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RESUMO

O uso de sistemas eficientes de previsdo de afluéncias de curto, médio e longo
prazo permite otimizar a operagdo do conjunto de reservatorios hidroelétricos brasileiros,
elevando o grau de seguranca no fornecimento de energia elétrica e minimizando os custos
operacionais. Os modelos atuais de previsdo utilizados pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) tendem a ser limitados no horizonte de previsdo e na modelagem da
estrutura de dependéncia existente entre as diversas escalas temporais, reduzindo a
qualidade das previsoes e simulacgdes de afluéncias.

Nesta dissertacdo, visando contribuir com a melhoria das previsfes de vazao de
curto prazo, sao desenvolvidos e aperfeicoados modelos estatisticos de previsdo a partir de
uma estrutura hierarquica, onde as vazfes geradas para as menores escalas temporais
(semanais) apresentam uma estrutura de dependéncia das vazOes geradas para as maiores
escalas (mensais).

As previsdes mensais sdo obtidas por meio de um modelo periddico auto-
regressivo exdgeno (PARX), que utiliza informacdes climaticas de larga escala como
covariaveis, de forma a aumentar os horizontes temporais de previsfes das vazbes e melhor
representar a variabilidade espacial entre os postos fluviométricos. O modelo mensal
PARX ¢ aplicado na previsdo de afluéncias aos vinte e oito principais reservatorios
hidroelétricos de regularizacdo do pais. Previsdes semanais para 0S mesmos reservatorios
sdo obtidas a partir dos modelos utilizados pelo ONS e sdo atualizadas a partir da
integracdo com as previsdes mensais obtidas pelo modelo mensal PARX por meio da
técnica de Ponderacdo Bayesiana de Modelos (BMA), que consiste em estimar pesos para
0s modelos semanal e mensal tendo como base o desempenho desses modelos, permitindo
também obter uma estimativa das incertezas acerca dos mesmos. Assim, as previsoes
semanais atualizadas irdo consistir de uma média ponderada das previses obtidas pelos
modelos semanal e mensal e o contexto Bayesiano de estimacéo dos pesos.

Os resultados obtidos por meio de validagdo cruzada apontam um ganho
estatisticamente significante em termos de previsibilidade quando as previsfes semanais
disponibilizadas pelo ONS séo integradas via BMA com as previsdes mensais oriundas do
modelo PARX, a partir da analise das quatro métricas de desempenho utilizadas — raiz do
erro médio quadratico (RMSE), erro médio percentual absoluto (MAPE), indicador de

Nash-Sutcliffe (NS) e distancia multicritério (DM). Tendo como base os dados observados
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e as previsdes semanais utilizadas pelo ONS para o periodo entre janeiro de 2009 e
setembro de 2014, observa-se um aumento médio na qualidade das previsdes: 7,46% de
ganho médio no indicador DM, para as previsdes com uma semana de antecedéncia;
10,99%, para as previsdes com duas semanas; 6,39%, nas previsdes com trés semanas;
10,08%, nas previsdes com quatro semanas; 4,39%, nas previsdes com cinco semanas de
antecedéncia e 4,14%, com seis semanas. A partir desses resultados e em virtude da
praticidade de implementacdo da técnica BMA nas atuais previsdes semanais utilizadas
pelo ONS, julga-se ser essa uma ferramenta eficaz e promissora para o aperfeicoamento

das previsdes de vazdo dos reservatorios do Sistema Interligado Nacional (SIN).
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ABSTRACT

The use of efficient systems of short, medium and long term inflows forecast,
allows optimizing the operation of the Brazilian interconnected hydroelectric reservoirs,
raising the level of security of electricity supply and minimizing operating costs. The
current forecast models used by the Brazilian Electric System Operator (ONS) tend to be
limited in the forecast horizon and in the modeling of the dependence structure among the
different time scales, thus reducing the quality of inflows forecasts and simulations.

In this dissertation, in order to contribute to the improvement of short-term flow
forecasts, it has developed and improved statistical forecasting models based on a
hierarchical structure, where the flows generated for smaller time scales (weekly) present a
structure dependence on the flows generated for the larger scales (monthly).

The monthly forecasts are obtained from a periodic autoregressive exogenous
model (PARX), which makes use of large-scale climate information as covariates in order
to increase the time horizons of flow forecasts and better represent the spatial variability
among gauging stations. The monthly PARX model is tested to inflows forecasts in the
twenty eight major hydroelectric regularization reservoirs in the country. Weekly forecasts
for the same reservoirs are obtained from the models used by ONS and updated from the
integration with the monthly predictions obtained by the monthly model PARX through
Bayesian Models Averaging technique (BMA), which is to estimate weights for the weekly
and monthly models based on the performance of these models, also allowing to obtain an
estimation of the uncertainty about them. Thus, updated weekly forecasts will consist of a
weighted average of the forecasts obtained by weekly and monthly models and the
Bayesian context of estimation of weights.

The results obtained by cross validation show a statistically significant gain in
terms of predictability when the weekly forecasts provided by the ONS are integrated via
BMA with monthly forecasts derived from the PARX model, based on the analysis of four
performance metrics used - root mean square error (RMSE), mean absolute percentage
error (MAPE), Nash-Sutcliffe indicator (NS) and multicriteria distance (DM). Based on the
observed data and the weekly forecasts used by the ONS for the period between January
2009 and September 2014, there was an average increase in the quality of the forecasts:
7,46% average gain in the DM indicator, for predictions for one week lead time; 10,99%
for two weeks forecasts lead time; 6,39%, for three weeks; 10,08%, for four weeks; 4,39%,
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for five weeks forecasts lead time and 4,14%, for six weeks. From these results and
because of the practicality of implementing the BMA technique on current weekly
forecasts used by the ONS, is believed to be such an effective and promising tool for

improving inflows forecasts to the National Interconnected Power System (SIN) reservoirs.
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1. INTRODUCAO

O conhecimento prévio acerca das vaz@es naturais afluentes aos aproveitamentos
hidroelétricos é insumo fundamental para o planejamento e programacdo da operacao de
um parque gerador de energia elétrica, sobretudo do Sistema Interligado Nacional (SIN),
cuja predominancia da geracéo é originada de fonte hidroelétrica.

Devido a irregularidade das vazdes e a necessidade de manter a continuidade do
fornecimento de energia elétrica, o sistema de geracdo de energia elétrica brasileiro, além
de contar com usinas termoelétricas de complementacdo (o que implica em custos com
combustiveis), conta principalmente com um conjunto de reservatérios de acumulagéo,
cuja principal funcédo é a regularizacdo dos regimes fluviais, através do armazenamento de
agua nos periodos de maiores afluéncias naturais para posterior utilizacdo durante periodos
mais secos, quando sdo escassas as vazoes.

A coordenacdo conjunta da operacao do sistema de reservatorios das hidrolétricas
e do sistema de usinas alimentadas pelas demais fontes permite o melhor aproveitamento
das vazOes naturais, reduzindo o desperdicio de agua. O uso ineficaz da 4gua na operacéo
do sistema de reservatorios poderd incorrer em uma série de desperdicios, tais como
vertimentos desnecessarios, evaporacdo dos reservatorios e operacdo das centrais
hidroelétricas fora de sua faixa de maior eficiénica. Quanto melhores os sistemas de
previsao de vazles, maiores as possibilidades de alocacao correta da 4gua, reduzindo o uso
de combustiveis fosseis para complementar o fornecimento de energia e, assim, minimizar
0s custos de producao.

O planejamento e a programacao da operacdo do SIN séo feitos pelo Operador
Nacional do Sistema Eléetrico (ONS). A maioria dos modelos atuais de previsdes de vazao
adotados pelo Operador pertence a familia de modelos estatisticos periodicos auto-
regressivos (PAR), construidos individualmente para cada reservatério.

A construgdo de modelos autoregressivos (AR) adota como premissa basica a
independéncia mutua das séries de afluéncia, uma vez conhecidas as co-variaveis utilizadas
nos modelos. Embora esta suposi¢do possa garantir que em previsdes de curto prazo (em
geral, de até doze dias a frente) seja mantida a variabilidade espacial observada nos dados
historicos, a persisténcia da série de vazdes e o uso de informagdes passadas tende a
explicar pouco a variancia de vazfes de longo prazo, o que pode acarretar na violagdo

dessa premissa (Lima, 2014).



Desde o periodo antecedente a criacdo do ONS até meados de 2008, definiu-se a
utilizacdo do programa PREVIVAZ, modelo estocéstico univariado desenvolvido pelo
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) da Eletrobras, como o modelo oficial de
previsdes de vazdes das usinas do SIN.

Ainda em 2006, foi autorizada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), 6rgéo regulador do setor elétrico brasileiro, a utilizacdo de um modelo para a
bacia do rio Iguacu, complementar ao PREVIVAZ, o Modelo de Previsao de Classes de
Vazdo (MPCV). Foi a primeira experiéncia da utilizacdo de modelos que utilizam
informacdes de precipitagdo observada e prevista.

Nesse sentido, Collischonn et al. (2007) mostram que a incorporacédo de previsoes
quantitativas de chuva na metodologia de previsdo de vazao pode resultar na diminuicéo de
vertimentos desnecessarios, na reducdo do risco de inundacdes e na melhor operacdo do
sistema. Os autores alegam, entretanto, que a precipitacdo € provavelmente a variavel mais
dificil de ser prevista utilizando os modelos numéricos de previsao de tempo e clima.

A partir de junho de 2008, o ONS passou a utilizar em algumas bacias modelos de
previsdo de vazdes que incorporam informacdo meteoroldgica por meio da previsao de
precipitacdo. A maior parte dos modelos nessa categoria € do tipo chuva-vazdo e sao
adotados apenas em algumas bacias hidrograficas. Devido as limitacdes nas previsdes de
chuvas, o uso de tais modelos fica restrito a previsfes de vazdo de curto prazo. Ademais, as
previsdes de vazdo realizadas nessa escala temporal sdo independentes daquelas geradas
para as maiores escalas (ex. mensal e anual), onde a persisténcia é a informacéo relevante
utilizada nos modelos utilizados. Nesse caso, é possivel que a informacdo quantitativa das
previsdes de longo prazo seja pouco Util nas previsdes de curto prazo.

Como alternativa e complementagdo aos modelos chuva-vazdo acoplados a
modelos numéricos de previsdo de chuva, aparecem os modelos estatisticos que ligam
diretamente as variaveis hidroldgicas de interesse (vazdo, por exemplo) a forgantes
externas (ou seja, preditores climéticos), que tendem a ser de larga escala e de evolugcao
mais lenta (por exemplo, temperatura da superficie do mar), propiciando assim previsdes
de longo prazo que tendem a possuir uma menor variancia e tendenciosidade quando
comparadas com aquelas obtidas por meio de modelos numéricos ou auto-regressivos.
Exemplos de aplicagdes com ganhos na escala mensal podem ser vistos em Uvo e Graham
(1998), Kelman et al. (2000), Souza Filho e Lall (2003), Araghinejad et al. (2006), Maity e



Kumar (2008) e Lima e Lall (2010). Para aplicacGes em maiores escalas temporais, sugere-
se consultar os trabalhos de Tippett et al. (2004) e Tootle et al. (2008),

No intuito de contribuir com a melhoria das previsdes de vazdo de curto prazo,
prople-se neste trabalho integrar as previsdes semanais atualmente realizadas pelo ONS
com previsdes mensais realizadas a partir de um modelo periodico auto-regressivo (PARX)
que considera a informac&o climética e com isso a variabilidade espago-temporal das séries
historicas de afluéncias. A integracdo das previsdes multi-escalas € realizada pela técnica
de ponderacdo bayesiana de modelos (BMA), onde os pesos e respectivas incertezas
atribuidos a cada modelo séo estimados num contexto Bayesiano a partir do desempenho
individual observado em um determinado conjunto de dados. O ganho em termos de
qualidade nas previsdes de vazdes de curto prazo é quantificado no presente trabalho a
partir da aplicacdo do modelo proposto em dados de vazéo natural afluente aos vinte e oito
principais reservatdrios hidroelétricos do pais e nas respectivas previsdes semanais
disponibilizadas pelo ONS no Programa Mensal de Operagéo (PMO).

