceira &
Damazio [45] descrevem um problema ocorrido em setembro de 2000, periodo
pré-racionamento obrigatério no Brasil, ao aplicar o modelo PAR e apresentam
a solugao ao reduzir a ordem do modelo. Mondal & Wasimi [46] desenvolvem
novas técnicas para gerar cenarios a partir do PAR e testam com dados de
vazao mensal do rio Ganger obtendo uma boa representatividade da variacao
sazonal desta série tanto a curto quanto a longo prazo. Shao [47] desenvolve um
procedimento heuristico para estimar de forma robusta os parametros do mo-
delo PAR enquanto Cyrino Oliveira et al. [48] propoem uma nova abordagem
via simulagdo Bootstrap para tal estimagio. Lohmann et al. [2] apresentam um
novo modelo para previsao das séries de vazao baseados no modelo PAR com
informacao espago-temporal, chamado de SPAR, e mostram que o modelo pro-
posto performa melhor para previsoes pontuais, porém adiciona complexidade

na parte de otimizacao do problema.

2.2
Modelos com variaveis exégenas

Com os avancgos da ciéncia da computagao, métodos que incorporam in-
formagao externa para melhorar a previsao e/ou simulagao de séries temporais
ganharam espago. Estudos recentes confirmam a aplicabilidade de tais mode-
los para previsao das mais diversas variaveis, mostrando que o uso de variaveis
ex6genas apropriadas tornam os modelos de previsao mais robustos com ampla
possibilidade de representar eventos futuros com caracteristicas diferentes das
que aconteceram no passado. Na area de hidrologia, mais especificamente vazao
de rios, é comum que as variaveis utilizadas sejam relacionadas a informacoes
climaticas.

Amarasekera et al. [9] mostram a correlagdo entre a temperatura da
superficie do mar (SST) e as vazoes dos rios Amazonas, Congo, Parand e
Nilo. Uvo & Graham [10] verificam as altas correla¢oes entre a SST sobre
os oceanos Atlantico e Pacifico com a disponibilidade de dgua na regiao
amazonica desenvolvendo, assim, modelos de previsao trimestral a partir de
Redes Neurais. Dettinger & Diaz [49] estudam a série de vazdo de 1345
localizagbes e concluem que as variagoes do fenémeno El Nifio (ENSO) sdo
correlacionadas com as vazoes da América Tropical, Europa e Austrilia.
Kelman et al. [50] utilizam a informagao El Nino para estimar os pardmetros
em cada etapa de um modelo autorregressivo para a série de energia mensal da
Colémbia. Berri et al. [11] concluem que em perfodos de El Nifio a vazao média

mensal do rio Parana é sempre superior a vazao média constatada durante o
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La Nina. Foley et al. [51] analisam a relac¢do entre os eventos El Nino e La Nina
e os rios Amazonas e Tocantins, mostrando que durante o primeiro evento ha
uma diminui¢do na vazao dos rios dessas bacias e um aumento durante o La
Nina. Huang et al. [22] aplicam cinco métodos de causalidade no dominio do
tempo e da frequéncia e concluem que alguns indices climaticos influenciam
significativamente as séries de vazao das principais bacias brasileiras.

Souza Filho & Lall [52] realizam a previsao da série de vazao de seis
reservatorios no Ceard usando como precursor dois indices que medem o evento
El Nino e mostram que a correlagao existente entre as variaveis climaticas e
hidrolégicas é benéfica para a previsao. Cardoso & Silva Dias [12] mostram
que ha melhoria na previsao da vazao do rio Parand ao inserir a SST como
varidvel explicativa. Soares et al. [53] analisam o efeito da variabilidade inter-
anual associada aos eventos El Nino e La Nifia na resposta hidrolégica (relagao
entre vazao especifica e a precipita¢ao) das oito grandes bacias hidrolégicas do
Brasil. Stuck et al. [54] mostram a influéncia da variabilidade dos eventos El
Nino nos reservatérios da América do Sul.

Fu et al. [55] calculam as elasticidades entre vazdo, temperatura e
precipitacdo da bacia dos rios Yellow, na China, e Spokane, nos Estados
Unidos. Kumar & Maity [56] aplicam um modelo de regressao dinamica para
prever a vazao do rio Devil, nos Estados Unidos, inserindo o indice de Oscilagao
do Atlantico Norte (NAO)! como varidvel exdgena. Garcia & Mechoso [57]
verificam a existéncia de periodicidades similares ao El Nifio nos grandes rios da
América do Sul. Boyer et al. [58] geram cendrios de vazio do rio St. Lawrence,
no Canada, a partir da variacao da temperatura e precipitacao. Lima & Lall
[13] incluem informacgdo climdatica, traduzida por indices de temperatura da
superficie do mar, em um modelo periédico autorregressivo para prever a vazao
mensal de 54 usinas hidrelétricas no Brasil. Lima et al. [14] aplicam modelos
lineares dindmicos para prever a vazao das quinze principais bacias do Brasil
usando precipitacao e um indice El Nifio.

Cérdoba-Machado et al. [59] apresentam melhorias na previsao da vazao
do rio Magdalena, na Colombia, ao usar a SST e a precipitacao no modelo de
previsao, notando uma melhoria ainda maior quando a defasagem entre a vazao
e as varidveis climéticas aumenta. Magaira et al. [15] desenvolvem um modelo
causal periédico autorregressivo para estimar a influéncia entre diversos indices
El Nifio e as séries de vazao de algumas localizagoes do Brasil. Silveira et al.
[16] propoem o modelo periédico autorregressivo com uma varidvel exdgena

(PARX) para prever simultaneamente todas as vazoes naturais do Sistema

10 NAO caracteriza-se por uma variacio em oposicdo de fase entre as anomalias de
pressao registadas na regido da Islandia e as registadas na regiao dos Agores
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Interligado Nacional, mostrando que para o periodo seco das regioes Norte
e Nordeste o modelo com variavel exdgena apresenta melhor desempenho do
que o atualmente empregado. Yang et al. [60] desenvolvem previsdes mensais
de vazao usando Redes Neurais e informacao climatica do fenomeno ENSO e
do indice Oscilagdo Decadal do Pacifico (PDO). He et al. [61] utiliza quatro
indices climaticos para avaliacao de sua influéncia na vazao do rio Yangtze, na
China.

Em suma, inicialmente os trabalhos identificaram a correlagao entre os
regimes hidrologicos e as variaveis climaticas, principalmente as associadas a
precipitacao e aos fenomenos El Nifio e La Nifia. Posteriormente, as pesquisas
aplicaram diferentes técnicas para modelar, simular e/ou prever as séries de
vazao utilizando as varidveis identificadas anteriormente, mostrando que as
novas abordagens superam as atualmente empregadas na maioria dos casos.
Em relagdo a aplicacdo de modelos que incorporem varidaveis exdgenas foram
identificados dois gaps. Em primeiro lugar, ndo foram encontrados trabalhos
que verifiquem a correlagdo e/ou influéncia de todos os possiveis indices
ENSO para cada regiao/bacia Brasileira. Em segundo lugar, pela relagéo entre
variaveis hidrologicas e climaticas possuir um comportamento nao-linear e
apresentar uma periodicidade bem marcada, nao foram encontrados trabalhos
que utilizem ambas as caracteristicas, isto é, modelos que admitem dados nao-

lineares e periddicos.

2.3
Métodos de decomposicao de dados

No campo da hidrologia, modelos hibridos que combinem técnicas de de-
composicao de dados com modelos de séries temporais e inteligéncia artificial
tém ganhado for¢a por melhorar o desempenho de métodos do tipo data-driven
[19]. Tais modelos tém como vantagens a capacidade de descrever estatistica-
mente as observagoes (data-driven) e também informagoes que podem estar
ocultas nos dados (decomposigao). Os métodos mais utilizados de decomposi-
¢ao de dados aplicados a séries hidrolégicas sdo: Wavelet e Singular Spectrum
Analysis (SSA), pois possuem a capacidade de separar as componentes nao
estacionarias e nao lineares da série temporal em um conjunto de componentes
mais simples e consequentemente mais faceis de serem modelados [23].

Wang & Ding [62] usam um modelo de Redes Neurais e Wavelet para
gerar previsoes mensais do nivel de dgua subterranea e também valores diarios
de vazao; enquanto Anctil & Tape [63] investigam o desempenho da previsdo
de séries de vazao um dia a frente com uma estrutura similar. Zhou et al.

[64] combinam Wavelet e modelo ARMA para a simulagdo e previsao de
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séries mensais de disponibilidade de dgua. Adamowski [18] desenvolve modelos
baseados em Wavelet e Cross-wavelet para prever a série diaria de vazao. Mais
estudos que aplicam modelos hibridos baseados em Wavelet podem ser vistos
em Sang [65] e Nourani et al. [66].

Wu & Chau [67] desenvolveram trés modelos hibridos ao combinar Redes
Neurais e Regressao Linear com SSA para um modelo conceitual hidrolégico.
Zhang et al. [68] propoem a combinagdo de SSA e um modelo autorregressivo
de média madvel para a previsao anual de vazao. Wang et al. [69] combinam
Support Vector Machine (SVM), Programagao Genética (GP) e o modelo
autorregressivo sazonal (SAR) com a técnica SSA para provar que os modelos
que nao consideram uma técnica de decomposicao apresentam informacao
hidrolégica nos residuos; ja Yu et al. [70] combinam SSA e SVM para realizar
previsoes mensais de vazao e aplica na operacao do reservatério das Trés
Gargantas, na China.

Todos os estudos aqui apresentados mostram que os modelos hibridos
mostram maior acuracia do que os aplicados diretamente aos dados hidrologi-
cos, porém nao foi identificada a aplicagao no Brasil, um dos objetos de estudo
desta Tese de Doutorado.

Recapitulando, a revisao da literatura mostrou que, tradicionalmente, sao
utilizados modelos estatisticos periédicos - PAR e PARMA - para a previsao da
vazao. No entanto, esses modelos nao consideram qualquer informacao exdgena
e ja foi mostrado em diversos estudos que as variaveis climaticas tem correlagao
e influenciam as séries de vazdo, sendo importante a inclusdo deste tipo de
conhecimento nos modelos. Mais recentemente, com o objetivo de extrair mais
informagoes dos dados, as técnicas de decomposicao sdo eficientemente usadas
em combinac¢ao com modelos do tipo data-driven, aumentando a performance
na modelagem e consequentemente, na previsao. Outro ponto importante é
a auseéncia de aplicacao de modelos estatisticos que relacionem as varidveis
dependente e independentes de forma nao-linear e também com equagoes
periddicas.

No proximo capitulo serao apresentados os detalhes matematicos neces-

sarios para compreender as propostas metodoldgicas desta Tese.
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Metodologia

Neste capitulo sera apresentado o arcabougo metodologico necessario
para compreender as metodologias aplicadas nessa pesquisa. Na se¢ao 3.1 as
técnicas de decomposi¢ao, SSA e Multichannel-SSA (MSSA) sao exploradas,
descrevendo, em detalhes, o algoritmo e explicando como serao definidos
seus parametros. Na secao 3.2 é apresentada a formulagao padrao do modelo
periédico autorregressivo (PAR) juntamente com as equagdes para estimagao
dos parametros e métodos para identificagao estrutural, enquanto na se¢ao 3.3
o modelo periédico autorregressivo com uma varidvel exégena (PARX) é
explorado. Na se¢ao 3.4, o modelo aditivo generalizado (GAM) é apresentado
em conjunto com seus detalhes matematicos assim como a proposta do GAM
periédico (PGAM). Na ultima se¢do a abordagem adotada para geragao de

cenarios sintéticos de vazao é detalhada para cada modelo.

3.1
Singular Spectrum Analysis (SSA)

Singular Spectrum Analysis (SSA) é uma ferramenta poderosa de analise
de séries temporais que fundamenta-se na decomposicao de uma dada série
em seus componentes constituintes, que sdo independentes (ou separaveis) e
interpretéveis [71] ao incorporar as fundamentagoes teéricas da andlise classica
de séries temporais, estatistica multivariada, geometria multivariada, sistemas
dindmicos e processamento de sinais [72]. Existem vérios livros dedicados a
SSA ([73],]72],[74]), bem como muitos trabalhos relacionados & teoria da SSA
e especialmente as vérias aplicagoes da SSA [75, 76, 77).

Em linhas gerais, o objetivo principal da SSA é filtrar uma dada série
temporal e reconstrui-la de maneira “menos ruidosa”, que pode entao ser
utilizada para a previsao e/ou simulagao. Para isso a SSA particiona uma
série temporal em séries defasadas e posteriormente, ao fazer uso de conceitos

e manipulagoes matematicas, obtém-se uma aproximacao da série inicial.
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3.1.1
Algoritmo da técnica SSA

Considere uma série temporal com valores reais de tamanho N, X =
(1,...,2xn). Assuma que N > 2 e X é uma série de valores diferentes de zero,
isto é, existe pelo menos um ¢ para o qual z; # 0.

A técnica SSA bdsica fundamenta-se em dois estagios complementares
e cada estagio é composto por dois passos, constituindo os quatro passos da

técnica:
1. Decomposigao

(a) Incorporagdo

(b) Decomposigdo em Valor Singular (SVD)
2. Reconstrucao

(a) Agrupamento
(b) Média Diagonal

3.1.1.1
Primeiro estagio: Decomposicao

No passo de incorporacao, a série temporal original é mapeada em uma
sequéncia de vetores defasados de tamanho L formando assim K = N — L+ 1

vetores defasados

Xi= (25, .,z 1), 1<i < K. (3-1)
O L é denominado comprimento da janela e é o tnico pardmetro do
estagio da decomposicao, representando a quantidade de componentes em que
a série original sera decomposta. Tal parametro deve ser um valor inteiro entre
1 < L < N, no entanto segundo o estudo de Esquivel et al. [78], valores entre
[2; %] sao suficientes para a realizacao da decomposicao da série temporal.
Todavia, em Golyandina & Stepanov [79] e Hassani et al. [75] é cha-
mado atencao na escolha do L ao trabalhar com séries temporais periddicas.
Para alcancar separabilidade suficiente dos componentes, sugere-se utilizar um
comprimento L proporcional ao periodo de sazonalidade dos dados. De qual-
quer forma, indica-se que o L seja suficientemente grande para que cada vetor
L-defasado incorpore essencialmente o comportamento da série inicial.
A série temporal multidimensional, que é uma sequéncia de vetores cons-

tituidos por elementos da série X, forma a matriz apresentada na Equacao 3-2,
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denominada como matriz de trajetéria. Essa matriz é o resultado deste primeiro

passo.
I ) T3 c. TK
) I3 Ty oo TR
X=[X1:... 0 X = (wij)j21 = |23 @ &5 ... Tk (3-2)
L Tr+1 Tpy2 .- TN |

Existem duas importantes propriedades da matriz de trajetoria:

1. Ambas as linhas e colunas de X sao subséries da série original; e

2. X tem elementos iguais nas anti-diagonais e, portanto, a matriz de
trajetoria é Hankel, isto é, uma matriz quadrada com a anti-diagonal

constante.