Apds a apresentacdo inicial, este trabalho esta organizado em oito capitulos. O
capitulo 2 trata dos objetivos desta dissertacdo. No capitulo 3 é apresentada a revisdo da
literatura, que traz as informacdes referentes as experiéncias com previsdes de vazdo e o
detalhamento dos modelos de previsao utilizados no setor elétrico. Na sequéncia,
apresentam-se alguns conceitos de climatologia e exemplos da utilizacdo de preditores
climaticos para melhoria das previsdes de vazdo, bem como a metodologia de ponderagédo
bayesiana de modelos. O referencial tedrico encontra-se no Capitulo 4 enquanto a
metodologia adotada para a modelagem mensal e semanal e para a ponderacdo dos
modelos é apresentada no capitulo 5. Os resultados sdo apresentados e discutidos no
capitulo 6 e as conclusbes e recomendagfes seguem no capitulo 7. No ultimo capitulo

consta a bibliografia utilizada.



2. OBJETIVO

2.1. OBJETIVO GERAL

Aperfeigoar as previsdes de afluéncias de curto prazo aos reservatorios do sistema
hidroelétrico brasileiro a partir da integracdo com modelos estatisticos de previsdo na

escala mensal que consideram informacdo climatica.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1) Desenvolver e utilizar um modelo estatistico de previsdes mensais de afluéncias
que considere informacéo climética de larga escala;

2) Desenvolver uma metodologia que permita o acoplamento das previsdes em
diversas escalas temporais (semanal, mensal, etc.);

3) Avaliar o0 ganho da modelagem proposta sobre 0s modelos semanais atualmente
em uso, por meio de comparacdo entre os indicadores de qualidade das previsdes dos

modelos (proposto e em vigor).



3. REVISAO DA LITERATURA

O capitulo esta dividido em topicos, onde serdo apresentados, de forma resumida,
alguns estudos realizados em modelagem de séries temporais de vazdo; um histdrico dos
métodos de previsdo de vazdes utilizados no setor elétrico brasileiro; alguns conceitos
sobre variabilidade climatica e sua influéncia sobre o Brasil e de que forma essas
informacdes climaticas podem ser associadas as previsdes de vazdes; e, por ultimo,

detalhes acerca da incerteza de modelos e da técnica de ponderagédo bayesiana de modelos.

3.1. SERIES TEMPORAIS DE VAZAO

A andlise e a modelagem de séries temporais estocasticas sdo importantes
ferramentas em Hidrologia e Recursos Hidricos. Sdo usadas na constru¢cdo de modelos
matematicos, com o objetivo de gerar registros hidrologicos sintéticos, determinar a
probabilidade de eventos extremos, investigar tendéncias e mudancas em registros
hidroldgicos, preencher e estender dados com falhas, entre outros (Tesfaye et al., 2006).

Um objetivo importante em hidrologia estocastica é gerar chuvas sintéticas e/ou
sequéncias de vazles que tém estatisticas e estruturas de dependéncia semelhantes as do
registro histérico. Essas sequéncias representam chuvas futuras plausiveis e/ou cenarios de
vazfes que podem ser usados como entradas de uma gama de aplicagdes, tais como a
concepcdo e operagdo de reservatorios, sistemas de irrigacdo e sistemas hidroelétricos
(Westra et al., 2007).

A geracao de séries sintéticas de vazdo em rios pode ser Util para determinar as
dimensbes de obras hidraulicas, avaliar o risco para abastecimento de agua urbana e
irrigacéo, otimizar a operagéo de sistemas de reservatorios, determinar o risco de falhas de
confiabilidade em sistemas hidroelétricos, planejar a expansdo da capacidade dos sistemas
de abastecimento de agua, entre outros (Salas, 1993).

Mesmo as pequenas melhorias no funcionamento dos grandes sistemas de
reservatorios poderéo resultar em economia de varios milhGes de ddlares por ano (Brochu,
1978; apud Noakes et al., 1985).

Modelos estocasticos de vazbes sdo frequentemente utilizados em estudos de
simulacdo para avaliar o desempenho desejavel de sistemas de recursos hidricos no futuro

(Stedinger e Taylor, 1982). Modelos estocasticos sdo frequentemente ajustados aos dados
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historicos, a fim de produzir cenarios de vazéo. Estes cenarios sdo utilizados como dados
de entrada para simulagao/otimizacdo de modelos de suporte as decisdes operacionais em
sistemas de recursos hidricos. Os cendrios de vazao sdo amostras retiradas de distribuicdes
de probabilidade condicionadas as informacgdes disponiveis, tais como informacdes
recentes de vazéo (Kelman et al., 2000).

Os primeiros esforcos para gerar séries temporais hidroldgicas vém da década de
1960. Embora originalmente motivado por possiveis aplicagdes em financas, o trabalho em
analise de séries temporais de Box e Jenkins (1970) obteve um impacto profundo sobre 0s
pesquisadores em hidrologia estocastica nas ultimas trés décadas (llich e Despotovic,
2008).

Para Tesfaye et al. (2006), as caracteristicas estatisticas da série hidrolégica séo
fatores de decisdo importantes na escolha do tipo de modelo. Na maioria dos casos
conhecidos na natureza, vazGes em rios tém comportamento periddico significativo na
média, desvio padrdo e assimetria. Em adi¢do a estas periodicidades, elas apresentam uma
estrutura de correlacdo temporal que pode ser constante ou periddica. Tal dependéncia ou
autocorrelacdo nas séries de vazdo geralmente surgem a partir do efeito do
armazenamento, seja ele superficial, do solo ou subterraneo, que faz com que a agua
permaneca no sistema através de periodos de tempo subsequentes.

Ndo ha atualmente uma metodologia universalmente aceita nem programa de
computador disponivel que tenha aceitacdo generalizada entre os hidrologos (llich e
Despotovic, 2008). Os motivos podem ser muitos, e eles sdo devidos em parte a natureza
complexa dos processos hidroldgicos, incluindo as descontinuidades dos dados em regides
secas, a controvérsia a respeito do fenbmeno de Hurst (Hurst 1957), ou a incerteza
proposta por alguns pesquisadores a respeito da suposicdo de que os fenébmenos
hidrolégicos sdo, de fato, estacionarios no longo prazo (Sveinsson e Salas 2003).

Como Srinivas e Srinivasan (2005) apontam, apesar dos inumeros relatos sobre o0s
esforcos de modelagem em hidrologia estocastica, nenhum ganhou aceitagdo universal
(Hlich e Despotovic, 2008).

Stedinger e Taylor (1982) apontam as seguintes etapas béasicas que podem

envolver o desenvolvimento e uso de um modelo estocastico de vazoes:



1°)  Obter registros de vazéo e outras informacdes;

2°)  Selecionar modelos para descrever as distribuices de probabilidade
marginais de vazdes em diferentes estacdes do ano e estimar os parametros dos modelos;

3°) Escolher um modelo adequado a dependéncia espacial e temporal das
vazoes;

4%  Verificar se a implementacdo computacional do modelo esta de acordo com
a especificada;

5%  Validar o modelo para a simulacao do sistema hidrolégico desejado;

6°)  Utilizar o modelo.

Stedinger e Taylor (1982) ressaltam a distingdo entre as etapas de verificacdo e
validacdo do modelo, citando trabalhos anteriores (Schlesinger et al., 1979; Mihram 1972).
A verificacdo do modelo deve demonstrar que um modelo idealizado foi implementado
corretamente; j& a validacdo do modelo é uma tarefa adicional e a mais dificil, que
compara os resultados da simulacdo com os dados do sistema real para demonstrar que o
modelo é uma descricdo adequada do mundo real para a investigacdo pretendida.

As séries temporais de vazdo exibem uma estrutura de autocorrelagdo que
depende ndo s6 na defasagem de tempo entre as observagdes, mas também do periodo do
ano (Moss e Bryson,1974; apud Noakes et al., 1985).

A geracdo de chuvas sintéticas multivariadas e/ou séries temporais de vazdes que
simulem com precisdo tanto a dependéncia espacial quanto temporal da série multivariada
original ¢ um problema desafiador em hidrologia e frequentemente exige a estimativa
simultanea de um grande numero de parametros do modelo ou hip6teses simplificadoras

significativas sobre a estrutura do modelo (Westra et al., 2007).

3.1.1. Alguns modelos de séries temporais

As contribuigdes de Box- Jenkins (1970) foram o marco inicial da modelagem
estocastica, coincidente com a introdugdo dos modelos dos tipos auto-regressivos (AR) e
auto-regressivos de médias moveis (ARMA).

Os modelos auto-regressivos buscam preservar a meédia, o desvio padrdo e a

estrutura de correlacdo das séries originais, sob a suposicdo de que o0s dados sdo



normalmente distribuidos, o que frequentemente requer que os dados sejam transformados
antes da andlise. Alternativamente, Westra et al. (2007) elencam algumas abordagens nédo
paramétricas existentes que ndo requerem pressupostos anteriores sobre a natureza da
distribuicdo de probabilidade, como por exemplo, os estudos de Lall et al, 1996; Lall e
Sharma, 1996; Sharma, 2000b; Sharma e Neill, 2002; Sharma et al. 1997.

Westra et al. (2007) registram haver grande volume na literatura em modelagem
de séries temporais hidroldgicas univariadas, da qual a classe de modelos AR e ARMA séo
as mais comuns. Sao citados os estudos de Box et al., 1994; Bras e Rodrigues-Iturbe, 1985;
Loucks et al., 1981 e Salas, 1992, em particular, para as séries temporais em escalas
mensais ou acima.

H& um certo nimero de variantes do método de Box e Jenkins em hidrologia
estocastica que promove os modelos ARMA em vaérias formas, mais frequentemente em
combinagdo com modelos de desagregacdo, que exigem que a série anual seja gerada
previamente, assegurando que as estatisticas anuais sejam preservadas e, em seguida,
divididas em intervalos de tempo sazonais (tipicamente mensais) usando varios algoritmos
de desagregacéo (llich e Despotovic, 2008).

A modelagem estocéstica das vazdes sazonais provou ser dificil devido a natureza
periddica dos pardmetros estocasticos juntamente com as reconhecidas dificuldades de
modelagem do comportamento auto-regressivo de ordens superiores, restringindo, assim, a
maioria dos esforcos até hoje, principalmente para a modelagem mensal auto-regressiva -
AR (1) (llich e Despotovic, 2008).

Existe certo nimero de métodos multivariados, como uma extensdo multivariada
para o conjunto de modelos ARMA, que buscam manter a estrutura de covariancia da série
temporal observada. O artigo de Westra et al. (2007) cita algumas referéncias (Pegram e
James, 1972; Salas, 1992; Wilks, 1995).

No tocante aos casos em que se exige a modelagem multivariada, além de simular
a dependéncia temporal, é também necessario se concentrar em manter a dependéncia
espacial. O problema com estas abordagens € que normalmente é necessario estimar um
grande numero de pardmetros a partir de um ndmero limitado de dados, o que pode tornar
a abordagem consideravelmente mais dificil de aplicar em relagdo aos métodos univariados
devido a grande incerteza nos parametros estimados (Westra et al., 2007).

A dificuldade principal com o modelo ARMA multivariado é que os parametros
sdo frequentemente estimados usando o método de momentos, que considera apenas a
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estrutura de covariancia da série temporal multivariada, resultando na manutencdo das
estatisticas de momento de ordem um e dois (Westra et al., 2007). Assim, ao se avaliar um
hipotético sistema interligado por cinco reservatdrios e séries mensais com cinquenta anos
de dados de vazao disponiveis, para cada previsdao mensal o nimero de parametros a serem
estimados chegaria a cento e cinquenta, o que demandaria um grande esforco
computacional.

Tesfaye et al. (2006) sugererm a utilizacdo de uma classe importante de modelos
periddicos: os modelos periodicos auto-regressivos de média moével (PARMA), que
permitem remover a estrutura de correlacéo periddica dos modelos. Segundo os autores, 0s
modelos PARMA representam explicitamente as flutuagcGes sazonais na média, no desvio
padrdo e na autocorrelacdo das vazdes, resultando em simulacbes mais confidveis nas
vazOes naturais dos rios. A estimativa de parametros em modelos PARMA, porém, é mais
dificil do que nos modelos ARMA estacionarios, por causa do maior nimero de

parametros a serem estimados.

3.1.2. Alguns resultados utilizando modelos de séries temporais

Stedinger e Taylor (1982) utilizaram dados de vazdes da bacia do alto Delaware,
nos Estados Unidos, para a verificacdo e validacdo de um modelo de vazbes e para
comparar as caracteristicas das vaz0es geradas para uma vasta gama de modelos de vazdes.

Noakes et al. (1985) descreveram uma familia de modelos periddicos auto-
regressivos (PAR) projetados especificamente para explicar as variagdes nas vazdes
mensais de trinta rios na América do Norte e do Sul, comparando o desempenho dos
modelos PAR com o de modelos sazonais auto-regressivos integrados de média movel
(SARIMA) e modelos ARMA. Os resultados indicaram que o modelo PAR, usando a
funcdo de autocorrelacédo parcial, obteve as melhores previsoes.

Oliveira et al. (1988) apresentaram uma metodologia de desagregacdo para a
geragdo de vazbes mensais afluentea a nove hidroelétricas brasileiras, alternativa a
proposta por Pereira et al. (1984), com correlacéo cruzada correlacionada em varios locais
ao mesmo tempo usando modelos de desagregacdo para as vazdes em cada local. A
abordagem proposta preserva as caracteristicas univariadas do modelo de desagregacédo de
vaz0es em cada estacdo, evitando assim a complexidade introduzida pela utilizagdo dos

grandes modelos multivariados.



Tesfaye et al. (2006) analisaram técnicas de simula¢do baseadas em um modelo
PARMA para capturar as variagdes sazonais nas estatisticas de dados mensais de vazéo no
Rio Fraser, em British Columbia, Estados Unidos. Eles identificaram que os residuos do
modelo se aproximam da sequéncia fundamental de ruidos da qual o processo PARMA é
construido. Por isso, é necessario estimar a distribuicdo estatistica destas variaveis
aleatorias, a fim de simula-las com precisdo, evitando resultados de simulagéo distorcidos,
particularmente em termos de valores extremos, que sdo importantes para a analise de
cheias e de estiagens.

Westra et al. (2007) propuseram uma abordagem em duas etapas para gerar séries
temporais sintéticas multivariadas em periodos mensais ou maiores. Primeiro,
transformando os dados em um conjunto de séries temporais univariadas estatisticamente
independentes e, em seguida, aplicando um modelo de séries temporais univariadas para 0s
dados transformados. Foi utilizada uma técnica de transformacdo conhecida como Analise
de Componentes Independentes (ICA), que usa uma aproximacdo mutua das informagdes
para maximizar a independéncia entre as séries transformadas. Os resultados do método
ICA foram comparados com a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA), que
apenas remove a covariancia (ou correlagdo espacial) das séries temporais multivariadas,
sem garantir, necessariamente, a independéncia completa. Ambos 0s métodos foram
testados em dados de afluéncias mensais aos reservatorios da Colémbia. Eles mostraram
que a discrepancia entre os dados gerados sinteticamente e os dados originais é reduzida
em 25% quando se utiliza ICA comparada com PCA para a distribui¢do conjunta total e de
28% quando se considera as densidades marginais isoladas. Estes resultados sugerem que
beneficios significativos poderdo ocorrer ao maximizar-se a independéncia estatistica no
desenvolvimento de modelos de geragdo sintética de séries temporais multivariadas, em

vez de simplesmente remover a correlagao.

3.2.  HISTORICO DA UTILIZACAO DOS MODELOS DE PREVISAO DE
VAZAO NO SETOR ELETRICO

O sistema hidroelétrico brasileiro é talvez o Gnico em que as seqliéncias de vazoes
estocasticas multivariadas tém sido usadas rotineiramente para testar politicas operacionais
e para auxiliar nas decisfes de expansdo da capacidade (Lepecki e Kelman, 1985; Terry et
al, 1986; Pereira, 1985; apud Oliveira et al., 1988)
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O planejamento e programacédo da operagdo do SIN s&o feitos atualmente pelo
ONS, que possui dentre suas atribui¢des principais a previsdo de vazdes semanais para o
PMO. Esta previsdo de vazdes semanal é elaborada para todas as semanas do més do PMO
a partir da execucdo de seus modelos.

Desde o periodo antecedente a criacdo do ONS, até meados de 2008, definiu-se a
utilizacdo do programa PREVIVAZ, modelo estocastico univariado desenvolvido pelo
CEPEL, como o modelo oficial de previsdes de vazdes das usinas do SIN. Excecéo feita a
previsdo de vazdes na bacia do rio Sdo Francisco, no trecho incremental entre a UHE Trés
Marias e a UHE Sobradinho, em que o Modelo de Previsdo de Vazdes Incrementais e
Naturais a Sobradinho (CPINS) foi estabelecido como o modelo de previsdes.

No decorrer do ano de 2005, o ONS, no &mbito do seu plano de agdo, contratou o
desenvolvimento de diferentes tecnologias para a previsdo de vazbes diarias, para um
horizonte de 12 dias a frente, incorporando, além das vazBes naturais passadas, as
informagdes da precipitacdo observada e prevista. Para esse projeto foram escolhidas trés
bacias piloto: bacia do rio lguacu, do rio Paranad (Trecho entre a UHE Rosana, a UHE
Porto Primavera e a UHE Itaipu) e do rio Paranaiba (trecho entre a UHE Itumbiara e a
UHE S&o Simé&o).

Para o desenvolvimento das metodologias de previsdo de vazdo com incorporagédo
de precipitacdo, foram geradas e disponibilizadas pelo Centro de Previsdo de Tempo e
Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE) as
previsdes meteoroldgicas para as bacias hidrograficas com aproveitamentos integrantes do
SIN obtidas pelo modelo regional Eta (Cataldi et al., 2007), com resolugédo 40 km x 40 km,
que apresenta resultados com qualidade razoavelmente satisfatoria para os horizontes
considerados (Guilhon et al.,2007).

Em 2006, foi autorizada pela ANEEL a utilizagdo de um modelo complementar
ao PREVIVAZ, o Modelo de Previsdo de Classes de Vazdo (MPCV), para a bacia do rio
Iguagu.

Como resultado dos estudos iniciados em 2005, a partir do PMO de junho de
2008, o ONS passou a utilizar outros modelos de previsdo de vazdes que incorporam
tambeém previsdo de precipitagcdo, com a devida anuéncia da ANEEL. Para a bacia do rio
Parana, no trecho incremental a UHE Itaipu, o0 modelo do tipo chuva-vazao Soil Moisture
Accounting Procedure combinado com Modelagem Estocastica Linear (SMAP-MEL);
para a bacia do alto/médio rio Grande até a UHE Porto Colémbia, o0 modelo SMAP; para a

11



bacia do rio Paranaiba, no trecho entre a UHE Itumbiara e a UHE S&o Simé&o, o Modelo de
Grandes Barragens (MGB); para a bacia do rio Uruguai, o0 modelo MPCV; e, para a bacia
do rio Iguagu, 0 modelo FUZZY.

Entre 2010 e 2013, outros modelos entraram em operacdo para a previsao em
trechos de diferentes bacias: 0 modelo NEURO3M, utilizado para previsdo de vazdes a
UHE Trés Marias (desde maio 2010); o SMAP para a bacia do rio Paranapanema (outubro
de 2010); os modelos de previsao de vazdes NeuroSF e CPINS para a previsao de vazoes a
UHE Sobradinho (marco de 2012); o SMAP para as bacias do Alto Paranaiba até a UHE
Itumbiara e do Baixo Grande entre Porto Coldémbia e Agua Vermelha, bem como foi
autorizado o uso da metodologia de remocéo de viés para a previsdo da UHE Trés Marias
na bacia do rio Sdo Francisco (setembro 2013).

A Tabela 3.1 resume algumas caracteristicas dos modelos utilizados no setor

elétrico. Alguns modelos serdo abordados mais detalhadamente nos tépicos 3.3 e 3.4.
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Tabela 3.1 - Modelos de previsao utilizados no setor elétrico até 2013. Fonte: elaboracéo
propria, adaptado de www.ons.org.br.

Aplicacdo Escala utiliza
Modelo Metodologia Descricéo plicacao informacao
(qtde. reservatorios) | Temporal 2o
meteoroldgica
Redes Neurais e Rio Uruquai Diéria, até Sim (modelo
MPCV Treinamento Iltem 3.4.1 g 12 dias a .
Bavesi (07) Eta regional)
ayesiano frente
(':\gﬁgeeilzj gae;rrl Rio Parana, no trecho | Diaria, até Sim (modelo
SMAP-MEL Item 3.4.2 incremental a UHE 12 dias a .
Modelagem . Eta regional)
o Itaipu (0) frente
estocastica
Rio Grande (15);
Modelagem Alto Paranaiba até a | Diéria, até Sim (modelo
SMAP 49 Item 3.4.3 UHE ltumbiara (08); | 12 diasa .
conceitual . Eta regional)
Rio Paranapanema frente
(10)
Rio Paranaiba, no o
1 . I\/_Iod,elo trecho entre a UHE D'a”‘f’l’ ate Sim (modelo
MGB distribuido de Iltem 3.4.4 . 12 dias a .
. Itumbiara e a UHE Eta regional)
base conceitual . i frente
Séo Siméo (02)
. Diéria, até .
FUzZZY Fuzzy recorrente Item 3.4.5 Rio Iguagu 12 dias a Sim (m_odelo
(03) f Eta regional)
rente
X Diéria, até .
NEURO3M 2 Redes Neurais - Trecho afluente 2 12 diasa | Sim (modelo
UHE Trés Marias (0) frente Eta regional)
3 . rio Sdo Francisco Diaria, até
CPINS M(()d:e(!age;n gos)m Item 3.3.3 (exceto UHE Trés 12 dias a Né&o
propagag Marias) (05) frente
Restante das usinas S?;:Z%al
PREVIVAZ * Item 3.3.1 do SIN N&o
semanas a
(87, de um total de
Modelos 141) frente)
estocasticos -
univariados . Mer)sals
PREVIVAZM ltem33.1 | 'cdasasusinasdo | (até 12 NZo
SIN meses a
frente)
PREVIVAZH Item 3.2.2 | Apenas se necessario | Didrias Né&o
Observacgoes:

1 Os Modelos MGB e SMAP s#o utilizados também na previsdo da UHE Baguari, no rio Doce, e

das UHEs Jupid, Porto Primavera e Itaipu, no rio Parana.

2 Modelo utilizado para melhorar as previsdes afluentes 8 UHE 3 Marias.

8 Além do modelo CPINS, utiliza-se 0 modelo NeuroSF no trecho entre a UHE 3 Marias e a UHE

Sobradinho.

* Independentemente da bacia hidrogréfica, o modelo PREVIVAZ é utilizado para completar as

previsbes semanais de vazdes, desde a segunda semana operativa até a previsdo com seis semanas

de antecedéncia.
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3.3.  MODELOS DE PREVISAO DE VAZAO DO SETOR ELETRICO QUE NAO
UTILIZAM INFORMAGCOES METEOROLOGICAS

3.3.1. Modelos PREVIVAZ E PREVIVAZM

O modelo PREVIVAZM (Costa et al., 2003) tem como objetivo fornecer
previsdes mensais de afluéncias a aproveitamentos hidroelétricos do Sistema Hidroelétrico
Brasileiro para um horizonte de até 12 meses, sendo uma ferramenta para estudos de
verificagdo de condigdes de atendimento da demanda energética no horizonte anual. J& o
modelo PREVIVAZ foi desenvolvido visando a obtencdo das previsbes de afluéncias
semanais, até seis semanas a frente, para serem utilizadas no primeiro més do
planejamento de curto prazo (PMO e suas revisdes semanais). Este modelo é, portanto,
executado ao final de cada més para a elaboragdo do PMO do més seguinte e, durante o
més em curso, € executado todas as semanas para a realizacdo das previsbes do PMO
(Costa et al., 2007).

O PREVIVAZ e o0 PREVIVAZM utilizam modelos de séries temporais lineares
do tipo PARMA (p,q) (Box e Jenkins, 1970), acoplados a diferentes pré-transformacdes
das séries historicas, tipo Box-Cox (Box e Cox, 1964) e a diferentes formas de estimacao
de pardmetros dos modelos, para obtencdo de previsbes de vazdes semanais e mensais
respectivamente (Costa et al., 2007).