Em suma, o passo de incorporagao ¢ considerado como um mapeamento
que transforma uma série unidimensional X em uma série multidimensional
formada pelas subséries xy,...,xx; em que x; = [z,... ,CBH_L_l]T, sendo
1<i<K.

No segundo passo, de Decomposigio em Valor Singular (SVD), seja { P, }*
uma base ortonormal no R”. Considere a seguinte decomposicio da matriz de

trajetoria:

L
X=Xi+...+X, =) PQ], (3-3)
i=1

onde @; = XTP; e defina \; = ||X;]|> = ||Qs]|*>. Assim, a base {P,}L,
pode ser considerada os autovetores de XX7 e é justamente a SVD de X,
isto é, X = >, \/)\_iUiViT, onde P, = U; é o vetor singular a esquerda de X,
Q; = VA\iVi, Vi é o vetor singular a direita, \; sdo os autovalores de XX” e
portanto A; > ...y > 0. A colecio (v, U;, V[T serd chamada de i-ésima

autotripla da SVD da matriz de trajetéria X.

3.1.1.2
Segundo estagio: Reconstrucao

O principal objetivo do passo de agrupamento é a distingao dos compo-
nentes aditivos da série temporal em termos de matrizes separaveis. Em outras
palavras, neste passo, identifica-se as componentes mais correlacionadas entre

si, com o intuito de organiza-las em um mesmo grupo.
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Seja d = maz{j : \; # 0}. Uma vez que a expansao 3-3 é obtida, o proce-
dimento particiona o conjunto de indices {1,...,d} em m conjuntos disjuntos

I, ..., I,. Defina X; =3 ,c; X;. A expansao 3-3 leva a decomposigao:

X=X,+...+Xy,. (3-4)
O procedimento de escolha dos conjuntos Ii,...,I, ¢é chamado de
agrupamento das autotriplas. Sem =de I; = {j},7 =1,...,d, o agrupamento

correspondente é chamado de elementar. A escolha das autotriplas principais
corresponde a aproximacgao da série temporal em vista da propriedade de
otimizacdo do SVD, portanto m é o unico parametro a ser definido neste
estagio, isto é, quais os grupos que representarao o sinal da série.

No ultimo passo, cada matriz X;, de 3-4 ¢ transformada em uma nova
série de tamanho N. Seja Y uma matriz L x K com elementos y; ;, 1 <1 < L,

1 <7 < K, eseja L < K. Ao aplicar a Média Diagonal a matriz Y é

transformada na série (gy, ..., ¥y ) usando a férmula
_ 2(IK)eA, Yik
s = (I,K)e 7 (3_5)
|As|

onde A; = {(L,k) : l+k=s+1}1<I<L 1< k<K e|A;| denota
o numero de elementos no conjunto A,. Este procedimento corresponde em
calcular a média das “antidiagonais” da matriz elementar.

A média diagonal aplicada a matriz resultante Xj;, produz uma série

k)

B ~(k ~(k : L )
reconstruida X (Tg ), o ,mgv)). Assim, a série inicial (zy,...,2y5) é

decomposta na soma de m séries reconstruidas, como na Equagao 3-6.

T, =3 3 n=1,...,N. (3-6)
k=1

3.1.2
Multichannel Singular Spectrum Analysis (MSSA)

Como exposto anteriormente, a técnica SSA lida com a decomposi¢ao
de uma tunica série temporal, porém como um dos objetivos deste trabalho
é verificar a influéncia de varidveis climaticas nas séries de vazao, a extensao
multivariada da técnica SSA, chamada Multichannel Singular Spectrum Analy-
sis, ou MSSA, serd aplicada permitindo o estudo desta influéncia ja na fase de
filtragem da modelagem.

Segundo Golyandina & Stepanov [79], a MSSA é 1til para lidar com a
andlise e previsao e/ou simula¢ao de miltiplas séries temporais de uma s6 vez,
seguindo a mesma estrutura do algoritmo da técnica SSA com a diferenca de

fazé-lo usando um sistema de séries temporais em face de uma tnica série.
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Considere um sistema F®) = (f](k));v:l, k = 1,...,s com s séries
temporais de tamanho N. Escolhendo um tinico comprimento de janela L para
todo o sistema F*) onde 1 < L < N, na fase de incorporacdo sio obtidos
K = N — L + 1 vetores defasados X;k) = (f}k), o ,fﬁ)L_l)T, 1<j<K. A
matriz de trajetéria do sistema multidimensional (F(), ... F()) é uma matriz

L x Ks e tem a forma

X=X oxP o x® XD =[x X

Segundo Golyandina [80], o espago trajetéria é definido por um espago
linear gerado pelos vetores defasados (colunas da matriz trajetéria X). Como
X tem dimensdo L x Ks, S = XX” tem dimensdo L x L e o SVD da matriz
X pode ser obtido de forma andloga ao SSA.

De forma analoga, a fase de agrupamento particiona o conjunto de indices
{1,...,d} em m subconjuntos disjuntos I,...,I, de modo que a matriz
trajetoria X possa ser reescrita no que é chamado de decomposi¢ao agrupada,
assim como em 3-4.

Por fim a média diagonal é aplicada a cada uma das séries decomposta
e entao o grupo de sinais reconstruidos, dado por F) = ( JFJ(k))jil é obtido.

3.1.3
Escolha dos parametros L e m

O principal objetivo de aplicacdo da técnica SSA e sua extensao MSSA
nesse estudo é a filtragem das séries de vazao de forma que a utilizagdo da
série filtrada nos modelos de séries temporais fornegcam melhores medidas de
erro quando comparados com os modelos aplicados as séries sem o filtro.

Em Zhang et al. [23] e Du et al. [81], os autores identificaram que diversos
estudos comprovaram o desempenho superior de previsao de modelos hibridos
associados a técnicas de pré-processamento de dados. No entanto, muitos destes
estudos primeiro decompoem toda a série de dados em componentes e depois
dividem cada componente em conjuntos de dados de calibragao e validagao para
estabelecer os modelos, o que envia alguma quantidade de informagoes futuras
para os processos de decomposicdo e reconstrugado. Como consequéncia, os
componentes resultantes usados para prever o valor de determinado momento
sao calculados usando informagoes de valores futuros, que nao estao disponiveis
naquele momento especifico em um exercicio de previsao. Tal procedimento é

chamado de hindcast por Zhang et al. [23].
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Portanto, para evitar tal problema e garantir que em nenhum momento
é transferido a série filtrada qualquer conhecimento do futuro, a escolha dos
parametros tamanho de janela (L) e grupos para reconstrucao (m) serd definida
a partir da combinacao de pardametros que obtiver melhor performance na fase
de treinamento dos modelos. Baseado em Hassani et al. [77], o procedimento

para escolha segue o passo a passo a seguir:

1. Considere uma série temporal Y = (ya,1), -, ¥a.s)s- - - Yw,s)) com NS

observacoes e periodicidade S.

2. Divida a série temporal em duas partes, digamos treinamento: ¥ =
(Ya1), -+ ¥a,8), - - - Y(k,s)) com tamanho T' = KS: e calibragao: Y =
(Yk4+1,1)s - Y(E41S)s - - - Yv,s)) com b = (N — K — 2)S observagoes.

3. Para L = 5,28,..., 55

(a) Construa a matriz de trajetéria X
(b) Obtenha o SVD: § = XX7T
(¢c) Param=1,...,L
i. Agrupe as m primeiras componentes X = X; + ...+ X,,
ii. Aplique a média diagonal em X e obtenha a série filtrada Y
iii. Aplique o modelo de série temporal escolhido em Y e obtenha
h passos a frente Y = (Uiks1,1)s - s UK41,8)s - - > UN,S))

iv. Compute o erro obtido ao comparar a previsao Y com o

conjunto de validacao.

4. O vetor de parametros L e m escolhido serd o que obtiver menor erro.

Vale ressaltar que este procedimento automatiza a escolha da dupla L e
m, porém pode custar a interpretabilidade das técnicas SSA e MSSA, dado que
dessa maneira as componentes sao escolhidas a partir da melhor performance

em uma dada janela ao invés de componentes interpretaveis.
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3.2
Modelo periédico autorregressivo (PAR)

O modelo periédico autorregressivo (PAR) é o modelo adotado pelo
SEB para geracao de cenarios da variavel Energia Natural Afluente para cada
subsistema brasileiro. De acordo com Hipel & McLeod [7], ajustar um modelo
PAR a uma série sazonal é similar a ajustar um modelo autorregressivo (AR)
para cada periodo do ano, isto é, uma série com periodicidade mensal sera
modelada de forma que cada més possua seu préprio modelo AR. Por isso, o
PAR também pode ser chamado de PAR(p), onde p corresponde a ordem
do modelo, em outras palavras, o ntimero de termos autorregressivos que
identificam o modelo. No caso da série ser mensal, p é um vetor com doze
elementos, p = [p1, P2, - - ., p12], onde cada elemento fornece a ordem do modelo
autorregressivo de cada meés.

Seguindo a notagdo comumente utilizada ao se referir ao modelo PAR,
seja Z uma série com S periodos e N numero de anos, entao Z =
[2(171), 2(1,2)5 -+ 5 Z(L,S)r -+ - s Z(N,S)]- O modelo PAR da série Z no periodo m esta

matematicamente descrito na Equacao 3-7.

_ Pm N .
(Z(t,m) Mm) _ Z%(m) (Z(t,m—z) Mm—z) + A, (3_7)

g =1 Um—i
onde i, ¢ a média do periodo m, o, é o desvio padrao do periodo m,

m 7 ] . . , 2
gpl( ) 6 0 i-6simo coeficiente autorregressivo do periodo m, p,, ¢ a ordem do

operador autorregressivo do periodo m e a;,, ¢ a série de ruidos independentes
com média 0 e desvio padrao oy,.

Existem, basicamente, duas maneiras de determinar a ordem autorre-
gressiva de cada més: a partir da andlise da fun¢ao de autocorrelagao periédica
(PeACF) e da funcao de autocorrelagao parcial periédica (PePACF) [82]; ou
através dos critérios de informagado, como o Akaike’s Information Criterion
(AIC) e o Bayesian Information Criterion (BIC), que sdo fungoes penalizado-
ras para a selecdo de modelos e medidas relativas da qualidade do ajuste, com
base no nimero de pardmetros e na fun¢ao de verossimilhanga [83].

A PeACF do periodo m e lag k pode ser calculada como na Equagao 3-8.

m W
P ,n =tk 3-8
K p— (3-8)
onde

1 N
= N Z l m_k)_ﬂm—k)' (3-9)
Na Equacao 3-10 sao apresentadas as equagoes periodicas de Yule-Walker

que servem como base para o cialculo da PePACF. A PePACF pode ser

traduzida como a correlacdo entre z(,,) € 2m—k) quando a influéncia de
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2(t;m=1)s - - - » Z(t;m—k+1) € Temovida e é calculada através da resolugao do sistema
de Yule-Walker para diferentes valores de k. O conjunto de valores 90;7;) para
k=1,...éconsiderado a fungao de autocorrelagao parcial periédica do periodo

m.

r T -1 -1 -0 r 7
" O PPN sl W
—1 —2 -2
A T 7 e S W 0 el
-1 —2 “9
PRl I 7 s e A NP0 a0 (3-10)
LS R e B e RS W I V)

A determinacdo da ordem do modelo é realizada ao selecionar os p,, lags
significantes, isto é, se os valores da PePACF nao forem significativamente
diferente de zero apds o lag p,,, entao a ordem do modelo ajustado para a
série Z no periodo m sera p,,. Para determinar se um lag é significante ou nao,
verifica-se se o valor gp?,?) nao esta contido no intervalo de confianga calculado
como i% para cada periodo.

Como dito, uma outra maneira de determinar a ordem autorregressiva
de cada periodo é através dos critérios de informacgao, sendo os mais utilizados
o AIC e o BIC. Ambos os critérios realizam um trade-off entre a qualidade
do ajuste do modelo testado e a sua complexidade, traduzida pelo nimero
de pardmetros. Estes critérios nao fornecem um teste de hipdtese e sim um
estimador da qualidade relativa dos modelos. Sendo k o niimero de parametros
estimados pelo modelo e L o valor maximo da func¢ao de verossimilhanca, o AIC

e o BIC sao calculados como segue nas Equacoes 3-11 e 3-12, respectivamente.

AIC = 2k — 21n(L) (3-11)

A

BIC =1In(n)k — 21In(L) (3-12)

A maior diferenca entre esses critérios se da na penalizagao dos pardme-
tros, sendo mais forte no BIC do que no AIC e por isso sendo indicado o BIC
no caso de sele¢ao de um modelo dentre uma classe de modelos paramétricos,
enquanto o AIC pode ser denominado como uma medida de bondade de ajuste
de qualquer modelo [84]. Mais detalhes de cada critério podem ser encontrados
em Akaike [85], Schwarz [83] e Aho et al. [86].

Por conta do BIC ser melhor na selegao de um modelo dentre um grupo
este serd o utilizado para selecionar as ordens de cada periodo das séries de
vazao do modelo PAR, ou seja, a ordem escolhida de cada periodo serd aquela
que apresentar menor BIC.

Apos definir a ordem do modelo é necessario realizar a estimacgdo dos
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parametros ¢\™. Seja B = (gp&m), -..,¢i™) o vetor de pardmetros autorre-
gressivos do periodo m. Um estimador assintoticamente eficiente, Bm, pode ser

obtido ao resolver as Equagoes 3-13,

m) Z A(m /m i) l— 1 Dim- (3_13)

3.3
Modelo periédico autorregressivo com uma variavel exégena (PARX)

Seja Z a série periddica ja definida anteriormente e X a varidvel exogena
na modelagem de Z, com o mesmo ntimero de observagoes (N x S) e com
a mesma periodicidade (S) de Z. Segundo Ursu & Pereau [87] e Silveira et
al. [16], baseados em Andel [88], o modelo peridédico autorregressivo com uma
variavel ex6gena (PARX) da varidvel dependente Z e da varidvel exdgena X

pode ser matematicamente descrito como:

Z(tm) — (t,m—i) — Mm—i
( Om ) Z % ( Om—i )
(@) ) (3-14)

onde, i, ¢ a média da variavel dependente Z do periodo m, o, é o desvio

padrao da variavel dependente Z do periodo m, ga(m)

. € 0 i-ésimo coeficiente

autorregressivo da variavel dependente Z do periodo m, p,, é a ordem do
operador autorregressivo da varidvel dependente Z do periodo m. pl® é a
média da variavel independente X do periodo m, 07(,';’) é o desvio padrao de X
do periodo m, 0§-m) é 0 j-ésimo coeficiente autorregressivo da variavel exdgena
X do periodo m, v, é a ordem do operador autorregressivo da variavel exégena
X do periodo m, e a;,, € a série de ruidos independentes com média 0 e desvio
padrao o

A definicao das ordens autorregressivas da varidvel dependente e da
varidvel ex6gena para cada periodo (p,, v,) é uma questdo delicada no
modelo PARX, pois é dificil de ser especificado. Algumas solugoes ja foram
apresentadas, como por exemplo, o uso de programacao genética por Ursu &
Pereau [87]. Porém, como o foco deste trabalho nio é a pesquisa por método de
selecao de ordem sera utilizado novamente o critério BIC. No caso do modelo
PARX, para cada periodo, o BIC obtido serd referente ao conjunto (p,,,vm),
isto é, o conjunto de parametros que obtiver menor BIC sera o escolhido.