No desenvolvimento do PREVIVAZ, as formulacBes lineares de previsdo de
séries temporais foram divididas em duas classes de modelos: modelos estacionarios e
periddicos. Na classe de modelos estacionarios estdo a média anual, a média de cada
semana e 0s modelos autoregressivos media-movel ARMA(p,q), em que a equacdo de
regressdo e a estrutura de correlacdo de uma dada semana em relacdo as anteriores foram
consideradas constantes ao longo do ano, tendo sido considerados na modelagem as
médias e desvios-padrdo sazonais (isto e, de cada semana). Para a estimacdo dos
parametros desses modelos utiliza-se 0 método dos momentos (Costa et al., 2007).

Na classe de modelos periodicos utilizam-se os modelos PARMA(p,q), que se
caracterizam por apresentar uma equacgédo de regressdo para cada periodo. Nos modelos
PAR(p), a estimacdo dos parametros é feita pelo metodo dos momentos e também por
regressdo linear em relagdo a origem das previsdes (regressdo usando-se apenas as vaz0es
semanais anteriores a origem da previsao). Ja nos modelos PARMA(p,q), foram utilizados
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0 método dos momentos, regressdo simples e regressao em relacdo a origem das previsdes
(Costa et al., 2007).

Uma alternativa também considerada pelos desenvolvedores do PREVIVAZ ¢ a
estrutura de correlacdo com sazonalidade mensal, trimestral e semestral. Esta facilidade, de
acordo com Costa et al. (2007) “tem a vantagem de aumentar a quantidade de informacao
para a estimacdo da fungédo de correlagdo”. As diversas alternativas de classe de modelo,
ordem dos modelos, agrupamento da estrutura de autocorrelacdo e métodos de estimacgéo
dos parametros resultaram em diferentes algoritmos de previsdo, implementados no
PREVIVAZ, conforme Tabela 3.2. Qualquer um dos algoritmos pode ser utilizado com
aplicacdo da transformacéo Box-Cox, Logaritmica ou sem transformacéo da série historica
de afluéncia (Costa et al., 2007).

No modelo PREVIVAZ, os algoritmos de previsdo, definidos por um modelo,
método de estimacdo especifico e transformacdo da série de vazdes, sdo testados por um
esquema de validacdo cruzada, onde cada série é dividida em duas partes. A primeira parte
da série € utilizada para a estimacdo dos parametros (estimacdo) e a segunda parte, para o
calculo de erros de previsdo (verificacdo). Em seguida, a estimacdo dos parametros passa a
ser feita com a segunda parte da série, ficando a primeira parte para célculo de erros de
previsdo. Para cada parte da série € computado o erro padrdo de previsdo um passo a frente
(por meio do indicador raiz quadrada da média dos quadrados dos erros de previsao)
obtendo-se, a seguir, a média dos dois valores. O modelo PREVIVAZ utiliza a cada
semana um dos algoritmos enumerados na Tabela 3.2, sendo escolhido aquele que gerou as
previsdes um passo a frente com o menor erro médio quadratico de previsao (Costa et al.,
2007).

O modelo PREVIVAZM foi desenvolvido a partir do modelo PREVIVAZ e segue
a mesma abordagem, adaptada ao intervalo mensal e ao horizonte de 12 meses, mantendo-
se 0 procedimento de estimacao e escolha do melhor algoritmo de previsdo. A Tabela 3.3
apresenta os algoritmos de previsdo implementados no modelo PREVIVAZM. Estes
algoritmos podem também ser aplicados as séries historicas de vazdes mensais com

transformacdo Box-Cox e nas séries sem transformacdo (Costa et al., 2007).

15



Tabela 3.2 - Modelos implementados no PREVIVAZ. Fonte: Costa et al. (2007).

Modelo de Previsao Caracteristica Método de

Estimacéo

CONSTANTE Previsdo pela média anual momentos

SAZONAL Previsdo pela média da semana momentos

AR (p) (1 <P <4) Estrutura de correlagéo momentos

estacionaria
ARMA (p,1) (1 <P <3) Estrutura de correlagéo momentos
estaciondria

PAR (p) — G(1) (1 <P <4) Estrutura de correlagdo semestral momentos

PAR (p) —G(2) (1 <P <4) Estrutura de correlagdo trimestral momentos

PAR (p) —G(3) (1 <P <4) Estrutura de correlacdo mensal momentos

PAR (p) —G(4) (1 <P <4) Estrutura de correlagdo semanal momentos

PAR (p)—RO (1 <P<4) Estrutura de correlacéo sazonal Regressao-
origem

PARMA (p,1) — G(1) (1 <P <4) | Estrutura de correlagdo semestral momentos

PARMA (p,1) - G(2) (1 <P <4) | Estrutura de correlagéo trimestral momentos

PARMA (p,1) - G(3) (1 <P <4) Estrutura de correlagcdo mensal momentos

PARMA (p,1) - G(4) (1 <P <4) | Estrutura de correlagdo semanal momentos

PARMA (p,1) -RO (1 <P <3) Estrutura de correlacéo sazonal Regressao-
origem

PARMA (p,1) -R (1 <P <3) Estrutura de correlagdo sazonal Regressao

Tabela 3.3 - Modelos implementados no PREVIVAZM. Fonte: Costa et al. (2007).

Modelo de Previsao Caracteristica Método de

Estimacéo

CONSTANTE Previsdo pela média anual momentos

SAZONAL Previsdo pela média do més momentos

AR (p) (1 <P <4) Estrutura de correlacéo momentos
estaciondria

ARMA (p,1) (1 <P <3) Estrutura de correlagéo momentos
estaciondria

PAR (p) — G(1) (1 <P <4) Estrutura de correlagdo semestral momentos

PAR (p) —G(2) (1 <P <4) Estrutura de correlacdo trimestral momentos

PAR (p) — G(3) (1 <P <4) Estrutura de correlacdo mensal momentos

PARMA (p,1) — G(1) (1 <P <4) | Estrutura de correlagdo semestral momentos

PARMA (p,1) - G(2) (1 <P <4) | Estrutura de correlagéo trimestral momentos

PARMA (p,1) - G(3) (1 <P <4) Estrutura de correlacdo mensal momentos

PARMA (p,1) -R (1 <P <3) Estrutura de correlagéo sazonal Regresséo

simples
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Os modelos PREVIVAZ e PREVIVAZM nédo possuem em sua estrutura uma
relacdo de dependéncia entre si, ou seja, 0 resultado das previsdes de um modelo néo
exerce influéncia nas previsbes geradas pelo outro modelo. A ndo existéncia de uma
estrutura hierdrquica temporal de previsdes pode resultar na reducdo da qualidade das

previsdes, uma desvantagem da utilizacdo dos modelos da familia PREVIVAZ.

3.3.2. Modelo PREVIVAZH

O PREVIVAZH (Livino de Carvalho, 2001) € um modelo de natureza estocéstica,
baseado na desagregacdo em intervalos diadrios das previsbes semanais utilizadas na
elaboracdo do PMO (em geral, obtidas pelo modelo PREVIVAZ). O modelo utiliza as
previsdes das afluéncias semanais e sequéncias sintéticas de vazfes diérias geradas pelo
modelo DIANA (Kelman et al., 1983) para os sete dias da semana, condicionada as
ultimas afluéncias diarias observadas. A geracdo de sequéncias sintéticas de afluéncias
diarias se baseia no modelo DIANA, alterado para condicionar a geracao de seqliéncias as
informacgdes hidroldgicas recentes, ou seja, as duas Ultimas afluéncias diarias observadas.
O modelo DIANA considera que as vazdes diarias podem ser decompostas em duas
parcelas: uma parcela dependente de fatores externos (por exemplo, precipitacdo) e outra

gue representa o continuo esvaziamento da bacia. (Costa et al., 2007).

3.3.3. Modelo CPINS

O modelo de previsdo CPINS é utilizado na operagdo diaria em tempo real e para
um horizonte de programacao de até 14 dias para a bacia do rio Sdo Francisco (Paiva e
Acioli, 2007).

O modelo CPINS utiliza a rotina de propagacdo do modelo SSARR — Streamflow
Synthesis and Reservoir Regulation (Corps of Engineers, 1967) para a propagacdo das
vazfes nos diversos trechos de rio e entre 0s reservatorios, a qual estabelece que o
amortecimento da hidrégrafa de montante em relacdo a de jusante originado ao longo do

rio é calculado através da equacéo da continuidade, subdividindo o trecho de rio num certo
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namero de reservatorios ficticios (Paiva e Acioli, 2007). Apds algumas transformacoes
algébricas, tem-se:

0, =0, + (ﬂ) t (3.1)

Ts—t/2

A Equacdo (3.1) € a expressdo basica da rotina de propagacao do SSARR, onde:
Im = média das afluéncias

O, = defluéncia no inicio do periodo

O, = defluéncia no fim do periodo

t = intervalo de tempo de alimentacéo

Ts = tempo de armazenamento

O tempo de armazenamento para propagacdo em canais pode ser especificado
como uma tabela “Ts” versus descargas de jusante, ou ser informado como sendo uma
funcdo das descargas. Normalmente, quando o fluxo esta confinado em canal, o tempo de
armazenamento obedece a seguinte relacao:

Ck

T, = o (3.2)

em que Q é a média entre as defluéncias de inicio e de fim de periodo

_0,+0,
)

(3.3)

Ts = tempo de armazenamento
Ck = constante calibrada a partir de dados observados
C, = coeficiente calibrado a partir de dados observados e que normalmente varia

entre 1 e—1.

3.4. MODELOS DE PREVISAO DE VAZAO QUE UTILIZAM INFORMACOES
CLIMATICAS

Conforme estudos de Guilhon et al. (2007), a analise de desempenho do modelo

PREVIVAZ no periodo de 1997 a 2004, considerando uma semana a frente, mostrou que
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as vazBes medias semanais previstas apresentaram desvios absolutos em relacdo as vazdes
naturais observadas, de 12% a 68%. No caso da previsdo de vazdes médias didrias,
considerando um dia a frente, os desvios do modelo PREVIVAZH ficaram entre 10% e
52%, para os anos 2000 e 2001. A Tabela 3.4 apresenta os desvios médios absolutos
percentuais dos modelos de previsdo de vazBes naturais médias semanais (PREVIVAZ) e
diérias (PREVIVAZH) em alguns aproveitamentos do SIN.

Tabela 3.4 - Desvios médios absolutos de previsdo de vazdes dos modelos PREVIVAZ
(entre 1997 e 2004) e PREVIVAZH (entre 2000 e 2001). Fonte: Guilhon et al. (2007).

Usina Desvio Previvaz (%) Desvio Previvazh (%)
Tucurui 12,3 10,2
Itaipu 15,5 30,4
Séo Siméo 18,4 17,7
Marimbondo 20,9 16,2
Salto Grande 21,6 12,9
Furnas 27,9 24,2
Paraibuna 28,6 37,2
Trés Marias 35,3 31,8
Serra da Mesa 354 51,7
Foz do Areia 38,0 12,2
Passo Real 42,0 27,9
Ita 67,6 Ndo avaliado

Os elevados desvios apresentados pelos modelos motivaram a criagédo de um
grupo de trabalho no @mbito do ONS com o objetivo de analisar e propor aperfeicoamentos
dos modelos computacionais implantados no planejamento e programacéo da operagéo,
bem como estabelecer metodologias complementares para apoio a deciséo operativa.

No decorrer do ano de 2005, o ONS contratou o desenvolvimento de diferentes
tecnologias para a previsdo de vazbes diarias, para um horizonte de 12 dias a frente,
incorporando, além das vazOes naturais passadas, as informacGes da precipitagdo

observada e prevista.
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Considerando o melhor desempenho dos modelos que utilizam informacéo
meteoroldgica, quando comparado com os resultados da aplicagdo da metodologia baseada
no sistema PREVIVAZ, foi autorizada pelo 6rgéo regulador (ANEEL) a utilizacdo dos
novos modelos pelo ONS, em seus processos de planejamento e programacéo da operacao
(ONS, 2007a).