A estimacao dos pardmetros do modelo, assim como para o modelo

PAR, é realizada via Minimos Quadrados Ordindrios [87]. Considere Y,s.,, =
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2(t,m) —Hm _ Z(t,m—y5)— He _ _
(T)eXn3+m = (z) m” ,onden = 0,....N —1em =
1,...,s, com tamanho Ns. SeJa Wm = Yo, Yimis, - Y(No1)stm) € Am =
[am, Gty - - - ,a(N_1)3+m] vetores de dimensao (/N x 1) com 7" sendo o operador

de transposi¢ao e W,,, = [Y,,X,,] a matriz com dimensao N X (p,, + 1 + vp),

onde Y,, e X,, sao descritos nas Equagoes 3-15 e 3-16, respectivamente.

Y, Yoo oo Y,
Y, — YT@+.m—1 Yje-i-.m—‘z . Y@—i—n'l—pm (3-15)
}/(N—l)'s-i-m—l Yv(N—l)'s-i-m—Q o Y(N—l);+m—pm
X, Xomo1 e Xm—v,,
X — X5.+m Xs—i-.m—l - e Xs-i-?.n—vm (3-16)
X (N—'l)s—i-m X(N—I‘)s-‘,-m—l co X(N—1);e+m—um

Seja

o vetor paramétrico, onde
m T
oM = (go( ),...,go( ’)) e

o — (67, ...om)"

Um

Dado que a Equacao 3-14 é um modelo linear, pode ser escrita na forma

de modelo de regressao:

W =W, 0n+a,m=1,...,s.

A matriz de varidncia-covariancia do vetor aleatério a,, ¢ 02 Iy, onde Iy
¢ a matriz identidade de tamanho N. O estimador de minimos quadrados de

Bm € obtido ao minimizar a Equagao 3-17.

(3-17)

Um 2
( ns+m Z 901 ns+m (2 Z ej(‘m)an—i-m—j)

=1
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Finalmente, ao aplicar o operador de diferenca na Equacao 3-17 tem-se

N T
os estimadores via minimos quadrados para [3,, = (gp(m), 8('”)) :
. —1
B = {WE W} W]w,,.

3.4
Modelo Aditivo Generalizado (GAM)

Na revisao da literatura foi identificado que modelos de inteligéncia artifi-
cial que nao tém como requisito a linearidade dos dados mostraram resultados
superiores aos que requerem [62, 63, 67, 69, 60, 70, 89]. Porém, ndo foram
encontrados trabalhos que utilizem variaveis aplicativas e apliquem modelos
estatisticos que nao requerem tal linearidade e relacionem tais variaveis de
forma periddica. Por esse motivo, optou-se pelo Modelo Aditivo Generalizado
(GAM), pois sua formula¢ao permite a modelagem das vazoes de forma nao-
linear e possibilita a construgao de equagoes periddicas, como podera ser visto
posteriormente nesta segao.

Neste primeiro momento serad apresentada a formulagao formal e que
¢ atualmente encontrada na literatura e em seguida, na sub-secdo 3.4.1
sera proposta a extensao periddica, chamada de Modelo Periédico Aditivo
Generalizado (PGAM).

O modelo GAM foi originalmente proposto em um artigo por Hastie &
Tibshirani [90] e posteriormente, em 1990, no livro chamado Generalized Ad-
ditive Models também da autoria de Hastie & Tibshirani [91]. Sua formulagao

formal pode ser vista na Equagao 3-18:

9lE(y)] = filzin) + ... + fpzip) + €,

(3-18)
y; ~ distribuicdo da familia exponencial,
onde i = 1,..., N, g(.) é a fungao de ligagao, y é a varidvel resposta,
Ty, ....%, sao as varidveis independentes, fi,..., f, sao fun¢oes suaves desco-

nhecidas e € é a série de ruidos independentes com média 0 e desvio padrao
O.E

A fungao de suavizagdo f(.) é composta pela soma de fungoes bases b(s)
e seus coeficientes de regressao correspondentes (3, formalmente escrita como:

q

flx) =" bi(x)B;, (3-19)
i=1
onde ¢ é a dimensao da base. Fungoes de suavizacao sdo mais comumente

conhecidas por splines podendo ser traduzidas como fungoes reais que sao defi-
nidas por partes de fungdes polinomiais (fungoes base). Uma funcao polinomial

por partes f(z) é obtida dividindo-se o dominio de x em intervalos contiguos e
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representando f(.) por polinémios separados em cada intervalo [92]. Os lugares
onde dos polinémios se conectam sao chamados de nos.

Se absolutamente quaisquer fungoes de suavizacao fossem permitidas,
entao a estimacao de tais modelos invariavelmente resultaria em estimativas
complexas e no overfitting de f(.). Por esta razao, os modelos sao, geralmente,
ajustados por regressoes de penalizacao de splines a fim de regularizar a
suavizagao de uma spline.

Portanto, o modelo pode ser escrito em uma forma linear como:

glE(y)] = BX + ¢, (3-20)
onde X é a matriz modelo e 3 é o vetor de coeficientes da regressao.

Entao, a fungao objetivo a ser minimizada é:

1
ly = 8XI*+ [ 1" (@) de, (3-21)
onde A\ é o parametro de suavizacao e a integral dos quadrados das

segundas derivadas pode ser escrita como:

1
/ [f"(x)]dz = BTSB, (3-22)
0
onde S é a matriz de coeficientes conhecidos.
Tudo isso implica que os coeficientes da regressao podem ser obtidos

(estimados) pela Equagao 3-23:

B =(XTX + AS) X"y, (3-23)

BA ¢ chamado de estimador de minimos quadrados ponderados neste caso.
O método para obter a estimativa de f é chamado de Minimos Quadrados
Reponderados Iterativamente (P-IRLS).

Existem diversas splines que sao adequadas para a regressao, porém,
segundo Cantoni & Hastie [92] ndo ha uma boa razao para ir além das splines
cubicas ja que s6 é possivel notar visualmente descontinuidade até a segunda
derivada, por esse motivo nessa tese essa foi a fungao escolhida.

Apo6s a defini¢ao do tipo de base a ser utilizada, um procedimento impor-
tante é escolher (estimar) um parametro 6timo de suavizagao A e o numero de
dimensoes da base (ou seja, seus graus de liberdade). A abordagem mais co-
mumente utilizada é chamada Pontuagao de Validagao Cruzada Generalizada

(GCV), que minimiza a Equagao 3-24:

— ny (Y — fi)?
v [tr(I — A))?
onde A é a matriz de projecao. Nota-se que quando A esta préximo de

(3-24)

l.entdao a spline serd suavizada em excesso, por outro lado quando A esta

proximo de 0 entao a spline nao é penalizada. Com o ntmero de dimensoes da
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base (graus de liberdade) é o oposto. Uma dimensao maior implica que o ajuste
serd menos suave (overfitting), enquanto que dimensoes inferiores implicam em

um comportamento mais suave dos valores ajustados.

3.4.1
GAM Periédico (PGAM)

Por natureza, os dados hidrologicos sao geralmente sazonais e estacio-
nérios [8]. Ou seja, as vazdes de uma determinada estagdo do ano sio esta-
tisticamente semelhantes de ano para ano, mas podem variar drasticamente
em todas as estagoes do ano. Estudiosos também descobriram que as séries
temporais de vazao exibem uma estrutura de autocorrelacao que depende nao
apenas do intervalo de tempo entre as observacoes, mas também da estacao
do ano [27]. Portanto, abordagens que busquem modelar tais séries de forma
periddica, isto é, de més a més, podem oferecer vantagem frente as que nao
consideram tal variagao.

Nao foi possivel encontrar na literatura a aplicacao do GAM de forma
periddica, portanto, uma das inovagoes proposta nesta tese encontra-se jus-
tamente na proposicdo de uma metodologia baseada nos Modelos Aditivos
Generalizados e também no PAR que resultou no Modelo Periédico Aditivo

Generalizado (PGAM), com formulagdo:

Ztom — Hm o Ztm—i — Mm—i
Pl = — i | —
g [ ( Om >] ; i ( Om—i >

N
+ Z fi (x)
j=0 Um—j

(3-25)

+ a’t,m:

onde g(.) é a fungao de ligacdo, f; e f; sdo splines, (i, ¢ a média da varidvel
dependente Z do periodo m, o,, é o desvio padrao da variavel dependente Z do
periodo m, p,, é a ordem da defasagem da variavel dependente Z do periodo
m. ugﬁ) ¢ a média da variavel independente X do periodo m, Ugf) ¢é o desvio
padrao da variavel independente X do periodo m, v, é a ordem da defasagem
da varidvel exo6gena X do periodo m, e a;,, ¢ a série de ruidos independentes
com média 0 e desvio padrao of,.

A escolha do pardmetro 6timo de suavizacao A e o nimero de dimensoes
da base (cibica) serd através do GCV (Equacao 3-24). Assim como foi feito
para o PARX, as ordens p,, e v,, serdo selecionadas a partir do conjunto que

produzir o menor BIC para o periodo de treinamento.
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3.5
Geracao de Cenarios Sintéticos de Vazao

Apos a selegdo do método estatistico serdao construidos cendrios sintéticos
de vazao. Portanto, o objetivo do procedimento a ser descrito nesta se¢ao é dado
um dos modelos PAR, PARX ou PGAM ajustado a série original, aproximar
o comportamento estocastico e, sinteticamente, gerar tantas novas séries
temporais quanto se queira, diferentes do histérico original, mas igualmente
possiveis do ponto de vista estatistico.

Segundo o manual do NEWAVE [93], a abordagem oficial atualmente
aplicada para geracao das séries sintéticas envolve a utilizacao da distribuicao
Lognormal com trés pardmetros ajustada aos residuos mensais (ay,,,,) do modelo
PAR, por dois principais motivos [6]. O primeiro estd relacionado com a
necessidade de geragao de valores sempre positivos, por se tratar de dados
hidrolégicos. O segundo motivo é referente a presenca de forte assimetria nos
dados (e residuos) o que inviabiliza a utilizacao da distribuigao Normal.

Manipulando a Equacao 3-7 do modelo PAR para isolar Z;:

Pm o .
Z(t,m) _ @ + ZSOEM) (Z(t,m—z) Nm—z) + Ay, (3-26)
Om Om i=1 Om—i
m Pm - N =
Z(1m) = ’u—am +om Y ga,(m) (tm=d) = fim=i}) Om Gt m, (3-27)
Om i=1 Om—i
Pm > = »
Z(t;m) = Hm + om Z @Em) ( (tm i) 'ﬂm L) + OmQt,m; (3—28)
i—1 m—i

Assim, para garantir que nao sejam gerados valores negativos de z( ;):

Z(tm) > 0, (3-29)
P i — i
fhm + Om ngﬁ ) ( (tm—i) — Fm z) + omasm > 0, (3-30)
i=1 m—1i
Pm o )
OmQtm > —Hm — Om Z @Em) <Z(t’m_1) Mm_z) s (3-31)
i=1 Om—i
Pm
Hm Om (m) [ Btm—i) — ,u'm—i>
a > - = i s 3-32
m> = Om 5 o) (Hmed = (352
Pm o .
g > _@ . ZSOEm) (Z(t,m—l) ﬂm—z) : (3_33)
Om i=1 Om—i
Q> A (3-34)

Portanto, a varidvel A é fungao apenas dos momentos (média e variancia)

do periodo m e dos coeficientes autorregressivos e é dada por:

Pm N — .
i M (Z“’””“” “’”") - (3-35)

Om—i
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Definindo ¢, e 02 como a média e o desvio padrao, respectivamente, da

série de residuo do periodo m (ay,,), temos que:

émm ~ N(/JJ& 02)7 (3_36)
A = €™ + A, (3-37)
atm ~ LNormal(pe, 02, A), (3-38)

Por se tratar de ruidos aleatdrios:

W ~ N(0,1), (3-39)
O¢

§tom = Woe + pug, (3-41)

Qpm = €77 LA (3-42)

Os pardmetros ji¢ ¢ o¢ sdo estimados de forma a preservar os momentos
dos residuos, conforme Charbeneau [94] e reproduzido por Pereira et al. [95].

2

O‘€ ~
«9:1+GZ——)—2 (3-43)
“ o Vol )

oc = y/log(8) (3-45)

O parametro A, como foi visto na manipulacao das equacoes do PAR,
¢é o deslocamento necessario para garantir a nao geracao de valores negativos.
Manipulando as equagdes dos modelos PARX e PGAM da mesma maneira é
possivel obter o A para cada metodologia, conforme exposto nas Equagoes 3-46

e 3-47, respectivamente.

Pm N — . Um T = () .
Aparx = _Hm nggm) <Z(t,m—z) ':um—z> _ Zej(m) ( (t,m sz) ,um—J)

Om 4

m o Ztm—i — Hm—i & T(t,m—j) — Mg)—
Apgan = _Am > o fi (#> - 1 ( & sz) L] (3-47)
i=1 a

O-m Um —1

Uma limitagdo do método de simulagdo via distribuicdo Lognormal é
a nao-lineariedade dos residuos, conforme afirma Cyrino Oliveira et al. [96]

que propoe a utilizagao da técnica de computacao intensiva de Bootstrap para
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solucionar tal problema. Porém, ressalta-se que nesta tese o objetivo principal
é apresentar metodologias que possuam capacidade superior de modelagem
do que a atualmente utilizada, portanto, o método de geracao de cenarios
utilizado foi exatamente o mesmo do NEWAVE, de forma que qualquer
melhoria encontrada seja proveniente dos modelos propostos e nao da maneira
de geracao de cenarios.

Recapitulando, foram apresentadas neste capitulo a técnica de decom-
posicao de dados SSA e sua extensao multivariada MSSA. Também foram
expostas as equagoes dos modelos PAR, PARX e GAM, assim como o desen-
volvimento das equagoes periédicas do GAM, chamado aqui de PGAM. Por
fim, foram exibidas as formulacdes dos pardmetros de deslocamento para cada
método aqui proposto.

No préximo capitulo, a base de dados de vazoes e das varidveis climaticas

sera apresentada em conjunto com uma analise descritiva detalhada.
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Analise descritiva dos dados

O Setor Elétrico Brasileiro utiliza a varidvel Energia Natural Afluente
para tomar a decisdao acerca do despacho das hidrelétricas e termelétricas.
Porém, nesta Tese decidiu-se utilizar a série de vazao natural, dado que a
transformacao de agua em energia depende da configuracao do sistema, como
por exemplo o niimero de turbinas em operacgao. Essa transformacao em ENA
também pode ocultar as correlagoes com as variaveis climaticas.

Nas préximas secoes sera realizada a analise descritiva das séries tempo-
rais de vazao e também das varidveis climaticas assim como a relagao entre
tais variaveis. Toda a andlise aqui realizada assim como os resultados foram
obtidos utilizando o software R [97].

4.1
Variaveis de vazao

A implantagao de reservatérios integrados a usinas hidrelétricas modifica
a distribuicao espacial e temporal das vazoes. Esses reservatérios acumulam
agua nos periodos de maior disponibilidade e liberam o volume acumulado
em periodos de menor disponibilidade hidrica, o que provoca um efeito de
regularizacdo dos cursos d’dgua onde estao implantados, de forma a garantir
uma capacidade de geracao, ao longo de um periodo, necessaria para atender
a demanda de energia elétrica do sistema ao qual a usina esta conectada. As-
sim, a vazao, em um determinado instante, em um ponto de controle de um
curso d’agua, a jusante de um reservatoério, normalmente nao ¢ mais aquela
que ocorreria caso a bacia contribuinte permanecesse em suas condigoes na-
turais. Além da operagao de acumulacdo e liberacao de dgua, os reservatorios
apresentam outras possiveis alteragoes no regime natural, como as alteracoes
na quantidade de agua evaporada em funcao da implantacao do reservatorio.
A drea do reservatorio, que anteriormente apresentava uma perda de agua por
evaporacao do solo e transpiracdo das plantas, passa a apresentar uma evapo-
ragao de superficie liquida que, dependendo do tamanho do reservatério, das
condicoes climaticas regionais e da cobertura vegetal original, pode representar
uma alteracao significativa [98].

O setor elétrico tem adotado o termo vazao natural para mensurar a
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quantidade média de agua, por unidade de tempo, que cada reservatério recebe
dos rios afluentes, lagos e sua prépria drea de drenagem [14]. As séries de
vazao natural sdo disponibilizadas pelo ONS, mensalmente, para as usinas
hidrelétricas controladas por ele. Para setembro de 2018 consideram-se 163
unidades, sendo 70 com reservatorio, 89 a fio d’agua e 4 com bombeamento,
totalizando 101.86 MW de capacidade de geracao, pois considera a entrada em
operacao de cinco usinas até dezembro de 2022.

Os dados histéricos de vazdo sio medidos em m?/s e estao disponiveis em
base mensal para cada usina desde janeiro de 1931. Para usinas criadas apos
1931, o ONS faz um estudo de backforecasting para que todas as usinas possuam
a mesma quantidade de informagoes. Um fragmento do arquivo com as séries
de vazao pode ser visto na Figura 4.1, onde a primeira coluna corresponde ao
numero de identificacdo da estagao fluviométrica, a segunda identifica o ano
da medicao e as demais doze colunas sado a média mensal da vazao natural de

janeiro a dezembro do ano.

| VAZOES_NW201209 - Bloco de notas - O X

Arquivo  Editar Formatar Exibir  Ajuda
11831 178 371 326 479 332 226 125 89 112 192 153 215 ~

1932 449 344 214 72 68 98 81 71 73 92 182 248
1933 287 1el 147  1e8 84 72 69 64 63 67 72 141
1934 196 96 112 79 68 49 44 38 49 48 57 216
1935 242 381 184 169 $.29 98 73 73 69 86 86 92
1936 84 168 229 128 29 67 57 58 65 60 87 208
1937 349 231 17@ 121 128 95 74 b2 57 136 158 378
1938 265 298 227 154 133 185 88 a5 97 125 135 256
1939 268 261 149 158 187 a7 7 67 63 72 124 219

PR RPRREERE R

320 2009 32 33 23 19 13 a9 36 2 i 31 41 32 57
320 2010 929 47 31 54 19 11 20 11 17 16 21 39
320 2011 57 e 48 26 15 13 1e 14 a9 21 21 23
320 2012 52 33 25 30 23 39 28 14 13 19 15 62
328 2013 42 44 34 23 a9 14 17 13 14 21 e 18
320 2014 38 23 39 27 19 19 14 14 18 13 14 37
320 2015 24 33 28 ie 13 12 13 a4 27 14 36 27
320 2016 44 39 36 13 24 33 14 21 15 24 33 30
320 2017 43 28 34 35 e 25 1% 25 13 19 36 24
320 2018 31 25 31 29 15 18 16 16 19 ae ae ae

Figura 4.1: Fragmento do arquivo VAZOES.DAT apds usar o VazEdit.exe.
Fonte: [99)].

Esse arquivo, chamado VAZOES.DAT, é disponibilizado mensalmente
dentro do deck de precos do NEWAVE, que é o programa utilizado pelo ONS
para o planejamento da expansdo e operacao do setor energético brasileiro,
em um formato que somente o NEWAVE compreende. Para transformar o

VAZOES.DAT em um formato que seja legivel é preciso utilizar o software
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disponibilizado pela Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE)
chamado VazEdit.exe.

Para associar as vazoes do arquivo VAZOES.DAT, que sdo por posto
fluviométrico, é necessario utilizar outro arquivo do deck de pregos, chamado
CONFHD.DAT, que contém cada usina controlada pelo ONS e o nimero do
posto fluviométrico correspondente. Veja na Figura 4.2 um fragmento deste
arquivo que contem na primeira coluna o nimero de identificacdo da usina,
na segunda coluna o nome da usina, na terceira coluna o posto da estacao
fluviométrica que o representa, na quarta coluna a identificacao de qual usina
é jusante, se houver (0, caso ndo haja) e na quinta coluna estd a informacao
de qual Reservatério Equivalente de Energia (REE) aquela usina pertence. As
proximas trés colunas sao relevantes apenas para o problema de otimizacao. E

as ultimas duas colunas contem o ano de inicio e fim do historico de vazoes.

| CONFHD - Bloco de notas - O X
Arquive Editar Formatar Exibir  Ajuda
NUM - NOME POSTO JUS  REE V.INIC U.EXIS MODIF INIC.HIST FIM HIST ™
FOO0KC XOOOOOOOOOOOC YOO JOO0C X000 XO0C. XX 0000 00X KX KX
4 FUNIL-GRANDE 211 6 18 @.ee EX 1 1931 2815

26 BATALHA 22 21 18 6&4.70 EX 1 1931 2815

21 SERRA FACAD 251 24 18 26.25 EX 2 1931 2815

27 CAPIM BRANC1 287 28 18 34.35 EX F 1931 2815

28 CAPIM BRANCZ 28 31 19 ©9.92 EX 1 1931 2815

29 CORUMBA IV 285 283 1@ 87.74 EX 8 1931 2815

48 PIRAJIU 48 49 18 @.ee EX 2 1931 2815

66 ITAIPU 66 ] 5 08.e8 EX 1 1931 2815

119 HENRY BORDEN 318 8 1 9:02 EX 1 1931 2815

131 NILO PECAMHA 131 133 1 8.ee¢ EX 2 1931 2815

132 FONTES 3e3 133 1 08.e8 EX F 1931 2815

141 BAGUARI 141 143 1 ‘e EX 1 1931 2815

155 RETIRO BAIXO 155 156 1 0.e0 EX ¥ 1931 2815

156 TRES MARIAS 156 2 1 26.95 EX i & 1931 2815

162 QUEIMADO 158 ] 1 66.58 EX ¥ 1931 2815

195 JAURU 295 8 1 9:.02 EX 8 1931 2815

196 GUAPORE 296 285 6 ©8.88@ EX a 1931 2815

203 CORUMBA III 23 3@ 180 29.89 EX ] 1931 2015 v

Figura 4.2: Fragmento do arquivo CONFHD.DAT. Fonte: [99].

4.1.1
Principais bacias hidrograficas Brasileiras

A partir do diagrama esquematico das usinas hidrelétricas do SIN, as usi-
nas presentes no arquivo CONFHD.DAT podem ser agregados em doze gran-
des bacias hidrograficas, ver Figura 4.3. A bacia do Parand, sozinha, representa
41% do potencial hidrelétrico de todo o Brasil e por isso pode ser separada em

outras seis bacias: Paranaiba, Grande, Tieté, Parand, Paranapanema e Iguacu.
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"Bacias Hidrograficas

Cadigo de cores das usinas

Amazonas ___ |

Atlantico NE Ocidental ___|
Atlantico NE Oriental [l
Parnaiba ___|
Tocantins-Araguaia
S&o Francisco ___|
Atlantico Leste |
Atlantico Sudeste __|
Atlantico Sul __|
Paraguai

Parans

Uruguai

Figura 4.3: Grandes bacias hidrograficas. Fonte: [100].

Na Figura 4.4 ¢é representado o esquema das usinas hidrelétricas em
cada bacia considerada neste trabalho além da capacidade de geracao de cada
um. Em que as linhas azuis representam os rios, os triangulos representam as
usinas com reservatorio e os circulos as usinas a fio d’agua, sendo que quando
os simbolos estdao completamente preenchidos significa que a usina ja esta
em operagdo, enquanto que simbolos vazios representam usinas que entrarao
em operagao apds o horizonte de estudo (2022, nesse caso). Os simbolos
parcialmente coloridos equivalem a usinas que estao em construcao, porém
entrarao em operacao até o final do periodo vigente. Os quadrados preenchidos
sao unidades de bombeamento de dgua e os quadrados com tridngulos dentro
sao apenas reservatorios de agua, as vezes seguidos por linhas azuis pontilhadas

que correspondem a desvios da agua.
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étricas por bacia. Fonte: [100].

Figura 4.4: Esquema das usinas hidrel

os totais de capacidade de geragao para

Na Tabela 4.1 sao apresentados

cada bacia, considerando a bacia do Parana como 6 sub-bacias, levando a um

total de 15 bacias

a0 passa a Ser

onde a bacia com maior capacidade de gerag

N

a do Amazonas, seguida pela do Parana.
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Tabela 4.1: Capacidade instalada por bacia hidrografica.

Capacidade

Numero Bacia % do Total
Instalada [MW]

1 Paranaiba 8,34 8,07%
2 Grande 6,52 6,30%
3 Tiete 5,88 5,60%
4 Parani 14,00 13,54%
5 Paranapanema 4,22 4,08%
6 Tguagu 4,35 4,21%
7 Paraguai 0,66 0,64%
8 Uruguai 5,75 5,56%
9 Atlantico Sul 1,51 1,47%
10 Atlantico Sudeste 3,79 3,67%
11 Atlantico Leste 1,08 1,06%
12 Sao Francisco 10,56 10,21%
13 Parnaiba 0,24 0,23%
14 Tocantins 12,83 12,41%
15 Amazonas 23,64 22,87%
Total 103,36 100%

4.1.2
Séries temporais das vazdes por bacia

Com inspiracdo no trabalho de Lima et al. [14], ao invés de realizar a
modelagem e previsdo e/ou simulagdo de cada um dos 163 usinas, as vazoes
serdo agrupadas por bacia hidrografica criando assim usinas equivalentes.
Para calcular a vazao de cada usina equivalente é necessario usar a vazao
incremental, pois a soma das vazoes naturais consideraria mais de uma vez
uma mesma vazao ja que lida-se com um esquema de cascata.

A vazao incremental é aquela correspondente a toda vazao lateral captada
entre um posto de medi¢ao e todos os postos de medigdo imediatamente a
montante deste. A Figura 4.5 mostra um trecho da Bacia do Paranaiba onde
podem ser observados os reservatérios de Corumbda IV, Corumba III, Corumba
I, Batalha, Serra do Facao, Emborcacao, Nova Ponte, Miranda, Capim Branco
1, Capim Branco 2 e Itumbiara. As vazoes naturais e incrementais aos mesmos
para o més de janeiro de 1931 estdao representadas na Tabela 4.2. A vazao
incremental a usina de Miranda é oriunda da afluéncia lateral ao Rio Araguari
entre os postos de medicao das usinas de Nova Ponte e Miranda e é igual
a 88 m?®/s. J& a vazdo incremental da usina de Itumbiara é toda afluéncia
lateral que ocorre entre a usina de [tumbiara e todos os seus aproveitamentos
imediatamente a montante que sao Corumba I, Emborcacao e Capim Branco 2.

Todas as usinas de cabeceira tém suas vazoes incrementais dadas diretamente
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pela suas vazoes naturais.

Corumba IV
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Corumba I
285m¥s

Corumbal
788 m¥s

Rio Corumba

\ 4
\ 4
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\ 4

Rio Sdo Marcos
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Serrado
Facao

Emborcacao
912 m¥s

Rio 530 Paranaiba

Itumbiara
3.082m¥s

A4

=
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Nova Ponte
585m¥s

Miranda
673 m¥s

Capim Branco 1
685m¥s

Capim Branco 2
712m¥s

Figura 4.5: Vazdes naturais em um trecho da Bacia do Paranaiba (janeiro de

1931). Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 4.2: Exemplo de procedimento de calculo das vazoes incrementais

Vazao Natural

Procedimento de

Vazao Incremental

Usina (m?/s) (m?/s) ?élculo da vazao
incremental
Corumba IV 230 230 Cabeceira
Corumba III 285 55 =285-230
Corumba I 788 503 =788-285
Batalha 199 199 Cabeceira
Serra do Falcao 327 128 =327-199
Emborcacao 912 585 =912-327
Nova Ponte 585 585 Cabeceira
Miranda 673 88 =673-585
Capim Branco 1 685 12 =685-673
Capim Branco 2 712 27 =712-685
Itumbiara 3.082 670 =3082-788-912-712

O deck de precos utilizado nesta Tese é referente a setembro de 2018,

portanto as séries histéricas de vazao estao disponiveis até o més de dezembro


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512282/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1512282/CA

Capitulo 4. Analise descritiva dos dados 48

de dois anos antes, isto ¢, até dezembro de 2016. Portanto, apés o calculo das
vazoes incrementais é possivel obter a vazao histérica de cada bacia hidrografica
de janeiro de 1931 até dezembro de 2016, ver Figura 4.6.
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Observando os graficos percebe-se que no geral as bacias apresentam um
comportamento sazonal bem marcado com a presenca de alguns outliers. Nota-
se também que a bacia do Parana apresenta uma tendéncia crescente de vazao
média mensal, o que nao pode ser observado nas demais séries.