Em virtude das complexidades de se estender as previsbes de chuva para
horizontes de tempo superiores a uma semana, 0s modelos de previsdo com uso de
informacdo meteoroldgica ficam limitados temporalmente. A complementacdo das
previsdes com horizontes de duas a seis semanas a frente ainda é realizada com o modelo
PREVIVAZ, que ndo incorpora nenhuma informacdo meteoroldgica. A seguir, serdo
apresentados alguns modelos utilizados pelo ONS que utilizam informacbes de

precipitacao.

3.4.1. Modelo de Previsao de Classes de Vazdo (MPCV)

O modelo MPCYV foi desenvolvido com metodologia baseada em uma previsdo de
faixas de vazdo, como balizamento para a escolha do modelo do sistema PREVIVAZ, ou
seja, utiliza classificacfes associadas a previsao direta de vazdes naturais e verifica qual a
previsdo, dentre as realizadas pelo PREVIVAZ, estaria dentro da faixa prevista, sendo esta,
entdo, considerada como a melhor previsdo do sistema PREVIVAZ para determinado dia
de previsao (Guilhon, 2003).

Sabendo-se que a vazdo da semana em curso estd dentro de determinada faixa de
valores e a chuva prevista para a semana seguinte se encontrara numa outra determinada
faixa de valores, é possivel entdo prever, a partir de uma analise das probabilidades
condicionais do histérico de dados, qual sera a faixa mais provavel em que se encontrara a
vazdo da semana seguinte. Para obter tal classificacdo, foram empregados algoritmos de

Redes Neurais baseados em treinamento bayesiano (ONS, 2007a).

3.4.2. Modelo SMAP-MEL

A metodologia proposta pela Fundacdo Centro Tecnologico de Hidraulica

(FCTH/USP) foi a escolhida para ser implementada no trecho incremental a Itaipu, entre as
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UHEs Porto Primavera e Rosana, e inclui a combinacdo de duas modelagens distintas
(ONS, 2007b):

o Modelagem hidrol6gica conceitual, com o emprego do modelo diario do tipo
chuva-vazao conhecido como SMAP — Soil Moisture Accounting Procedure (Lopes et al.,
1982);

o Modelagem estocastica linear (MEL), modelo estocastico linear multivariado,

também considerando informacdes de precipitacdo, desenvolvido pela FCTH/USP.

Para a modelagem do SMAP diério, a bacia foi dividida em 7 sub-bacias, 4 das
quais possuiam postos fluviométricos de controle, além da sub-bacia de jusante, afluente
ao lago de Itaipu. O modelo hidrolégico foi calibrado para as bacias que possuiam dados
fluviométricos, transferindo-se os parametros para as bacias ndo controladas.

Para a modelagem MEL, a bacia foi dividida em quatro sub-bacias. O modelo foi
calibrado para a bacia incremental entre as trés bacias de montante, correspondentes a trés
postos fluviométricos e o reservatério de Itaipu, fazendo o melhor uso possivel dos dados
observados a montante, enquanto a sua antecedéncia permitia (menores horizontes de
previsao). Para maiores horizontes, foram também desenvolvidos trés modelos estocasticos
para os postos fluviométricos de montante, de modo a injetar essas previsdes, devidamente
propagadas, no modelo de jusante.

Ao final, como os resultados dos dois modelos (SMAP e MEL) foram
estatisticamente equivalentes, optou-se por uma solugdo mista, onde os resultados obtidos
dos dois modelos sdo somados por meio de uma combinacdo linear. Os coeficientes
(pesos) da combinacdo linear sdo calculados, a cada semana, em funcdo da eficiéncia de

cada modelo em fornecer isoladamente a melhor previsdo nos ultimos anos (ONS, 2007b).

3.4.3. Modelo SMAP

No modelo utilizado pelo ONS, foram realizadas algumas alteracGes em relacdo a
formulacdo tradicional do modelo SMAP diério. Uma destas alteracdes refere-se ao ajuste
na configuracdo do modelo para operagdo com quatro reservatorios, conforme pode ser
visto na Figura 3.1. Justifica-se a op¢do por esse ajuste, pois, para vazdes relativamente

baixas, ndo ha extravasamentos pelas margens e escoamento pelas planicies.
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Outra vantagem da utilizagdo do esquema de quatro reservatorios é que, caso
queira-se inibir o funcionamento do quarto reservatério, basta fixar um valor relativamente
elevado para o parametro H, referente a altura representativa para inicio de escoamento em
planicies (mm). Dessa forma, pode-se utilizar o esquema do modelo SMAP diario

apresentado na Figura 3.1 para qualquer sub-bacia.
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Figura 3.1 - Esquema do Modelo SMAP aplicado para a bacia do Rio Grande com 4
reservatorios. Fonte: ONS (2008)

3.4.4. Modelo MGB

Para a previsdo de vazBes na bacia incremental a Sdo Simdo, esta sendo utilizado
0 Modelo de Grandes Bacias (MGB), um modelo hidrolégico conceitual, distribuido,
desenvolvido por Collischonn e Tucci (2001). A topologia da bacia é representada pelo
modelo através de uma estrutura que determina, em funcdo da topografia da bacia, o
caminho que a 4gua percorre em uma determinada célula.

De acordo com Jimenez e Collischonn (2015), o modelo, na sua versdo mais
recente, “discretiza a bacia em unidades irregulares, denominadas minibacias, que sao
definidas a partir de dados do relevo de um Modelo Digital de Elevacdo. O modelo é
composto por modulos que estimam diferentes processos hidroldgicos relevantes na

transformacdo da chuva em vazdo, como a interceptacdo, o balanco hidrico do solo, a
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geracdo do escoamento em cada minibacia, a evapotranspiracdo e a propagac¢ao da vazao
através da rede de drenagem.”

Conforme Meller et al. (2014), o modelo MGB estima as vazGes por meio de
“procedimento de assimilacdo de dados apresentado nos trabalhos de Paz et al. (2007) e
Collischonn et al. (2007). Esse procedimento utiliza as vazdes observadas em tempo-real
para atualizar as condigOes iniciais do modelo, representadas pelas vazdes calculadas ao
longo da rede de drenagem e o volume de dgua armazenado nos reservatorios superficial,

subsuperficial e subterraneo de cada minibacia do modelo hidrolégico.”

3.4.5. Modelo Fuzzy

A metodologia baseia-se na técnica de Extracdo de Conhecimento em Bases de
Dados (ou Knowledge Discovery in Databases), que é o processo de extrair informacéo
valida e previamente desconhecida, a partir de grandes bases de dados. O processo de
extracdo de conhecimento envolve diversas etapas como: definicdo do problema, pré-
processamento de dados, mineragéo e interpretacdo de dados (Evsukoff et al., 2007).

O modelo Fuzzy utilizado no rio Iguacu trata-se, na verdade, de dois modelos: um
modelo de dados e um modelo de previsdo. O modelo de dados, denominado cubo OLAP
(On-Line Analytical Procedure), permite a visualizagdo da informagdo armazenada sob
diversas perspectivas e niveis de agregacdo. Esta tecnologia exige que os dados ndo
contenham falhas nos registros, fato que demanda o desenvolvimento de um modelo de
preenchimento de falhas nos dados basicos. O modelo de previsdo é denominado modelo

fuzzy recorrente, cujos detalhes podem ser obtidos em Evsukoff e Ebecken (2004).

35.  VARIABILIDADE CLIMATICA E PADROES DE CHUVA E VAZAO NO
BRASIL

O gerenciamento de recursos hidricos envolve o entendimento da variabilidade
do sistema climatico. Previsfes de chuvas e de vazdes confiaveis em longo prazo podem
melhorar a gestao de sistemas de recursos hidricos (Araghinejad et al., 2006).

A variabilidade temporal dos fenémenos climaticos condiciona o regime de

precipitacdo e evaporacdo em uma bacia hidrogréfica, e desta forma, determina os padrdes
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de variacdo das vazbes. Compreender a correlagdo entre a precipitacdo e as anomalias de
vazdo, e as alteracbes nos padrdes oceano-atmosféricos de larga escala resultam em
melhorias na previsdo de longo prazo (Hamlet e Lettenmaier, 1999; Chiew et al, 1998;.
Sharma, 2000a; apud Araghinejad et al., 2006).

3.5.1. Padrodes de teleconexao

A palavra teleconexao significa conexdo a distancia e, em meteorologia, explica
como anomalias que ocorrem em uma regido sdo associadas a anomalias em regides
remotas. O termo “padrdo de conexdo”, ou simplesmente “teleconexdo”, de acordo com
Cavalcanti et al. (2009) “refere-se a um padrdo recorrente e persistente de anomailas de
uma determinada variavel, por exemplo, pressdo e circulacdo de grande escala, que cobre
vastas areas geograficas. Padrdes de teleconexdo sdo também conhecidos como modelos
preferenciais de variabilidade de baixa frequéncia. Embora esses padrdes possam persistir
por varias semanas ou meses, algumas vezes eles podem se tornar dominantes por varios
anos consecutivos e, dessa forma, mostram uma parte importante da variabilidade
interanual e interdecadal da circulacdo atmosférica”.

Alguns padrbes podem ser representados através de indices climéaticos que
quantificam a sua intensidade, como por exemplo, os indices NINO 1+2, NINO 3, NINO 4
e NINO 3.4, que representam a Temperatura da Superficie do Mar (SST) em quatro regides
do Oceano Pacifico, o indice PDO (Pacific Decadal Oscillation Index) que representa a
anomalia da SST no Oceano Pacifico, o indice SOI (Southern Oscillation Index), o indice
AMO (Atlantic Multi-decadal Oscillation), dentre outros. No item 3.5.2 sdo apresentados
os fendbmenos El Nifio/La Nifia e os indices climaticos NINO 1+2, NINO 3, NINO 4,
NINO 3.4.

3.5.2. El Nifo/La Nifa - Oscilacédo Sul

El Nifio € um termo geral usado para descrever um conjunto de eventos climaticos
incomuns e concorrentes no sul do Pacifico que estdo correlacionados com eventos
extremos hidricos em diferentes partes do mundo. O termo El Nifio originalmente referia-
se a agua de superficie relativamente quente que aparece ao longo da costa oeste equatorial
da América do Sul durante os primeiros meses do ano, devido a um enfraquecimento anual
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dos ventos alisios. Agora significa um aquecimento generalizado, em comparacdo com a
média, nas regides central e oriental do Oceano Pacifico equatorial. Ao mesmo tempo, as
temperaturas da superficie do mar no Pacifico ocidental sdo mais frias do que a média
(Kelman et al., 2000).

Em anos normais, a SST da parte ocidental do Oceano Pacifico equatorial fica
mais quente do que a parte oriental e a pressdo na parte oriental do Oceano Pacifico é
maior do que a da parte ocidental. Durante anos anémalos, a SST da parte oriental do
Oceano Pacifico equatorial torna-se mais quente do que a normal e o campo de presséo é
invertido, ou seja, a pressdo anormal na parte oriental do Oceano Pacifico torna-se menor
do que na parte ocidental, podendo também ocorrer a situacdo contraria (Maity e Kumar,
2008).

O aquecimento (resfriamento) andmalo da SST sobre a parte leste do Oceano
Pacifico é conhecido como EI Nifio (La Nifa), enquanto a variacdo andmala da interacao
oceano-continente do campo de pressdo, entre as partes oriental e ocidental do Oceano
Pacifico, é chamada de Oscilacdo Sul. Conforme Maity e Kumar (2008), atuando em
conjunto, as partes oceanicas e atmosféricas sdo conhecidas em conjunto como o fenbmeno
El Nifio Oscilagdo Sul (ENOS).

O fenbmeno ENOS é uma perturbacdo interanual do sistema climatico,
caracterizada pelo enfraquecimento dos ventos alisios e agquecimento das aguas superficiais
do Oceano Pacifico Equatorial. Atualmente o El Nifio é definido como um aumento de
pelo menos 0,5°C da SST na regido leste-central equatorial do Oceano Pacifico Sul durante
um periodo minimo de 3 meses, ocorrendo em intervalos irregulares de 2 a 7 anos. A La
Nifia é 0 processo inverso, ou seja, € a reducdo da SST durante 3 meses em pelo menos
0,5°C, que ocorre em intervalos de 3 a 5 anos (Climate Prediction Center, 2013).