Uma forma de confirmar o que foi observado através dos graficos de séries
temporais é o calculo das medidas de dispersao que sao mostrados na Tabela 4.3
como desvio padrao e coeficiente de variagao. O coeficiente de variagao é uma
medida padronizada e que pode ser usada para comparacao entre dois ou mais
conjuntos de dados. A bacia do Paraguai foi a que revelou menor valor de
variagao (0,43) enquanto a do Atlantico Leste apresentou o maior valor (1,08).
A bacia do Paranda apresenta coeficiente de variagdo de apenas 0,71, mostrando
que a presenca de uma suposta tendéncia nos anos finais da série ainda nao
afetaram tal coeficiente.

As medidas de assimetria e curtose sao medidas de formato das séries e
indicam o padrao da distribuicao dos valores ao longo do intervalo dos dados.
As séries hidrologicas tem como caracteristica serem assimétricas positivas, ou
seja, uma grande concentragao de dados em valores menores do que a média,
sendo traduzidos por valores de assimetria maiores do que zero. Concordando
com essa caracteristica, todas as bacias apresentaram assimetria positiva, sendo
a mais assimétrica a bacia do Atlantico Leste (que também apresentou maior
coeficiente de variagdo) e a menos assimétrica a bacia do Amazonas. Ja a
medida de curtose verifica o grau de achatamento da distribui¢ao, sendo trés o
valor de referéncia de uma distribuicao Normal padrao. Note que, com excecao
do Amazonas, todas as bacias apresentaram curtose acima de trés, chegando
ao valor de 17,6 (Paranapanema), mostrando que tais distribui¢des possuem
uma curva de frequéncia mais fechada ou mais aguda em sua parte superior.

As medidas de centralidade, média e mediana, sao as estatisticas des-
critivas mais famosas e podem representar a grandeza dos dados. Na base de
estudo, verifica-se através destas medidas que, a bacia do Amazonas é a que
tem maior contribui¢gdo na média de vazoes total (49%), seguida pelo Tocan-
tins (20%), enquanto as bacias do Paraguai e do Parnaiba sdo as de menor

representatividade (0,6% e 0,7%, respectivamente).
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Tabela 4.3: Estatisticas descritivas das séries de vazao por bacia.
Desvio  Coeficiente

Bacia Média Mediana Assimetria Curtose
padrdo de variagdo

Paranaiba 2870 2298 1722 0,60 1,2 4,3
Grande 2077 1620 1296 0,62 1,3 4,6
Tieté 1474 1243 789 0,53 1,6 6,3
Parand 1776 1520 1258 0,71 1,5 6,7
Paranapanema 2418 2156 1350 0,56 2.5 17,6
Iguacu 1489 1187 1141 0,77 2,3 12,6
Paraguai 406 342 173 0,43 1,2 4,0
Uruguai 1622 1286 1287 0,79 2,0 9,3
Atlantico Sul 737 612 561 0,76 1,8 7,6
Atlantico Sudeste 1613 1283 988 0,61 1,5 5,4
Atlantico Leste 718 447 774 1,08 3,0 15,4
Sao Francisco 3431 2432 2549 0,74 1,4 5,4
Parnaiba 458 388 242 0,53 1,4 5,7
Tocantins 13340 9232 11129 0,83 1,1 3,7
Amazonas 33003 28076 21220 0,64 0,5 2,0

Na Figura 4.7 as caracteristicas de estacionariedade e sazonalidade sao
verificadas através da fungao de autocorrelacao (FAC). Nota-se a presenga de
picos nos lags multiplicativos de 12 indicando que as séries sao extremamente

correlacionadas com o passado da propria série e portanto sazonais.
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Para comprovar a estacionariedade ou nao da série, pode-se utilizar o
teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) [101] e o teste de Phillips-Perron
[102]. Na Tabela 4.4 estao expostos os resultados obtidos com ambos os testes
para cada uma das bacias. Contrariando o que foi observado visualmente, a
série da bacia do Parana pode ser considerada estacionaria tanto pelo teste
de Dickey-Fuller quanto pelo teste de Phillips-Perron que tem como hipétese
alternativa a estacionariedade da série. Sugere-se portanto a utilizagdo do

modelo ARFIMA para pequisar a ordem fracionaria de diferenciacao.

Tabela 4.4: P-valor dos testes de estacionariedade.

Bacia ADF PP  Estacionéria?
Paranaiba 0,01 0,01 Sim
Grande 0,01 0,01 Sim
Tieté 0,01 0,01 Sim
Parana 0,01 0,01 Sim
Paranapanema 0,01 0,01 Sim
Iguagu 0,01 0,01 Sim
Paraguai 0,01 0,01 Sim
Uruguai 0,01 0,01 Sim
Atlantico Sul 0,01 0,01 Sim

Atlantico Sudeste 0,01 0,01 Sim
Atlantico Leste 0,01 0,01 Sim

Sao Francisco 0,01 0,01 Sim
Parnaiba 0,01 0,01 Sim
Tocantins 0,01 0,01 Sim
Amazonas 0,01 0,01 Sim

4.2
Variaveis climaticas

Nesta secao sera apresentada a analise descritiva das variaveis climaticas.
Algumas variaveis sao locais e diferem para cada bacia, como a precipitacao.

Outras, como os indices oceanicos, sao iguais para todas as bacias.

4.2.1
Precipitacao

A Administragao Nacional do Espago e da Aerondutica (NASA) disponi-
biliza, através do programa Giovanni [103], a taxa de precipitagao total média
de uma area em intervalos de 0,25 graus para o periodo de janeiro de 1979 até
o més atual. Tal base de dados foi utilizada para obter a média mensal de pre-
cipitacdo na area de cada bacia hidrografica, seguindo as mesmas coordenadas

utilizadas por Lima et al. 2014 [14] e expostas na Tabela 4.5. Quando uma
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mesma bacia é dividida em duas areas significa que a média entre os valores

determinou a precipitacao daquela bacia.

Tabela 4.5: Coordenadas das bacias para obtencao das precipitacgoes.
Latitude Longitude

Numero Bacia Area
Sul Norte Oeste Leste

1 Paranaiba 1 -19,9  -17.5 -53,7 -45,8
2 Grande 1 -24.2  -19,9 -55,3 -44.6
3 Tieté 1 =242 -19,9 -55,3 -44.,6
4 Parana 1 -26,3 -24,2 -54.,6 -47.9
5 Paranapanema 1 =242 -19,9 -55,3 -44.6
6 Tguagu 1 -26,3  -24,2 -54,6 -47.9
7 Paraguai 1 -20,3  -13,7 -59,2 -56,0
8 Uruguai 1 -28,3  -26,2 -54,0 -49,6
9 Atlantico Sul 1 -31,3 -28.3 -54,3 -50,5
10 Atlantico Sudeste 1 -23,3 -18,6 -43.5 -39,8

2 -23,3 -22,3 -47,0 -43,5
11 Atlantico Leste 1 -18,0 -15,0 -42.0 -39,0
12 Séao Francisco 1 -106  -7,1 -44.2 -36,4

2 -20,0 -10,6 -46,7 -44.2
13 Parnaiba 1 -8,9 -5,3 -46,1 -40,4
14 Tocantins 1 -158 -1,8 -51,7 -46,8
15 Amazonas 1 -12,5 -1,8 -69.,9 -50,3

As sub-bacias do Parand sdo tao proximas que uma mesma coordenada
foi considerada para as bacias do Parand e do Iguagu, e também uma mesma
area foi usada para representar as bacias do Grande, Tieté e Paranapanema.
Os gréficos de série temporal dos dados de precipitacdo sdo mostrados na
Figura 4.8 e apresentam as mesmas caracteristicas das séries de vazao, isto é,

componente sazonal e observagoes extremas, além de estacionariedade.
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As estatisticas descritivas de cada série de precipitacao podem ser vistas
na Tabela 4.6. Nao surpreendentemente, por se tratar de séries hidrolégicas,
o formato das séries de precipitacdo apresentam assimetria positiva e sao
leptoctrticas. A série com maior variagao é a pertencente a bacia do Parnaiba
e a de maior média e mediana pertencente ao Amazonas que também é a com

menor assimetria.

Tabela 4.6: Estatistica descritivas das séries de precipitagao por bacia.

Desvio  Coeficiente

Bacia Média  Mediana Assimetria  Curtose
padrao  de variagao
Paranaiba 132 105 110 0,84 0,66 2,5
Grande 132 128 81 0,62 0,48 2,8
Tieté 132 128 81 0,62 0,48 2,8
Parand 162 158 76 0,47 0,7 4,2
Paranapanema 132 128 81 0,62 0,48 2,8
Iguagu 162 158 76 0,47 0,7 4,2
Paraguai 122 115 89 0,73 0,38 2,1
Uruguai 167 162 73 0,44 0,75 45
Atlantico Sul 156 152 65 0,42 0,62 3,6
Atlantico Sudeste 118 87 93 0,79 0,96 3,2
Atlantico Leste 88 56 79 0,9 1,51 5,2
Sao Francisco 82 62 74 0,89 1,14 4,2
Parnaiba 85 62 85 1 1,2 4,2
Tocantins 156 146 115 0,74 0,46 2,2
Amazonas 196 196 84 0,43 0,11 1,8

4.2.2
O Fendmeno ENSO

A ocorréncia do fenémeno El Nifio Oscilagao Sul (ENSO) provoca altera-
¢oes na circulagao atmosférica, afetando em grande escala mudangas climaticas
em diferentes regioes do mapa terrestre. A nomenclatura ENSO é usada para
se referir aos fendomenos El Nino e La Nina, uma vez que ha influéncia direta
entre a atmosfera (representada pela Oscilagdo Sul) e o oceano (referente ao El
Nino/La Nifa). A Oscila¢ao Sul, descoberta e definida pelo matematico brita-
nico Sir Gilbert Walker em 1928, consiste na diferenca de pressao atmosférica
entre as regives do Pacifico Sul, no Oriente do Tahiti, e do Oceano Indico, no
Ocidente de Darwin, Australia. A pressao atmosférica quando alta na primeira,
encontra-se baixa na segunda e vice-versa.

No final dos anos 60, Bjerknes 1969 [104] constatou que a interagao entre
o mar e a atmosfera podia ter um grande impacto na circulagao dos ventos,
nas chuvas e no clima, assim, dando continuidade aos estudos de Walker, ele
descreveu um padrao de circulagao do ar sobre todo o Pacifico, a Circulagao de
Walker. Sob condigoes normais, ou seja, em periodos sem El Nino ou La Nina,
existe um grande fluxo de massa de ar ascendente na Oceania e fluxos menores

no leste da Africa e no norte da América do Sul (Figura 4.9). Em perfodos
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de El Nifio e La Nina, esses fluxos sdo deslocados e intensificados (Figura 4.10
e Figura 4.11). As cores laranja e azul nos oceanos representam aguas mais

quentes e mais frias, respectivamente.

Neutral conditions

— o =

Pacific Walker
Circulation

longitude

NOAA Climate.gov

Figura 4.9: Circulagdo de Walker sob condigoes normais. Fonte: [105].

El Nifio conditions

longitude

NOAA Climate.goyv

Figura 4.10: Circulagao de Walker durante El Nifo. Fonte: [105].
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La Nina conditions
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Figura 4.11: Circula¢do de Walker durante La Nina. Fonte: [105].

Segundo Oliveira [106], o fenémeno El Nifio consiste no aquecimento
anormal da temperatura das aguas do Oceano Pacifico Equatorial, enquanto
o La Nina representa o resfriamento anormal dessas dguas na mesma regiao.
Assim, durante esses dois estados, os fluxos de ar ascendente da circulagao de
Walker se intensificam, devido a anormalidade na temperatura das aguas, e se
deslocam para as regioes de aguas mais aquecidas. Como conseqiiéncia, pode
haver um aumento na quantidade de chuvas nessas regioes e seca em outras,
influenciando diretamente a variacao do volume de dguas nos reservatorios das
hidrelétricas.

Nas ultimas décadas, tém sido observados acontecimentos de El Nifio fora
do comum, o chamado El Nifio Modoki. Nesse fenémeno, as dguas aquecem
mais no Pacifico Central, area conhecida como Nifio 3.4, enquanto a area
Nino 142 nao é afetada, apesar de encontrar-se no Pacifico Oriental. Como
consequeéncia, atualmente, diversos modelos da literatura utilizam o indice
Nino 3.4 para realizar previsoes dos fenomenos El Nifio e La Nifia. Porém,
muitos outros indices podem ser usados para caracterizar esses fendmenos,
segundo o National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), que é

uma agéncia americana e referéncia quando se fala de ENSO.

4.2.2.1
Southern Oscillation Index (SOI) e Equatorial SOI

O indicador do ENSO mais antigo é o Southern Oscillation Index (SOI)
e tem seu calculo baseado na diferenca de pressdo atmosférica ao nivel do
mar entre as regioes do Tahiti, no Pacifico Ocidental, e Darwin, na Australia

(Pacifico Oriental), ver Figura 4.12.
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Southern Oscillation Index
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Figura 4.12: Localizagdo do Southern Oscillation Index (SOI). Fonte: [107].

O fato do SOI se basear na pressao do nivel do mar em apenas dois
pontos mostra que pode ser afetado por flutuagoes de curto prazo, dia a dia
ou semana a semana, nao relacionadas ao ENSO. Mas a média dos valores do
indice em meses ou estagoes ajuda a isolar desvios mais sustentados da média,
como os associados ao ENSO.

Outra limitagdo do SOI é que tanto o Tahiti quanto Darwin estao
localizados ao sul da linha do Equador, enquanto o fenémeno ENSO se
concentra mais perto da mesma linha. Tendo essa situagao em vista, o
Equatorial SOI supera tal limitacdo uma vez que calcula a diferenca da média
de pressao atmosférica ao nivel do mar entre duas regioes centradas na linha

do Equador: a Indonésia e o Pacifico Oriental, ver Figura 4.13.
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Equatorial Southern Oscillation Index
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Figura 4.13: Localizagdo do Equatorial SOI. Fonte: [107].

Para constatar a ocorréncia de um fenomeno ENSO sao utilizadas as
séries de anomalia dos indices, isto é, a diferenca de valores entre o periodo
anterior e o periodo atual. A faixa de valores para indicar a ocorréncia ou nao
dos fenémenos El Nifio ou La Nina é a mesma tanto para o indice SOI quanto
para o Equatorial SOI. Periodos consecutivos de indices negativos evidenciam
a ocorréncia do fendmeno El Nifo, periodos consecutivos positivos evidenciam
a presenca do La Nifia e por fim, valores proximos a zero indiciam a situacao
de normalidade, ou seja, nao ha ocorréncia de nenhum dos dois fenémenos.