O ENOS indica o aquecimento andmalo de larga escala da SST sobre o Oceano
Pacifico central e leste, com mudanca associada ao campo de pressdo (Maity e Kumar,
2008).

Em anos normais, observa-se a formacdo da célula de Walker de circulagéo
atmosférica, caracterizada por movimentos ascendentes no Pacifico Central/Oriental e
movimentos descendentes na regido oriental da América do Sul, com ventos na alta
atmosfera indo do oeste para o leste e com ventos superficiais (alisios) indo do leste para o

oeste (Figura 3.2).
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Figura 3.2 - Oceano Pacifico em condigdes normais
Fonte: http://www.pmel.noaa.gov/tao/elnino/nino_normal.html#normal (acesso em
05/12/2014).

Nos anos de EI Nifio ocorre a bifurcagdo da célula de Walker, com os ventos
alisios tornando-se menos intensos, associada com o aumento da temperatura na superficie

do Pacifico Tropical (Figura 3.3).
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Figura 3.3 - Oceano Pacifico em condicdes de El Nifio
Fonte: http://www.pmel.noaa.gov/tao/elnino/nino_normal.html#nino (acesso em
05/12/2014).
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Nos anos de La Nifia os ventos alisios tornam-se mais intensos e a SST do Oceano
Pacifico se torna mais baixa que a habitual (Figura 3.4).

La Nina Conditions

120°E BO-W

Figura 3.4 - Oceano Pacifico em condic¢des de La Nifia
Fonte: http://www.pmel.noaa.gov/tao/elnino/nino_normal.html#nina (acesso em
05/12/2014).

De forma a monitorar as alteracfes na SST do Oceano Pacifico foram criados
quatro indices: NINO 1+2, NINO 3, NINO 4 e NINO 3.4. Estes indices correspondem as
SST nas regides da costa oriental da América do Sul (0 a 10°S e 90 a 80°W) (NINO 1+2),
Pacifico Ocidental/Central (5°S a 5°N e 150 a 90°W) (NINO 3), Pacifico Oriental/Central
(5°S a 5°N e 160°E a 150°W) (NINO 4) e Pacifico Central (5°S a 5°N e 170 a 120°W)
(NINO 3.4), conforme Figura 3.5.
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Figura 3.5 - Regib6es do ENOS
Fonte: http://oceanworld.tamu.edu/resources/oceanography-book/equatorialcurrents.htm.
(acesso em 05/12/2014).
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3.5.3. Mudangas nos padroes de chuva e vazao associadas com eventos de El Nifio no

Brasil.

Entre os impactos mais conhecidos de EI Nifio na costa oeste da América do Sul,
destaca-se 0 aumento da precipitacdo sobre o Equador e o Peru e a reducéo de precipitacdo
sobre a maior parte da Colémbia (Kelman et al., 2000).

No Brasil, os eventos de EI Nifio geralmente levam a um padréo dipolo de chuvas,
condi¢cdes mais secas no Nordeste do Brasil durante a primavera austral e no verdo e
condicGes mais Umidas, consistentes principalmente na regido sul do Brasil, na primavera
austral (Ropelewski e Halpert, 1987; Grimm et al, 1998; apud Lima e Lall, 2010).

Particularmente, 0 aumento da precipitacdo sobre a regido sul tem sido associado
a jatos subtropicais de oeste, 200-hPa acima do normal durante eventos de El Nifio, que
por sua vez, favorecem a intensificagdo dos centros de conveccdo de mesoescala no sul do
Brasil. Ele também desloca uma circulacdo anti-ciclénica andémala pro sudeste do Brasil e
uma anomalia ciclonica pro sudoeste da América do Sul que favorecem instabilidades
baroclinicas e padrdes andmalos de precipitacdo no sul do Brasil (Ropelewski e Halpert,
1987; Cardoso e Dias, 2006; Coelho et al, 2002; Diaz e Markgraf, 2000; Grimm, 2004
Grimm et al, 2000, 1998; apud Lima e Lall, 2010). Grimm (2003, 2004) também concluiu
que os efeitos do ENOS na precipitacdo sobre a regido centro-oeste tendem a ser
suavizados em uma base analitica sazonal e mostram que a regido experimenta uma
anomalia positiva (negativa) de chuva em maior parte no Janeiro subsequente a um evento
de El Nifio (La Nina). A Figura 3.6 ilustra os padrdes tipicos de alteracdo no
comportamento da chuva e temperatura em diferentes partes do globo, entre dezembro e

fevereiro, durante a ocorréncia de El Nifo.
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Dezembro, Janeiro e Fevereiro

Figura 3.6 - Tipicos padrfes de chuva e temperatura associados com a ocorréncia de El
Nifo. (Fonte: CPTEC, 2014).

3.5.4. A zona de convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS).

As chuvas de verdo austral nas partes central, sudeste e sul do Brasil estdo
associadas com a ZCAS, que resulta de um padrdo de circulagdo dos ventos e umidade
semelhante a circulagdo de sistemas de mongdo. A alta do Atlantico sul subtropical e o
centro de baixa presséo continental (sul do Brasil e da Argentina) induzem a um giro na
escala continental responsavel pelo transporte de umidade do Oceano Atlantico para a
regido amazénica e posteriormente para o sul até os subtropicos e latitudes médias da
América do Sul (Carvalho et al, 2004;. Vera et al, 2006; apud Lima e Lall, 2010).

A ZCAS ¢ caracterizada por uma banda orientada noroeste-sudeste de
precipitacdo maxima que se estende ao longo da costa sudeste no Atlantico Sul (Lenters e
Cook, 1995). A precipitacdo ao longo desta zona é impulsionada por pulsos de calor latente
da bacia Amazonica, por efeitos orograficos da cordilheira dos Andes e por anomalias na
SST (Lenters e Cook, 1995; Figueroa et al., 1995; Berbery e Collini, 2000). Melhorias na
ZCAS resultaram em inundac@es no sudeste e parte do sul do Brasil (Lima e Lall, 2008-b)
e também tém sido associadas com eventos de El Nifio (Liebmann et al., 1999;. Barros et
al., 2000;. Carvalho et al., 2004; apud Lima e Lall, 2010).
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O principal sistema gerador de precipitaces sobre a regido equatorial do Oceano
Atlantico é a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), como foi mostrado por
Hastenrath e Heller (1977) e Citeau et al. (1988).

3.6. USO DE INFORMACAO METEOROLOGICA EM PREVISOES DE
VAZAO

A variabilidade climéatica oceano-atmosférica e a SST podem fornecer
informac@es preditivas importantes sobre a variabilidade hidrologica nas regiGes ao redor
do mundo (Tootle et al., 2008). O entendimento fisico de como fendmenos climaticos
remotos (de larga escala) influenciam na variabilidade das vazdes é fundamental para a
construcdo dos modelos estatisticos que irdo incorporar as informaces meteoroldgicas.

Abordagens estatisticas que relacionam a vazdo as variaveis oceano-atmosféricas
de larga escala fornecem uma base para previsdes eficientes — desde escalas sazonais a
interanuais (Sharma, 2000a).

A relacdo entre chuva e vazdo e os sinais oceano-atmosféricos tem sido observada
em muitas partes do mundo. Conforme citam Araghinejad et al. (2006), exemplos séo
encontrados nas pesquisas de Chiew et al. (1998) para chuvas e vazdes na Austrélia, de
Gutiérrez e Dracup (2001) para vazbes na Coldmbia, de Fowler e Kilsby (2002) para a
regido norte da Inglaterra, de Harshburger et al. (2002) para chuvas e vazdo em ldaho, e de
Karamouz e Zahraie (2004) para a Bacia do Rio Salt, no Arizona.

O relacionamento entre os sinais do tempo e de vazdo é geralmente ndo-linear
devido a complexa dindmica da interacdo oceano-atmosfera com climas regionais. Além
disso, ha incertezas em determinar os preditores de vazdo em modelos de previsdo de
longo prazo. Devido a complexidade e a ndo-linearidade do processo, é desejavel a
aplicacdo de um método probabilistico de previsdo (Araghinejad et al., 2006).

Algumas anomalias climéticas sazonais sdo associadas com a variagdo da SST em
escalas que vao de sazonais a interanuais (Tippett et al., 2004). Um exemplo da conexao
entre a precipitagéo sazonal e a SST s&o anomalias de precipitacdo associadas com ENOS
(Ropelewski e Halpert, 1987; Mason e Goddard, 2001).

Muitos pesquisadores tém investigado a relacdo estatistica entre as variaveis
hidrocliméaticas e 0s sinais oceano-atmosféricos, tais como ENOS e a Oscilacdo do
Atlantico Norte (NAQO), para uso em modelos de previséo de longo prazo.
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Tootle at al. (2008) identificaram que os fendmenos ENOS, PDO e AMO
influenciam na hidrologia, citando como exemplos os trabalhos de Cayan e Peterson, 1989;
Cayan e Webb, 1992; Kahya e Dracup, 1993, 1994a, b; Enfield et al, 2001; Rogers e
Coleman, 2003; Maurer et al., 2004, McCabe et al., 2004.

O valor de precipitagdo sazonal é visto como uma varidvel aleatoria com
distribuicdo climatoldgica. Esta distribuicdo climatolégica € entdo comparada com a
distribuicéo referente ao valor de precipitacdo para uma particular SST. O impacto da SST
na precipitacdo sazonal € medido pelo grau em que as duas distribuicdes diferem. Se a SST
ndo tem impacto na precipitacdo, as duas distribuices serdo idénticas. Caso contrério, as
duas distribuicdes diferem significativamente (Tippett et al., 2004).

Embora cada um desses fendbmenos oceanico-atmosféricos represente a
variabilidade da SST, essa variabilidade é representada por uma regido especifica,
espacialmente pré-determinada. No entanto, a utilizacdo de SST para regides inteiras
(Pacifico e Atlantico) eliminaria qualquer viés espacial que a regido (ou regides)
oceanica(s) de SST impacta(m) na hidrologia, auxiliando na identificacdo de regides que
ndo podem ser representadas por indices existentes e que poderiam conduzir a melhores
previsdes (Tootle at al., 2008).

Por natureza, os dados geofisicos como vazdes ou temperaturas sao muitas vezes
sazonalmente estacionarios. Ou seja, sdo estatisticamente semelhantes de ano para ano,
mas podem variar drasticamente ao longo das estacbes. A sazonalidade dos dados
acrescenta um grau de complexidade para a selecdo e desenvolvimento de um modelo
estocastico (Noakes et al., 1985).

Tippett et al. (2004) identificaram que variacdes nas escalas temporais (sazonais a
interanuais) na SST conduzem a alteragBes nas estatisticas meteoroldgicas sazonais e

anomalias climaticas sazonais.

3.6.1. Alguns Resultados

Hamlet e Lettenmaier (1999) incorporaram os preditores ENOS e PDO em uma
abordagem conjunta de previsdo de vazdes. Eles definiram categorias climaticas para
diferentes fases de ENOS e PDO para prever regimes climaticos nessas categorias. Eles

forneceram diferentes previsdes de vazdes de até 6 meses para o rio Columbia e usaram
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um modelo hidroldgico de macroescala na bacia do rio Columbia para gerar hidrogramas
de vazéo.

Kelman et al. (2000) adotaram um modelo auto-regressivo utilizando a
informacdo El Nifio para refinar o processo de estimacgdo de parametros para cada intervalo
de tempo. A metodologia de combinagéo linear de valores de vazdo foi testada para as
séries temporais mensais de energias afluentes as hidroelétricas dos dezoito rios mais
importantes da Colémbia.

Sharma (2000b) utilizou técnicas ndo paramétricas de estimacdo de densidade
kernel para estimar a distribuicdo condicional de probabilidade de chuva. A abordagem
baseou-se no uso de métodos kernel ndo paramétricos para estimativa de densidade de
probabilidade uni e multivariada. Sharma (2000a) aplicou essa abordagem na identificacao
preditiva das chuvas trimestrais na barragem de Warragambana, na Australia por meio de
indicadores ENOS. Sharma (2000b) propbs um preditor Gnico para as previsfes ao invés
da combinacéo de preditores.

Anderson et al. (2001) utilizaram um modelo numérico capaz de representar as
principais caracteristicas do sistema hidroclimatico. A resposta hidroldgica para os eventos
ENOS foi simulada pelo método Monte Carlo, aplicando as condic@es iniciais aleatdrias
para obter uma ampla gama de possiveis respostas ao sistema hidroldgico resultantes de
um evento ENOS.