Considerando que a existéncia do fenéomeno ENSO seja confirmada
apés cinco valores, consecutivos, acima de 0.5° (La Nifia) e cinco valores,
consecutivos, abaixo de —0.5° (El Nifo), veja na Figura 4.14 e 4.15 o histérico
das varidaveis SOI e Equatorial SOI, respectivamente. Os pontos em azul
indicam a ocorréncia de eventos La Nina e os pontos em vermelho de eventos

El Nino, seguindo as diretrizes acima.
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Figura 4.14: Série temporal do SOI. Fonte: [108].

El Nifio: jan/52, jan/64, out/65, set/72, jul/77, set/1982, mar/87, dez/91, fev/93, jul/94, jul/97, nov/02,
fev/10, dez/14, set/2015

La Niia: set/55, mai/63, out/64, dez/70, set/93, junho/75, nov/88, out/96, out/98, fev/00, dez/00,
fev/08, dez/08, ago/10, nov/11, set/16

Equatorial SOI
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Figura 4.15: Série temporal do Equatorial SOI. Fonte: [108].

El Nifio: jul/49, jul/51, jun/53, dez/57, out/63, out/65, ago/69, nov/72, set/82, mar/87, jan/92, set/97,
dez/02, jul/15
La Nifia: dez/55, jul/62, ago/64, set/73, set/75, out/88, jan/96, mar/99, jan/00, jan/01, ago/07, fev/09,
set/10, jan/12

Como foi dito, os valores até entao apresentados correspondem a anoma-
lia das séries, porém ¢é interessante investigar também se as séries acumuladas
(originais) apresentam algum tipo de tendéncia, o que pode indicar um au-

mento ou nao da temperatura do mar.
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Figura 4.16: Série temporal do SOI acumulado. Fonte: [108].
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Figura 4.17: Série temporal do Equatorial SOI acumulado. Fonte: [108].

Observe na Figura 4.16 que segundo o indice SOI ha uma tendéncia de
crescimento da pressao atmosférica na superficie do mar entre as regides do
Taiti e Darwin, usando como base janeiro de 1951. Porém a Figura 4.17 mostra
que segundo o indice Equatorial SOI esta tendéncia nao existe entre a Indonésia
e o Pacifico Oriental (ambas centradas na linha do Equador), também usando

como referéncia janeiro de 1951.
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4.2.2.2
Sea Surface Temperature (SST) e Oceanic Niiio Index (ONI)

Em 1969, Bjerknes [104] descobriu que a temperatura da superficie
do mar (SST) era pega chave para determinar a ocorréncia do fendmeno
ENSO. Inicialmente, certas regioes foram definidas para as medigoes: Nino
1, Nino 2 (combinado em Nino 1+42), Nifio 3 e Nino 4 - por causa de dados
consistentemente disponiveis provenientes de navios que passam por essas
areas. Mais tarde, uma area chamada Nino 3.4 foi identificada como sendo a
mais representativa do ENSO [109]. Localizado entre (e sobreposto com) Nifio
3 e Nino 4 (ver Figura 4.18), esta é a regido cuja anomalia de temperatura é
refletida pelo Oceanic Nino Index (ONI), com a diferenca de que o ONIT tenta

remover a tendéncia de aquecimento existente na regiao.

Sea surface temperature
60°H

40°N

20°N

B0"S i = 2 . ; =
S0°E 120°E 150°E 1807 150"W 1200w 0w
longitude

Figura 4.18: Localiza¢ao do SST e ONI. Fonte: [107].

Assim como para o SOI e para o Equatorial SOI, o limiar para o estado de
normalidade desses indices estd entre —0.5° e +0.5° e é aplicado na diferenca
da temperatura do mar de um periodo para o outro. O critério comumente
utilizado para classificar estados de El Nifo consiste na constatagdo de cinco
médias consecutivas de anomalias de SST acima de +0.5°. Similarmente, para
o La Nina, esse critério permanece, mas agora a anomalia deve estar abaixo
de —0.5°.

Veja nas Figuras 4.19, 4.20, 4.21, 4.22 e 4.23 o historico das variaveis Nino
1+2, Nino 3, Nino 4, Nino 3.4 e ONI, respectivamente. Assim como para os
indices SOI, os pontos vermelhos representam os eventos El Nino, enquanto os

pontos azuis representam os eventos La Nina, porém valores positivos marcam
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o evento El Niflo e negativos o La Nina, exatamente o contrario do SOI e do
Equatorial SOI.
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Figura 4.19: Série temporal do Nino 142. Fonte: [108].

El Nifio: mai/32, jul/40, mai/41, jan/42, set/51, jul/53, jul/57, jul/65, jul/69, jun/72, set/76, nov/82,
fev/87, nov/91, jun/93, fev/95, jul/97, nov/06, jun/12, set/14, ago/15

La Nifia: fev/35, ago/38, ago/42m nov /49, mai/54, jun/55, jul/62, jul/64, set/67, jul/70, ago/73, set/75,
set /78, ago/85, set/88, ago/96, set/01, ago/07, nov/10, ago/13
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Figura 4.20: Série temporal do Nino 3. Fonte: [108].

El Nifio: mai/31, abr/40, jan/42, out/51, jul/57, out/63, set/65, mar/69, dez/69, set/72, out/76, set /82,
jan/87, set/91, fev/95, set/97, set/02, dez/06, set/09, set/14, ago/15

La Nifa: out/33, out/38, out/42, nov/49, ago/54, set/55, jan/57, ago/64, dez/67, out/70, dez/T1, set/73,
out/75, fev/85, set/88, out/99, nov/07, nov/10
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Figura 4.21: Série temporal do Nino 4. Fonte: [108].

El Niio: abr/40, out/40, nov/57, nov/65, mar/69, jan/70, out/72, nov/77, mar/80, ago/82, dez/86,
nov/90, mar/93, out/94, ago/97, ago/02, dez/03, out/04, dez/06, nov/09, ago/14

La Nifia: dez/33, out/38, mar/43, jan/50, nov/55, dez/64, abr/71, out/73, jul/75, nov/88, fev/99, fev/00,
fev/08, dez/10, mar/12
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Figura 4.22: Série temporal do Nifio 3.4. Fonte: [108].

El Nifio: mai/31, abr/40, nov/57, nov/63, set/65, mar/69, jan/70, out/72, dez/76, set/82, jan/87, set/91,
jun/93, dez/94, ago/97, set/02, out/04, jan/01, out/09, jan/15

La Nina: set/33, out/38, nov/42, jan/45, fev/50, jan/51, dez/55, out/56, set/64, nov/70, jan/72, set/73,
jul/75, fev/85, set/88, fev/96, fev/99, fev/01, jan/08, nov/11, fev/12
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Anomalia
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Figura 4.23: Série temporal do ONI. Fonte: [108].

El Niio: out/51, jun/53, ago/57, nov/63, out/65, mar/69, set/72, jan/77, jan/78, set/82, jan/87, out/91,
jan/95, set/97, out/02, dez/04, jan/10, mar/15

La Nifia: mai/50, nov/54, set/64, nov/70, out/73, jun/75, fev/85, set/88, jan/96, nov/98, dez/07, out/10,
dez/11, dez/16

Assim como foi apresentado para os indices SOI e Equatorial SOI, na
Figura 4.24 sao apresentados os indices SST e também o ONI em sua escala
original, isto é, temperatura. Note que apos 1980, todos os indices, com excecao
do ONI, apresentam tendéncia de crescimento. Ressalta-se também que o
indice ONI é exatamente o Nifio 3.4 com remocao de tendéncia, portanto nao

seria esperado tal indice apresentar crescimento ou decrescimento.
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Figura 4.24: Série temporal dos indices SST e ONI acumulados. Fonte: [108].
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Apobs apresentacao de tantas medidas diferentes para o ENSO e a
diferenga entre elas, é possivel concluir que a vantagem em testar a influéncia de
cada uma delas nas séries de vazao se da pelo fato do ENSO ser multifacetado,
envolvendo diferentes aspectos do oceano e da atmosfera sobre o Pacifico
tropical. Além disso, ndo é possivel medir perfeitamente um evento que envolve
todo o Pacifico tropical com apenas uma medida, uma imagem melhor do

evento é obtida quando se usa algumas medidas relacionadas.

4.3
Relacdo entre as vazdes e as variaveis climaticas

A primeira abordagem adotada para apresentar a relacao entra as séries
de vazao e as variaveis climaticas serd através de dois coeficientes de correlacao,
de Pearson [110] e de Spearman [111]. Enquanto o coeficiente de Pearson
mede a correlagao linear entre duas variaveis, a correlacao de Spearman avalia
relagoes monotoénicas (lineares ou nao). Os valores de classificacdo de ambas
as técnicas sao iguais, variando entre —1 e 1, onde 1 representa a correlagao
positiva perfeita, —1 a correlacdo negativa perfeita e 0 auséncia de correlacao.

Na Figura 4.25 é possivel verificar os resultados das correlagoes de
Pearson e de Spearman entre as vazdes e as variaveis de precipitacao e do
fenomeno ENSO. A escala de cores empregada obedece a seguinte regra: quanto
mais verde maior a correlagao positiva observada e quanto mais vermelho maior

a correlacao negativa observada.

.. Equatorial - - . -
- SOl Equatoril | e " .., Nilo1®2 Nilo3  MNifio34  Nilo4 ONI
Pearsow  Peeciptacis) 80U | coiadats]  SO1 Aﬂ:ﬁa i ML | WE3 NG| AR | il Awilats | Acooohds | Aemmbd TN Acimia
Paranaiba 068 005 007 008 013 009 004 001 001 001 001 001 008 005
Grande (1) 004 008 008 016 010 005  -001 005 004 005 005 005 003
Tieté (i1>) 005 015 009 023 017 010 003 009 008 006 007 007 010
Parand 050 008 046 0,10 029 030 02 018 047 045 042 044 015 030
Paranzpanema 045 0.10 019 017 030 027 020 0 017 016 06 017 018 015
Iguagu [ 008 01t 013 023 023 019 013 018 017 017 017 015 016
Paraguai om 0.03 006 002 010 008 002 003 -005 005 0.03 0.00 002 002 -003
Unguai 068 013 0,08 017 01 022 02 024 020 016 015 014 014 020 014
Adantico Sul am 013 007 015 -0.16 019 025 026 021 015 013 013 012 019 015
Adantico Sudeste [0 002 00 007 001 006 -002 006  -007 o1t 010 010 011 000 002
Aantico Leste 005 ) 008 00 000 003 003 000 016 016 016 015 003 006
Sao Francisco 003 001 0,10 003 008 002 002 005 017 016 016 016 004 005
Parnaiba 0.06 0.08 004 ) 002 -004 008 010 | IS 015 016 016 | -005  -008
Tocantins 003 0.08 001 0 004 002 002 -005 007 -006 007 007 000 005
Amazonas 0.06 0.05 001 001 003 004 001 -008 001 001 002 002 004 -006
Equatorial i B L L
I SOl Equatoril real| e " o, Ni#olw Niio3  M#o34  Niod ONI
Spexriad Precieingde| SO Acunmmilado 501 Azui(:);a & WL | N | Nl L Acunulado Acunrmlado Acumubdo Acumulade oN Acunmlado

Paranaiba 06+ 004 007 010 012 015 010 004 001 005 0% 003 004 007 007
Grande 060 003 0,10 011 009 017 ol 005 001 002 003 004 004 005 004
Tiete 020 009 019 021 014 008 006 013 0,10 007 009 005 011
Parani 049 002 DE0sa| o1 o024 018 08 040 038 036 038 007 029
Paranzpanema 04 0,08 018 018 018 014 04 016 016 016 18 008 017
Tguagu 013 007 014 ot o016 016 015 016 016 a17 017 008 017
Paraguai 007 008 012 014 005 002 -004 009 0% 002 000 0,00 006
Uruguai 011 011 015 008 018 02 02 016 015 014 014 013 015
Adantico Sul 010 009 019 007 047 023 02 015 014 013 012 013 016
Adantico Sudeste | 0,03 013 00 012 001 005 -007 008 007 0,09 009 003 00
Adantico Leste 007 011 00 002 004 005  -004 021 022 020 020 004 -008
S0 Francisco 0,05 012 0.00 a0 002 003 -005 016 015 015 015 004 004
Parnaiba 0.10 002 0.0 a2 -001 007 | -010 014 013 014 015 003 -007
Tocantins 0.06 003 00 006 006 000  -006 007 -005 -006 005 001 003
Amazonas 0,05 003 000 006 009 002 -007 001 0,01 -001 000 000 006

Figura 4.25: Correlacao de Pearson e Spearman. Fonte: Elaboragao propria.
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Note que a precipitacao é a que melhor se relaciona com as vazoes, de
forma positiva, como esperado. Segundo o coeficiente de Pearson, o indice Nino
142 Acumulado foi o que apresentou maior correlagao entre as variaveis ENSO,
se relacionando de forma positiva com a bacia do Parand. Ja a correlacao
de Spearman destacou o indice SOI Acumulado, se relacionando também no
mesmo sentido com a bacia do Parana.

Vale destacar que os calculos foram baseados no tempo corrente das
variaveis, isto é, y; e x;, porém espera-se que a relagao entre elas acontega
de forma mais forte com defasagens. Para verificar tal efeito serd utilizado a
Funcao de Correlagdo Cruzada, ou FCC, que calcula justamente a correlagao
entre uma série univariada y; e os valores passados de uma outra série
univariada x;,,. Portanto para analisar a influéncia dos valores passados de x
em y deve-se olhar os lags negativos.

Na Figura 4.26 estao expostos os graficos da FCC para cada uma das
bacias e a precipitacao associada. Observe que as bacias do Iguagu, Uruguai,
Parana, Atlantico Sul e Paranapanema apresentam correlacgao significativa com
as séries de precipitacdo somente no tempo corrente (t) e até dois periodos
anteriores (t — 1 e t — 2). No entanto, as demais bacias apresentam correlagao
significativa para todos os periodos multiplos de 12 (¢,2t, 3t etc.) e meses ao
redor (t —1,t —2,2t — 1,2t — 2,3t — 1,3t — 2 etc.).

Com relacdo as varidveis climaticas, para evitar repeticao, optou-se por
mostrar somente as que apresentaram mais correlagao significativa com as ba-
cias. Note na Figura 4.27 que para todas as bacias foi possivel encontrar pelo
menos um indice ENSO que mostrasse influéncia nas vazoes. Os indices acumu-
lados nao foram considerados nesta analise, pois para calcular a FCC é preciso
aplicar o operador diferencga na série acumulada, por ser nao estacionaria, assim
tornando-a exatamente igual a série como anomalia.

Uma ultima analise realizada foi o calculo da média da vazao das bacias
quando é caracterizado o El Nino ou La Nifia e também em periodos considera-
dos neutros, isto é, quando nao ha nenhum evento. Observe na Figura 4.28 que
para as bacias do Paranaiba, Grande, Tieté, Parand, Paranapanema, Iguacu,
Uruguai, Atlantico Sul, Sudeste e Leste e Sao Francisco na ocorréncia do feno-
meno El Nino as médias das vazoes sao superiores quando comparadas com o
periodo neutro, enquanto durante o La Nina influencia de forma a diminuir as
médias das vazoes.

Neste capitulo foram apresentadas as séries temporais de vazdo, de
precipitacao e dos indices ENSO, assim como a relagao existente entre elas. No
préximo capitulo serao abordados os resultados obtidos ao aplicar os modelos

propostos no capitulo Metodologia com as variaveis analisadas neste capitulo.
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5
Resultados alcancados

No capitulo Metodologia foi explicado que, primeiramente os modelos
propostos serao testados a partir do seu poder de previsao e os cenarios de
vazao serao gerados apenas com o modelo selecionado.

Para verificar a performance de cada modelo, a base de dados apresentada
no capitulo Analise descritiva dos dados sera separada em seis janelas de ajuste

e previsao, descritas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Janelas de ajuste e previsao.
Janela In-sample Out-of-sample
jan/1931-dez/2006 jan/2007-dez/2011
jan/1931-dez/2007  jan/2008-dez/2012
jan/1931-dez/2008  jan/2009-dez/2013
jan/1931-dez/2009  jan/2010-dez/2014
jan/1931-dez/2010 jan/2011-dez/2015
jan/1931-dez/2011 jan/2012-dez/2016

[ B B L A

A janela 1 sera utilizada para definir a escolha dos pardmetros L e m das
técnicas SSA e MSSA e também a dupla p(v) e m(v) das metodologias PARX e
PGAM. Isto é, para cada bacia e para cada combinagao dos parametros deve-se

realizar o passo-a-passo a seguir, considerando somente a primeira janela.
1. Ajustar a série de vazao para o periodo in-sample;
2. Simular o periodo out-of-sample;
3. Comparar os valores previstos (média dos cendrios) com o observado;

4. Guardar os erros obtidos.

O pardametro escolhido para cada bacia e modelo sera aquele que obtiver
menor erro. Esses parametros serao utilizados nas janelas 2 a 6 para o calculo
das métricas de erro repetindo os passos da janela 1, porém somente para a
melhor combinagao de parametros na primeira janela.

Os valores de erro apresentados nesta secao sao obtidos ao realizar a
média dos erros em cada uma das cinco janelas (2 a 6) com o objetivo

de verificar de forma mais robusta o poder de previsao dos modelos. Serao
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utilizadas trés métricas de avaliacdo, a primeira é a Mean Square Relative
Error (MSRE), dada por

2
MSRE = %XT: (f’f — yt) (5-1)

=1 Yt
a segunda métrica é chamada de Mean Absolute Relative Error (MARE),

dada por

1< fr —ue
MARE = — e
T; Yt

e a terceira serd o Nash-Sutcliffe Criterion (NSC), com a seguinte

(5-2)

formulagao

_ S (fe — w)?
Zle(yt —9)?
onde y; é a vazao observada no momento ¢, f; é a vazao prevista pelo

NSC =1

(5-3)

modelo no tempo ¢, y é a media observada e T é o tamanho do horizonte de
previsao.

O terceiro critério foi desenvolvido por Nash e Sutcliffe [112] e desde entao
tem sido amplamente utilizado para estimar o erro de modelos hidrolégicos.
Esse critério basicamente verifica quao bom é o modelo desenvolvido ao
compara-lo com um modelo que usaria como previsao a média observada. O
NSC varia de —oo a 1, sendo 1 o modelo perfeito. Se NSC > 0, entao o modelo
proposto é melhor do que a média observada, ja se NSC < 0 entao o modelo
proposto nao é funcional.

Para facilitar o entendimento do leitor sera explicado a seguir quais os

modelos que efetivamente serao aplicados:

— Modelo 1) PAR: Pode ser considerado o benchmark, pois é o modelo
PAR aplicado diretamente as séries de vazao. E o modelo a ser melhorado

com as técnicas aqui propostas;

— Modelo 2) SSA + PAR: Esta metodologia aplica o SSA nas séries de
vazao a fim de remover possiveis outliers antes de utilizar o PAR para
simulagao;

— Modelo 3) MSSA + PAR:

— 3a: O MSSA ¢é utilizado para remover possiveis outliers utilizando
a informagao de todas as vazbes conjuntamente para posterior
aplicagdo do PAR em cada bacia;

— 3b: Utiliza-se uma informagao climéatica (Precipitagao, SOI, Equa-
torial SOT etc.) por vez para filtrar as séries de vazao e em seguida

aplicar o PAR em cada bacia.
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— Modelo 4) PARX: Aplica o PARX a cada série de vazao utilizando as
séries de precipitagdo e do fendmeno ENSO como explicativas, uma de

cada vez.

— Modelo 5) PGAM: Similar ao Modelo 4, porém, utiliza o PGAM para

realizar a modelagem e simulacao futura.

Os modelos PARX e PGAM necessitam da variavel climatica especificada
para o periodo out-of-sample, porém, por conta da complexidade de previsao
das séries de precipitacao e dos indices ENSO, foram utilizados os préprios
valores realizados no periodo out-of-sample para essas variaveis. Este ponto é
uma limitagao da Tese, porém o foco nao é a previsao de varidveis climaticas e
sim a inser¢ao de tais varidveis nos modelos de previsao e/ou simulacao, para
tanto, além da utilizagao dos préprios valores observados sugere-se a utilizagao
da previsao de orgdos oficiais como o proprio NOAA.

Uma tabela de abreviatura dos modelos sera provida a fim de facilitar a

interpretacao das siglas a serem utilizadas nas préximas segoes.

Tabela 5.2: Resumo das varidveis a serem utilizadas.
Abreviagao Varidvel

PRECI Precipitacao

ANOM Anomalia

ACUM Acumulado

SOI Southern Oscillation Index

EQ SOI Equatorial SOI

NINO1+42  Sea Surface Temperature - Nino 142

NINO3 Sea Surface Temperature - Nifio 3
NINO3.4 Sea Surface Temperature - Nino 3.4
NINO4 Sea Surface Temperature - Nifio 4
ONI Oceanic Nino Index

5.1
Melhores modelos

Na Figura 5.1 é apresentada a performance, segundo o critério MSRE, de
todos os 48 modelos testados para cada bacia (em cinza) assim como a métrica
para o modelo atualmente utilizado pelo SEB (em vermelho), o modelo que
obteve a menor métrica utilizando a variavel precipitacdo (em azul) e utilizando
o fendmeno ENSO (em verde). A bacia do Atlantico Leste foi a que apresentou
maiores erros e por isso foi necessério adicionar um eixo secundério (a direita)

para representa-la, de forma que o gréafico ficasse legivel. Segundo a Figura 5.1
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é possivel concluir que para todas as bacias foi possivel encontrar um modelo
que apresente erro menor que a metodologia atualmente utilizada pelo SEB ao
utilizar um indice que represente o El Nifio e o La Nifia, e ao utilizar a variavel
precipitacao com exce¢ao da bacia do Paranaiba e do Paraguai.

A Tabela 5.3 apresenta o modelo que obteve menor erro segundo a
métrica. MSRE e também a melhoria obtida em relagao ao modelo PAR.
Note que a bacia do Atlantico Leste foi a que alcangou maior melhoria, porém
continua sendo a que possui maior MSRE, mostrando que ainda existe espago
para melhoria em sua modelagem e previsao e/ou simulagao. A bacia do

Paraguai foi a que aferiu menor melhoria, ainda assim maior do que 14% de

ganho.
Erros obtidos - MSRE
20
10

1.5 (%
Gl
L g
[14 . R o
UE) 1.0 3
[} I
5 o
=
g ° 8..
. b °

05 | e ° -

® ° 4
° ° °
& i . . °
* | : ] 4
] L4 °

0.0

Paranaiba Grande Tieté ParanaParanapanemalguacu  Paraguai  Uruguai A.Sul A Sudeste A. Leste S.FranciscoPamaiba Tocantins Amazonas

® ENSO ® PAR ® Precipitagdo @ Todos

Figura 5.1: MSRE obtido para todos os 48 modelos (cinza), com o melhor
modelo que usa precipitagao (azul), melhor modelo que usa um indice ENSO

(verde) e o PAR (vermelho) para cada bacia.
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Tabela 5.3: Melhores modelos segundo a métrica MSRE.

Bacia MSRE Melhor modelo MSRE Melhoria
(PAR) (Melhor) (%)
Paranaiba 0,14 PARX+EQ SOI ACUM 0,10 -29,14
Grande 0,45 PARX+PRECI 0,26 -42,39
Tieté 0,19 PGAM+ONI ACUM 0,15 -22,20
Parana 0,14 PGAM+PRECI 0,07 -50,64
Paranapanema 0,16 PARX+PRECI 0,10 -34,06
Tguacu 0,54 PGAM+PRECI 0,17 -67,75
Paraguai 0,03 PGAM+EQ SOI ACUM 0,03 -14,19
Uruguai 0,71 PGAM+PRECI 0,22 -68,71
A. Sul 1,11 PARX+PRECI 0,28 -75,14
A. Sudeste 0,67 PARX+PRECI 0,23 -66,56
A. Leste 5,75 PGAM+PRECI 1,23 -78,62
S. Francisco 1,13 PGAM+NINO1+2 ACUM 0,41 -63,53
Parnaiba 0,12 PGAM+NINO3.4 ACUM 0,05 -58,92
Tocantins 0,27 PARX+PRECI 0,09 -65,88
Amazonas 0,06 PGAM+PRECI 0,04 -31,45

Na Figura 5.2 assim como foi feito para o MSRE, os erros obtidos com
a métrica MARE sdo apresentados para cada um dos 48 modelos testados
(em cinza), o menor erro obtido utilizando a precipita¢do (em azul) e um
indice ENSO (em verde), utilizando um eixo secundério para o Atlantico Leste.
Também similarmente ao MSRE, foi possivel encontrar erros menores do que
o atualmente empregado para todas as bacias com o indice ENSO, porém para
as bacias do Paranaiba e do Paraguai a precipitacdo nao foi bem sucedida
quando comparada com o PAR. A partir da Tabela 5.4 percebe-se novamente
que a maior melhoria foi conquistada pela bacia do Atlantico Leste, enquanto

a menor foi para a do Paraguai.
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Erros obtidos - MARE
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Figura 5.2: MARE obtido para todos os 48 modelos (cinza), com o melhor
modelo que usa precipita¢ao (azul), melhor modelo que usa um indice ENSO

(verde) e o PAR (vermelho) para cada bacia.

Tabela 5.4: Melhores modelos segundo a métrica MARE.

Bacia MARE Melhor modelo MARE Melhoria
(PAR) (Melhor) (%)

Paranaiba 0,25 PARX+EQ SOI ACUM 0,21 -17,52
Grande 0,40 PARX+PRECI 0,35 -13,05
Tieté 0,30 PGAM+PRECI 0,25 -17,60
Parand 0,32 PGAM+PRECI 0,21 -34,79
Paranapanema 0,32 PARX+PRECI 0,25 -21,09
Tguacu 0,53 PGAM+PRECI 0,34 -35,67
Paraguai 0,13 PGAM+EQ SOI ACUM 0,12 -8,87
Uruguai 0,57 PGAM+PRECI 0,36 -36,89
A. Sul 0,64 PARX+PRECI 0,38 -40,19
A. Sudeste 0,53 PARX+PRECI 0,29 -46,34
A. Leste 1,71 PGAM+PRECI 0,74 -56,52
S. Francisco 0,76 PGAM+NINO1+2 ACUM 0,42 -44,77
Parnaiba 0,24 PARX+NINO4 ACUM 0,16 -33,96
Tocantins 0,36 PARX+PRECI 0,24 -33,31
Amazonas 0,18 PGAM+PRECI 0,15 -16,68

Recordando que a métrica NSC compara a acuricia do modelo testado
contra a acuracia de um modelo que utiliza somente a média histérica como
previsao, observe na Figura 5.3 que todos os melhores modelos que utilizaram

a precipitacao conquistaram NSC maior que 0, significando que sao melhores
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do que a média histérica, e com excegao da bacia do Iguacu, todos os que
utilizaram um indice ENSO, também auferiram valores maior que 0. Até
mesmo para os casos da bacia do Parand, Paranapanema, Iguacu, Atlantico
Leste e Sao Francisco, que apresentam valores de NSC menores do que 0 quando
o PAR é utilizado, foi possivel encontrar modelos que sao melhores do que a
utilizagao da média historica.

Diferente das métricas estudadas anteriormente, para o NSC, a ultima
coluna da Tabela 5.5 apresenta somente o ganho absoluto obtido ao utilizar
o melhor modelo encontrado em relagao ao PAR, isto porque calcular ganho
percentual de nimeros negativos para nimeros positivos pode ocasionar distor-
¢oes. O maior ganho verificado foi para a bacia do Parana e o menor para a do
Paraguai, seguida de perto pela do Amazonas, Grande, Paranaiba e Tocantins,

sendo essas as que possuem maior espaco para melhorias futuras.
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Figura 5.3: NSC obtido para todos os 48 modelos (cinza), com o melhor modelo
que usa precipita¢ao (azul), melhor modelo que usa um indice ENSO (verde)

e o PAR (vermelho) para cada bacia.
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Tabela 5.5: Melhores modelos segundo a métrica NSC.
NSC NSC

Bacia Melhor modelo Melhoria
(PAR) (Melhor)
Paranaiba 0,59 PGAM+NINO1+2 ANOM 0,68 0,09
Grande 0,45 PARX+PRECI 0,50 0,05
Tieté 0,40 PARX+PRECI 0,61 0,21
Parana -0,87 PARX+PRECI 0,26 1,13
Paranapanema -0,11 PARX+PRECI 0,63 0,74
Tguagu -0,10 PGAM+SOI ANOM 0,53 0,64
Paraguai 0,77 PARX+4SOI ACUM 0,80 0,02
Uruguai 0,07 PARX+PRECI 0,67 0,60
A. Sul 0,18 PARX+PRECI 0,66 0,49
A. Sudeste 0,30 PARX+PRECI 0,66 0,36
A. Leste 0,30  PGAM+SOI ANOM 0,48 0,78
S. Francisco -0,03 PGAM+SOI ANOM 0,54 0,57
Parnaiba 0,33 PARX+ONI ANOM 0,62 0,29
Tocantins 0,81 PGAM+SOI ANOM 0,90 0,09
Amazonas 0,90 PARX+PRECI 0,93 0,03

A Tabela 5.6 apresenta um resumo dos modelos que foram escolhi-
dos como melhores de acordo com os trés critérios de erro. Note que o
“PARX+PRECI” e 0 “PGAM+PRECI” figuram nos dois primeiros lugares,
mostrando que existe beneficio em adicionar a precipitacao como covariavel.
No que diz respeito as metodologias, dos modelos selecionados, 23 aplicam o
PARX e 22 0 PGAM.