Piechota et al. (2001) desenvolveram um modelo de previsdo de vazdes com
probabilidade de excedéncia utilizando varios preditores e aplicaram-na a cinco bacias
hidrogréficas australianas. Eles usaram como preditores o indice de Oscilagdo Sul (SOI), a
SST e a vazdo do ciclo hidrologico do periodo anterior (persisténcia). A metodologia de
previsdo, denominada Analise do Discriminante Linear (LDA), produz a probabilidade
continua de excedéncia para cada preditor e, em seguida, determina uma combinacdo linear
através de um processo de otimizagdo, que determina o peso de cada modelo para se
produzir a maxima qualidade nas previsdes finais.

Souza Filho e Lall (2003) realizaram uma investigacdo da dependéncia da vazao
com relagdo a SST no Estado do Ceard, considerando diferentes defasagens, visando
solucionar assuntos relacionados a ndo linearidade e ndo normalidade das relagdes
estatisticas, bem como a modificacdo necessaria nos métodos classicos de analise linear e
multivariada. Os preditores selecionados foram o NINO3 e o gradiente da SST do
Atlantico.
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Tippett et al. (2004) simularam um conjunto (ensemble) de modelos climaticos de
circulacdo geral (GCM) para estimar a entropia relativa em trés regibes onde a SST
tropical tem grande impacto na precipitacdo: Sul da Florida, Nordeste do Brasil e Quénia.
A entropia relativa € uma medida tedrica utilizada para quantificar o impacto das variagdes
de SST sobre a precipitacdo sazonal em relacdo a variabilidade natural. Eles encontraram
que a variacdo anual da entropia relativa é fortemente correlacionada com as mudangas na
precipitacdo média conjunta e fracamente correlacionada com a variancia conjunta. A
entropia relativa também ¢é utilizada para ser relacionada com as medidas da capacidade do
GCM para reproduzir observagoes.

Araghinejad et al. (2006) apresentaram um método baseado em regressdo local
para produzir previsdes probabilisticas de longo prazo em condi¢Bes em que ndo ha dados
historicamente observados (eventos extremos). O método utiliza o conceito de similaridade
entre as observacdes dos indicadores e conjuntos de observacgdes historicas para obter a
melhor estimativa para uma variavel dependente. A abordagem apresentada lida com a
estrutura de correlacdo entre as variaveis dependentes e os preditores (SOI, NAO e
varidveis hidroldgicas) para modelar a incerteza das estimativas. O método proposto foi
testado no Zayandeh-rud Rio no Ird. Os resultados mostraram que o método proposto pode
melhorar significativamente o desempenho de previsdes probabilisticas para uma relacao
ndo linear entre preditores hidroclimaticos e vazao.

Voisin et al. (2006) descreveram uma série de modelos vinculados a escala
regional de demanda de energia elétrica na California e na regido oeste do Pacifico para
simular o comportamento das operacdes dos reservatérios do Rio Columbia, Sacramento e
San Joaquin, nos Estados Unidos. Eles identificaram que a demanda de energia elétrica no
inverno e na primavera e a producdo de energia hidroelétrica anual na regido oeste do
Pacifico estdo relacionadas tanto com o ENOS quanto com o PDO através de variacdes no
clima de inverno.

Maity e Kumar (2008) investigaram a influéncia de informagdes de circulagéo
atmosférica de grande escala na variacdo de vazdo na escala da bacia e uma possivel
melhoria da previsdo de vazles, incorporando a informagdo de tais circulagOes
atmosféricas em grande escala. Foi adotada uma abordagem de rede neural artificial
(ANN) usando um algoritmo genetico (GA) baseado em otimizacdo evolutiva para
modelar a complexa relacdo entre vazdo e circulacdo atmosférica de grande escala, com 0s
preditores ENOS e Oscilagdo Equatorial do Oceano indico.
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Tootle et al. (2008) aplicaram o método estatistico denominado Decomposicao do
Valor Singular (SVD) para avaliacdo das SSTs do Pacifico e do Oceano Atlantico e do
regime de vazbes em 10 estacdes hidrométricas da Colémbia. Foi adotada uma abordagem
em que as sazonalidades nas SSTs entre primavera-verdo (abril a setembro) foram
avaliadas para as vazdes para o ano-calendario seguinte (janeiro a dezembro). Por meio do
indice ENOS, identificou-se que SSTs equatoriais mais quentes (frias) resultaram em
menores (maiores) vazdes. ldentificaram-se regides SST do Oceano Pacifico (e do
Atlantico) e variabilidade hidrolégica da Colémbia, especificamente para vazoes.

A andlise SVD também tem sido usada para identificar as relacdes entre a
variabilidade da SST oceénica e a variabilidade hidroldgica. (Tootle at al., 2008) citam
diversos trabalhos relacionados, tais como Uvo et al. (1998) Wang e Ting (2000) Enfield e
Alfaro (2000) e Giannini et al. (2000) Rajagopalan et al. (2000) Rodriguez-Fonseca e de
Castro (2002) Shabbar e Skinner (2004).

Lima e Lall (2008a) testaram o desempenho dos modelos de previsdo dos
reservatorios do sistema hidroelétrico brasileiro em prever afluéncias de um a seis meses
de antecedéncia. A informacdo climatica foi incluida nos modelos pelos autores por meio
do uso de indicadores climaticos obtidos a partir da temperatura da superficie do mar
(SST). A fim de preservar a variabilidade espacial dos dados, foi utilizada a técnica de
analise das componentes principais (PCA, em inglés) as séries temporais de afluéncias.

Em artigo de 2010, Lima e Lall utilizaram indices climaticos em um modelo
periddico auto-regressivo exodgeno (PARX) para estimar previsdes mensais de vazdo
usando dados de vazdo de 54 plantas hidroelétricas no Brasil. Os resultados foram
comparados com o modelo classico de regressdo linear, onde o Critério de Informacéo
Bayesiana (BIC, ver Hastie et al., 2008) foi utilizado para selecionar o melhor conjunto de
preditores a ser incluido no modelo em funcdo do horizonte temporal e 0 més de previsdo.
Comparagdes com as previsdes obtidas com modelos PAR também foram realizadas, para
verificar se as informacdes do clima poderiam melhorar as previsdes de vazdes pelos

modelos em vigor no Brasil a época de seus estudos.
3.7. O PROBLEMA DA INCERTEZA DOS MODELOS
A incerteza sobre a definicdo do melhor modelo pode ser alta no ramo das

previsdes. As ferramentas no campo da estatistica classica para lidar com essa incerteza,
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além de escassas, podem resultar em conclusdes incorretas acerca da defini¢do do melhor
modelo, contribuindo para resultados frageis e viesados.

Ao analisar dados, os pesquisadores deparam-se frequentemente com a definicéo
de quais variaveis deverdo ser incluidas nos modelos de previsdo. O conjunto apropriado
de varidveis explicativas pode ser altamente incerto. Assim, estima-se uma variedade de
modelos antes de escolher o modelo de melhor desempenho.

De acordo com Montgomery e Nyhan (2010), a pratica da definicdo do melhor
modelo pode resultar em uma série de equivocos. Primeiro, subestima-se a incerteza sobre
os efeitos das variaveis de interesse. Baseando-se em inferéncias sobre um unico modelo,
assume-se implicitamente que a probabilidade do referido modelo em reproduzir os dados
¢ de 100%, um pressuposto equivocado. Em segundo lugar, alguns pesquisadores
costumam ajustar modelos até que a variavel explicativa seja estatisticamente significativa,
0 que pode levar a resultados viesados. E por ultimo, a necessidade em se controlar um
grande nimero de potenciais equivocos pode resultar na superstimacao de variaveis, que
diminuem a eficiéncia do modelo sem necessariamente diminuir o viés das variaveis
omitidas.

Os métodos classicos oferecem poucas ferramentas para lidar com a incerteza dos
modelos. Os pesquisadores que desejam testar a robustez de suas descobertas muitas vezes
estimam uma variedade de modelos para avaliar se a qualidade e/ou a significancia dos
coeficientes se altera. No entanto, estes testes sdo realizados de forma aleatoria. Além
disso, testes de hipoteses frequentistas ndo oferecem um método para a resolucdo de
conflitos encontrados em todos os modelos.

Outros métodos mais formais para tentar substanciar a sele¢cdo dos modelos
baseiam-se em métodos estatisticos que penalizam a complexidade dos modelos, como o
Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o Critério de Informag&o Bayesiano (BIC). Estes
métodos partilham uma restricdo, a definicdo do tamanho do potencial modelo. Um
modelo com k variaveis independentes implica em 2 especificacdes possiveis. A incerteza
sobre algumas variaveis de controle faz com que seja extremamente dificil garantir a
robustez das especificaces dentro de um quadro frequentista. Dado o espago de modelos
relativamente grande, associado a um numero moddico de variaveis, a incerteza dos
modelos pode-se tornar um sério problema (Montgomery e Nyhan, 2010).

A estatistisca classica ndo dispGe de técnicas para combinar os resultados dos
multiplos testes de hipoteses em mais medidas de incerteza sobre os coeficientes e / ou
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modelos. Uma abordagem bayesiana de ponderacéo de modelos (BMA, do inglés Bayesian
Model Averaging) pode auxiliar 0s pesquisadores a assegurar que as estimativas dos
efeitos das principais varidveis independentes serdo robustas para uma ampla gama de

possiveis especificacdes do modelo (Raftery et al., 2005).

3.8. APONDERACAO BAYESIANA DE MODELOS

Entre as diversas técnicas de aprendizado conjunto (ensemble learning), destaca-
se a ponderacdo bayesiana de modelos (BMA), um método que se utiliza da combinagéo
de distribuicdes preditivas provenientes de diferentes fontes.

A funcdo densidade de probabilidade (FDP) da previséio BMA de qualquer
variavel de interesse é uma média ponderada das FDPs, centradas em torno das previsdes
individuais, onde 0s pesos para as ponderacfes sdo iguais as probabilidades a posteriori
dos modelos de geracdo de previsoes e refletem a qualidade dos modelos durante o periodo
de treinamento (periodo de calibracdo). Os pesos podem ser utilizados para avaliar a
utilidade dos membros do conjunto, que por sua vez podem ser usados como uma base
para selecionar esses membros, o que pode ser util, tendo em vista o tempo de
processamento de grandes blocos de dados.

A técnica BMA foi desenvolvida por Leamer (1978), mas ganhou destaque na
Estatistica em meados da década de 1990, com a divigacdo dos estudos de Madigan e
Raftery (1994) e Raftery et al. (1995) e tem se expandido em areas como Economia
(Fernandez et al., 2001), Biologia (Yeung et al., 2005), Ecologia (Wintle et al., 2003),
Saude Puablica (Morales et al., 2006), dentre outros. Maiores detalhes podem ser obtidos
em Hoeting et al. (1999), Hastie et al. (2008), Gelman e Hill (2007) e outros.

Na previsdo do tempo, a técnica BMA vem sendo amplamente utilizada,
sobretudo nos dltimos cinco anos, nas previsdes por conjuntos (ensembles de previsao).
Destacam-se os trabalos de Raftery et al. (2005), Vrugt et al. (2008), Wang et al. (2012),
Dong et al., (2013), Liu e Xie (2014), entre outros.

Na previsdo de vazoes, citam-se alguns trabalhos, como o de Adamowski et al.
(2013), Duan et al. (2007), Liang e al. (2013), Hemri (2013) e a recente publicacdo de
Lima (2014).

A técnica BMA é um procedimento estatistico que faz inferéncia nas previsoes

por meio da ponderacdo de previsdes individuais com base em suas medidas
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probabilisticas de verossimilhanga, em que as previsdes com melhor desempenho recebem
pesos maiores do que as previsbes de pior desempenho. Além disso, a técnica BMA
fornece uma descricdo mais confidvel da incerteza preditiva total do que o conjunto
original, levando a uma FDP mais precisa e melhor calibrada para as previsoes
probabilisticas (Duan et al., 2007).

A mistura de previsdes de varios modelos tem o potencial de combinar os pontos
fortes dos modelos individuais e melhor representar a incerteza de previsdo do que 0 uso
de um Unico modelo (Wang et al., 2012).