Tabela 5.6; Resumo dos modelos mais escolhidos como melhores.

Modelo Frequéncia (de 45)
PARX+PRECI 18
PGAM+PRECI 11

PGAM+SOI ANOM
PARX+EQ SOI ACUM
PGAM+EQ SOI ACUM
PGAM+NINO1+2 ACUM
PGAM-+NINO1+2 ANOM
PARX+SOI ACUM
PARX+ONI ANOM
PARX+NINO4 ACUM
PGAM+ONI ACUM
PGAM+NINO3.4 ACUM

e e S RN

Ja a Tabela 5.7 mostra a frequéncia com que as variaveis climaticas foram
selecionadas. Como esperado, a precipitacao foi a mais utilizada seguida pelo
SOI (Anomalia) e Equatorial SOI (Acumulado).
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Tabela 5.7: Resumo _das varidveis climiticas mais escolhidas como melhores.
Variavel Frequéncia (de 45)

PRECI 29
SOI ANOM

EQ SOI ACUM
NINO1+2 ACUM
NINO1+2 ANOM
SOI ACUM

SOT ANOM

ONI ANOM
NINO4 ACUM
NINO3.4 ACUM

e i i i VSN

Na Figura 5.4 sao apresentadas as vazoes observadas durante o periodo
de validagao da janela 6 (jan/2012 a dez/2016) em preto, a previsdo obtida ao
utilizar o PAR em vermelho e com o melhor modelo proposto pelo MARE em
azul quando a varidvel exégena utilizada é a precipitagao e em verde quando
¢ um indice ENSO.
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5.2
Resultados comparados ao artigo Lima et al.

O tema desta Tese surgiu a partir do trabalho de Lima et al. [14]
que aplicou um Modelo Dinamico Linear as séries de vazao das principais
bacias brasileiras utilizando a precipitagao e o indice Nino 3.4 como variaveis
ex6genas. Portanto é natural que os resultados aqui obtidos sejam comparados
com tal trabalho. Porém, a base de dados utilizada em Lima et al. [14] foi
referente ao deck de dez/2010, o que impossibilita a comparagao direta com os
resultados apresentados na se¢ao anterior. Assim, os métodos sugeridos nesta
Tese foram aplicados na mesma base de dados do trabalho de referéncia para
ser possivel a comparagdo. Isto é, a janela in-sample data de jan/1931 até
dez/2000 e a janela out-of-sample vai de jan/2001 até dez/2005, além disso
as bacias do Parana e do Iguacu sao tratadas como uma sé. Os valores das
variaveis exégenas para o periodo out-of-sample serao os observados para o
periodo, assim como feito em Lima et al. [14].

Em um primeiro momento serdo analisados os resultados utilizados como
benchmark que referem-se ao modelo PAR. Nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10 é
feita a comparacao entre tais resultados e os erros obtidos com os melhores
modelos encontrados para cada bacia segundo as métricas MSRE, MARE e
NSC, respectivamente. Observe que em todos os casos foi possivel encontrar
pelo menos um modelo que obtivesse resultados melhores do que o benchmark,

chegando a 91% de melhoria para a bacia do Uruguai segundo o MARE.

Tabela 5.8: Comparacao entre a métrica MSRE do PAR (benchmark) e do

modelo proposto.

Bacia PAR  Proposta Melhoria (%) Modelo

Paranaiba 0.196  0.045 -77.04 MSSA+PAR

Grande 0.330 0.132 -60.00 PGAM+PRECI

Tieté 0.119 0.020 -83.19 PARX+PRECI
Parand/Iguagu 0.707 0.111 -84.30 PARX+PRECI
Paranapanema 0.339 0.059 -82.60 MSSA+NINO3 ANOM+PAR
Paraguai 0.075 0.027 -64.00 PARX+PRECI

Uruguai 2.292  0.192 -91.62 PGAM+PRECI

Atlantico Sul 1.334 0.697 -47.75 PGAM+NINO3 ACUM
Atlantico Sudeste 0.384 0.044 -88.54 PARX+PRECI

Atlantico Leste 2.511 0.564 -77.54 PARX-+NINO1+2 ACUM
Sao Francisco 1.029 0.191 -81.44 PGAM+NINO1+2 ACUM
Parnaiba 0.226  0.062 -72.57 PGAM+NINO1+2 ACUM
Tocantins 0.277 0.069 -75.09 PGAM+ONI ACUM

Amazonas 0.163 0.030 -81.60 PGAM+NINO4 ACUM
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Tabela 5.9: Comparagao entre a métrica MARE do PAR (benchmark) e do

modelo proposto.

Bacia PAR  Proposta Melhoria (%) Modelo

Paranaiba 0.330 0.153 -53.64 MSSA+PAR

Grande 0.422 0.268 -36.49 SSA+PAR

Tieté 0.275 0.111 -59.64 PARX+PRECI

Parand /Iguagu 0.611 0.260 -57.45 PARX+PRECI
Paranapanema 0.447 0.193 -56.82 MSSA+NINO3 ANOM+PAR
Paraguai 0.203 0.120 -40.89 PGAM+SOI ANOM
Uruguai 0.995 0.327 -67.14 PGAM+PRECI

Atlantico Sul 0.780 0.536 -31.28 PGAM+PRECI

Atlantico Sudeste 0.462 0.168 -63.64 PGAM+PRECI

Atlantico Leste 1.047 0.494 -52.82 PGAM+PRECI

Sao Francisco 0.731 0.347 -52.53 PGAM+NINO1+2 ACUM
Parnaiba 0.353 0.165 -53.26 PGAM+NINO1+2 ACUM
Tocantins 0.403 0.204 -49.38 PGAM+ONI ACUM
Amazonas 0.290 0.137 -52.76 PGAM+NINO4 ACUM

Tabela 5.10: Comparagao entre a métrica NSC do PAR (benchmark) e do

modelo proposto.

Bacia PAR  Proposta Melhoria Modelo

Paranaiba 0.332  0.779 0.45 MSSA+PAR

Grande 0.261 0.777 0.52 SSA+PAR

Tieté 0.142  0.808 0.67 PARX+PRECI

Parand /Iguagu -0.806 0.597 1.40 PGAM+PRECI
Paranapanema -1.914 0.404 2.32 SSA+PAR

Paraguai 0.452  0.816 0.36 PARX+PRECI
Uruguai -0.770  0.710 1.48 PGAM+PRECI
Atlantico Sul -0.658 0.266 0.92 PGAM+PRECI
Atlantico Sudeste 0.259  0.859 0.60 PARX+PRECI
Atlantico Leste -0.656 0.454 1.11 PGAM+NINO4 ANOM
Sao Francisco 0.023  0.635 0.61 MSSA+PRECI4+PAR
Parnaiba 0.214  0.553 0.34 PGAM+EQ SOI ANOM
Tocantins 0.630  0.868 0.24 PARX+PRECI
Amazonas 0.788  0.940 0.15 PGAM+NINO4 ACUM

Em relacao as modelos, metodologias e variaveis, a Tabela 5.11 resume
a frequéncia com que apareceram. Note que os modelos “PARX+4+PRECI” e

“PGAM+PRECI” foram os que mais obtiveram melhores resultados.
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Tabela 5.11: Resumo dos melhores resultados encontrados.

Modelo Freq. Metodologia  Freq.  Var. Climatica Freq.
PGAM+PRECI 6 PGAM 16 PRECI 12
PARX+PRECI 6 PARX 7 NINO1+4+2 ACUM 5
PGAM+NINO1+2 ACUM 4 MSSA 5 NINO3 ANOM 2
MSSA+PAR 2 ONI ACUM 2
MSSA+NINO3 ANOM+PAR 2 NINO4 ACUM 2
PGAM+ONI ACUM 2 NINO3 ACUM 2
PGAM+NINO4 ACUM 2 SOI ANOM 1
PGAM+NINO3 ACUM 1

PARX+NINO1+2 ACUM 1

MSSA+NINO3 ACUM+PAR 1

PGAM+SOI ANOM 1

Finalmente, iremos comparar os resultados obtidos com os melhores
modelos encontrados e também os resultados de Lima et al. Obviamente,
os modelos que melhor performaram frente ao benchmark serao também os
selecionados para serem confrontados com o modelo Dindmico Linear. Nas
Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 estdo expostas as comparacoes entre as métricas obtidas
com cada um dos modelos. Observe que segundo as métricas MSRE e NSC o
modelo proposto na Tese alcanga resultados melhores do que em Lima et al.

para 8 das 14 bacias, ja com a métrica MARE este ntumero é de 7 bacias.
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Figura 5.5: Comparacao do MSRE entre os modelos de Lima et al. e da Tese.
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[ Lima et. al (2014) [ Proposta

Amazonas
Tocantins
Parnaiba

S. Francisco
A. Leste

A. Sudeste

A. Sul
Uruguai
Paraguai
Paranapanema
Parana/lguagu
Tieté

Grande

Paranaiba

o
o
o
[N}
o
»

MARE

Figura 5.6: Comparacdo do MARE entre os modelos de Lima et al. e da Tese.
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Figura 5.7: Comparagao do NSC entre os modelos de Lima et al. e da Tese.

Em suma, os resultados apresentados nesta Tese validam os objetivos
descritos como a serem alcangados no capitulo Introducao, isto é: incorporacao
de varidveis exdgenas na previsao e/ou simulagao das séries de vazao de forma
linear e nao-linear. Além disso, a metodologia proposta se mostra superior, em
alguns casos, a modelos ja testados e publicados na literatura. No proximo
capitulo sdo expostas as conclusoes finais e diretivas para continuagao do
trabalho.
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Conclusoes

A motivacao deste trabalho é a importancia dos modelos de previsao e
simulagao de séries de vazao para o setor elétrico brasileiro, que é basicamente
formado por usinas hidrelétricas e consequentemente depende dos regimes hi-
drolégicos. Definiu-se como objetivo a proposi¢ao de modelos que possam aper-
feicoar a modelagem e previsao das séries de vazao. Apds identificar, na revisao
da literatura, que existem vantagens em aplicar técnicas de decomposicao em
modelos hidrologicos e também verificar que as varidveis climaticas como pre-
cipitacao e indices do evento El Nino e La Nifia sao correlacionadas com essas
séries, definiu-se que seriam testados: a utilizacio da SSA e da MSSA em
conjunto com o PAR, o modelo PARX e o modelo PGAM para alcancar os
objetivos tragados.

A andlise descritiva das séries de vazao e indices climaticos permitiu
identificar previamente que todas as séries de vazao das bacias apresentavam
correlacgdo alta e significativa com as séries de precipitacao e somente algumas
bacias e alguns indices ENSO se relacionam no mesmo instante. Porém, tal
analise também mostrou que ha diferenca significativa nas vazoes para periodos
considerados neutros, com ocorréncia de El Nifio ou La Nina.

Para obter os resultados finais foram utilizadas seis janelas de treina-
mento e validacao neste trabalho. A primeira janela foi empregada com o
objetivo de obter a melhor combinagao dos parametros L e m para as técnicas
SSA e MSSA e dos pardmetros p(m) e v(m) para o PARX e o PGAM. As
demais cinco janelas foram ajustadas no periodo in-sample e verificado o erro
obtido para o periodo out-of-sample e o erro final do modelo para cada bacia
foi calculado como a média do erro para as janelas 2 a 6. Uma limitagao deste
trabalho encontra-se na auséncia de modelo de previsao de varidveis explica-
tivas sendo usado o proprio valor observado no periodo out-of-sample. Para
sanar esta limitacao sugere-se a utilizagdo da previsao de érgaos oficiais ou de
modelos encontrados na literatura.

Quando comparados com o modelo vigente (PAR) verifica-se que os
modelos aqui propostos possuem um desempenho superior na modelagem das
séries de vazao, concluindo que a inclusao de varidveis climéaticas influencia

significativamente na vazao das bacias brasileiras e consequentemente a geragao
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de energia do pais. Em relagao aos modelos que envolveram a utilizacao de
variaveis climaticas, conclui-se que o Equatorial SOI deve ser inserido para
modelagem das bacias do Paranaiba e do Paraguai, o ONI para a bacia do
Tieté, o Nino 142 para a bacia do Sao Francisco e o Nino 3.4 ou o Nifo 4
para a bacia do Parnaiba. Para todas as demais bacias sugere-se a utilizacao
da precipitacao.

A partir desses resultados conclui-se também que a inclusao de indices
climaticos na modelagem das séries de vazao pode ocasionar uma mudanga
no nivel histérico de vazao que o modelo PAR nao é capaz de capturar, dado
que tal modelo busca reproduzir a média histérica. Portanto, o modelo vigente
pode subestimar ou sobrestimar o volume de dgua no caso da ocorréncia de
um evento climético e na mudanca de regime das chuvas. A consequéncia de
tal distor¢ao pode ser a nao-otimizagao do despacho hidrotérmico e um futuro
racionamento de energia.

Como esta Tese foi inspirada no trabalho de Lima et al. [14] os métodos
propostos foram aplicados a base de dados de tal trabalho. Quando comparados
com os valores de benchmark, os modelos propostos superaram a performance
em todas as bacias. J& quando confrontados com os resultados do modelo
Dinamico Linear, foi possivel aprimorar o desempenho de pelo menos sete
bacias. Concluindo assim que os modelos propostos podem e devem ser
explorados para modelagem e simulacao das séries de vazoes brasileiras, assim
como proprio modelo proposto em Lima et al.

Além de todos os pontos aqui descritos, esta Tese contribui também com
o desenvolvimento do modelo Periédico Aditivo Generalizado (PGAM) e as
equacoes de deslocamento para simulagao de cenarios sintéticos via distribuicao
Log-normal. O modelo PGAM mostrou-se eficiente para os objetivos aqui
propostos dado que consegue capturar o comportamento sazonal das séries
hidrolégicas e relaciona-as de forma nao-linear com as variaveis climaticas.

Enxerga-se como continuacgao deste trabalho a utilizagao de previsoes das
variaveis climaticas no lugar de valores observados, uso de diferentes fungoes
base no modelo PGAM, consideragdo de mais de uma varidvel no PARX e

aplicacao de tais modelos as séries de Energia Natural Afluente.
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