Raftery et al. (2005) utilizaram a técnica BMA para o po6s-processamento de
conjuntos (ensembles) de dados de previsdo do tempo. As FDPs das previsdes apos a
aplicacdo do método BMA foram melhor calibradas quando comparadas ao ensemble de
previsdes. Os intervalos das previsbes BMA foram 62% menores, em média, do que
aqueles produzidos com as amostras meteoroldgicas sem utilizar a técnica de ponderacéo.
Além disso, os dados analisados com a técnica BMA obtiveram o indicador raiz do erro
médio quadratico (RMSE) 11% inferior as previsfes individuais dos ensembles, e 6%
menor do que a média dos ensembles.

Duan et al. (2007) utilizaram nove ensembles de previs@es hidroldgicas para testar
e avaliar a aplicacdo da técnica BMA. Estes conjuntos foram gerados por meio da
calibracdo de trés modelos hidrologicos diferentes, utilizando trés funcdes objetivo
distintas. Estas funcdes objetivo foram escolhidas com o intuito de forcar os modelos para
que captassem todos os aspectos do hidrograma (altas, médias e baixas vazdes). Dois
conjuntos de experimentos numéricos foram realizados em trés bacias dos EUA para
explorar a melhor maneira de usar o método BMA. No primeiro, um unico conjunto de
pesos BMA foi calculado para se obter previsbes BMA, enquanto no segundo,
empregaram-se Varios conjuntos de pesos, com ensembles distintos correspondentes a
intervalos de vazao diferentes. Os resultados dos testes mostraram que a técnica BMA tem
a vantagem de gerar previsdes probabilisticas mais habeis que as do conjunto original, com
a mesma confiabilidade. Os autores concluiram que o desempenho das previsées BMA ¢é
geralmente superior ao das melhores previsdes individuais. Além disso, concluiram que as
previsdbes BMA, empregando varios conjuntos de pesos, sdo geralmente melhores do que
aquelas que utilizam um Unico conjunto de pesos.

Wang et al. (2012) desenvolveram um modelo BMA de ponderacdo das previsoes
de varios modelos estatisticos de previsao de chuvas sazonais ao longo da Australia usando
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indices climéaticos como preditores, dando maior peso aos modelos que obtiveram os
melhores desempenhos. O estudo apontou para um método BMA capaz de produzir pesos
relativamente estaveis na presenca de significativa variabilidade na amostragem,
resultando em previsbes robustas para eventos futuros. As previsdes combinaram
eficazmente o melhor desempenho dos modelos, representando bem a propagagdo da
incerteza da previsdo. O método BMA superou tanto o modelo com dois preditores fixos
escolhidos a priori como 0 modelo com base no desempenho preditivo.

Hemri et al. (2013) utilizaram a abordagem BMA para quantificar a incerteza na
modelagem hidroldgica chuva-vazéo, utilizando ensembles de previsdo meteoroldgica
como entrada para seu modelo hidrol6gico para o rio em Alp, na Suica, entre 2007 e 20009,
abrangendo diferentes horizontes de previsdo (lead times), desde 1h até 240h. Primeiro,
utilizaram a técnica BMA baseada em distribuices gama normais e inversas univariadas,
supondo-se a independéncia entre os diferentes horizontes. Em seguida, os pesquisadores
desconsideraram a suposicdo de independéncia, a fim de estimar simultaneamente as
previsdes multivariadas de vazdo em toda a faixa de horizontes. A abordagem baseiou-se
na ponderacdo de distribuicdes normais multivariadas. Tanto as abordagens BMA
univariadas como as multivariadas foram capazes de gerar previsdes bem calibradas,
consideravelmente mais refinadas que a climatologia. Além disso, a configuracdo BMA
multivariada apresentou-se mais vantajosa em relacdo a abordagem univariada na
incorporacdo de dependéncias temporais, aumentando a confiabilidade das previsdes.

A utilizacdo da técnica BMA para prever combinacdes entre varios modelos
hidroldgicos foi o objeto do estudo de Liang et al. (2013). Dois modelos hidroldgicos
foram aplicados ao Rio Amarelo, na bacia do Dongwan, China, para a previsdo de cheias.
Séries temporais de vazdo observadas e simuladas foram transformadas em variaveis
normalmente distribuidas e um modelo de mistura gaussiana foi construido por meio da
ponderacdo da distribuicdo a posteriori dos modelos hidrologicos individuais. As
probabilidades a posteriori das amostras pertencentes a cada modelo hidrolégico especifico
foram adequadas aos respectivos pesos. Os parametros do modelo de mistura gaussiana e 0
peso de cada modelo hidrologico foram estimados pelo algoritmo de “maximizagdo da
expectativa” (EM — expectation maximization) e a combinacdo das previsdes na bacia foi
obtida a partir dos dois modelos hidrologicos. Em comparacdo com os modelos unitarios, a

ponderacdo BMA ofereceu resultados de previsdo de vazdo mais precisos. Os autores
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concluiram que a técnica BMA é uma abordagem adequada e robusta para a integracdo
entre modelos individuais.

Adamowski et al. (2013) estudaram um método de previsdo de vazdes com base
em andlises de wavelets (ondeletas). Os ensembles de previsdo foram combinados usando
BMA. A abordagem com multi-modelos do tipo wavelet ponderados pela técnica BMA foi
aplicada em previsdes de vazdo em diferentes escalas (diaria, semanal e mensal) para duas
estaces nos EUA cujos regimes sdo muito variados. Verificou-se que simplesmente
ponderar os resultados do modelo, atribuindo pesos iguais a cada um, ndo melhora os
resultados em comparacdo com o melhor modelo unitério. No entanto, a utilizacdo da
técnica BMA para a ponderagdo dos pesos melhorou significativamente o desempenho dos
modelos de previsdes: entre 9% e 20%, nos modelos mensais; entre 3,85% e 14%, nos
modelos semanais; e pequenas melhoras, nas previsoes diarias.

Dong et al. (2013) efetuaram comparagdes dos intervalos de confianca obtidos nas
previsdes geradas pelo método BMA com os de cada modelo individual sob dois esquemas
diferentes de combinacdo BMA. No primeiro esquema BMA, trés modelos com a mesma
funcdo objetivo (Nash-Sutcliffe) foram calibrados, proporcionando assim trés partes de
previsdes ensemble para a combinacdo BMA. No segundo esquema BMA, todos os trés
modelos foram calibrados com diferentes funcGes objetivo (distintas da calibragdo com
base em Nash-Sutcliffe) para obter previsées de nove ensembles. Em termos de previsdes
médias, os ensembles BMA do primeiro e do segundo esquema apresentaram desempenho
melhor do que qualquer um de seus modelos individuais. O mesmo foi verificado em
termos de intervalo de confianca. Também em termos de previsdes médias, o ensemble
BMA do segundo esquema ndo apresentou vantagem em relacdo ao BMA do primeiro
esquema. O desempenho do BMA do segundo esquema foi melhor do que o do primeiro
esquema para as médias e baixas vazes, e pior nas altas. Em termos dos intervalos de
confianca, 0 BMA do segundo esquema apresentou melhores resultados do que o do
primeiro esquema, excecao nas maiores vazoes.

Liu e Xie (2014) utilizaram a técnica BMA para calibrar os parametros de um
modelo de previsdo quantitativa de probabilidade de precipitacdo (PQPP) utilizando
observacOes de 43 estacfes meteoroldgicas na Bacia de Huaihe (China) e previsdes
conjuntas de 1 a 7 dias de precipitacdo acumulada em 24 h. As previsdes foram fornecidas
por quatro centros de previsdo indepententes, cada um com seu sistema de previsao de
ensembles (EPSs — Ensemble Prevision Systems) e por sistemas de previsdo de ensembles
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maltiplos intercambiaveis, fornecidas pelos centros de previsdo climéatica da China. As
comparacdes efetuadas entre os ensembles e as técnicas de regressdo logistica e BMA para
0s modelos PQPPs indicaram um melhor desempenho dos modelos preditivos BMA em
relacdo as outras previsoes.

Lima (2014) utilizou a abordagem BMA para acoplar as previsdes de vazdes
mensais e diarias de 79 anos de dados de vazdo afluentes ao reservatério da UHE ltaipu,
utilizando um modelo periddico auto-regressivo exogeno (PARX) para as previsdes
mensais, tendo como preditor exdgeno as informacGes climaticas baseadas em um indice
El Nifo. As previsdes diarias de vazdo com horizontes até quatro semanas foram obtidas a
partir de um modelo auto-regressivo com coeficientes sazonalmente diferentes. O
acoplamento multiescala foi feito por meio do modelo BMA, onde as probabilidades a
posteriori de cada modelo foram estimadas utilizando amostrador Markov Chain Monte
Carlo (MCMC), que responde por incertezas e permite 0 uso de uma grande variedade de
distribuices. Os resultados encontrados indicaram que em horizontes de previséo
superiores a 17 dias, 0 modelo de previsdo mensal apresenta maior desempenho para
prever as vazdes diarias. A técnica BMA possibilitou o acréscimo no indicador de

qualidade r* em horizontes superiores a 7 dias.
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4. REFERENCIAL TEORICO

4.1. O PARADIGMA BAYESIANO

O texto a seguir € um resumo elaborado a partir de Ehlers (2014). Referéncias
indicadas para o aprofundamento no tema sdo Gelman et al. (2003), Hastie et al. (2008),
Robert e Casella (2004).

4.1.1. Teorema de Bayes

Considere uma quantidade de interesse desconhecida 0 (tipicamente nao
observavel). A informagdo de que dispomos sobre 0, resumida através de p(0), pode ser
aumentada observando-se uma quantidade aleatéria X relacionada com 6. A distribuigdo

amostral p(x|0) define esta relacao.

p(x,6) _ p(x|0)p(6) _ p(x|0)p(6)
p(x) p(x) Jp(6,x)d6

p(6lx) = (4.1

Para um valor fixo de x, a funcdo 1(6; x) = p(x|0) fornece a verossimilhanca de
cada um dos possiveis valores de 0, enquanto p(0) ¢ chamada distribuigdo a priori de 6.
Estas duas fontes de informacdao, priori e verossimilhanca, sdo combinadas levando a

distribuicéo a posteriori de 6, p(8|x). Assim, a forma usual do teorema de Bayes é

p(81x) o 1(6;x)p(0) (4.2)
(I&-se p(8|x) € proporcional a L(6; x)p(6)).

Em outras palavras, temos que a distribuicdo a posteriori é proporcional a

verossimilhanga x a distribuicdo a priori.

Note que, a0 omitir o termo p(x), a igualdade em (4.1) foi substituida por uma
proporcionalidade. A partir da forma (4.2) a constante normalizadora da posteriori em

(4.1) é recuperada como:
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p(x) = f p(x,0)d0 = f p(x|0)p(8)d8 = Eq[p(X10)] (43)

que é chamada distribuicdo preditiva. Esta é a distribuicdo esperada para a observacéo x,
dado 6.

Suponha entdo que, ap6s observar X = x, estamos interessados na previsdo de
uma quantidade Y, também relacionada com 6, e descrita probabilisticamente por

p(y|x, 8). A distribuicdo preditiva de Y dado x é obtida por integracdo como

p(ylx) = f p(y,01x)d0 = f (16, )p(01x)d6 (4.4)

Em muitos problemas estatisticos a hipotese de independéncia condicional entre X

e Y dado 0 esta presente ¢ a distribuigdo preditiva fica

p(ylx) = f p(y16)p(81x)d6 (4.5)

Note que as previsdes sdo sempre verificaveis uma vez que Y é uma quantidade

observavel. Finalmente, segue da Ultima equacao que

p(y|x) = Egi[p(Y16)] (4.6)

Os conceitos de priori e posteriori sdo relativos aquela observagdo que esta sendo
considerada no momento. Assim, p(6|x) é a posteriori de 6 em relagdo a X (que ja foi
observado), mas € a priori de 6 em relacdo a Y (que ndo foi observado ainda). Apds
observar Y=y, uma nova posteriori (relativa a X = x e Y = y) é obtida aplicando-se
novamente o teorema de Bayes, ou seja, a ordem em que as observacfes sdo processadas
pelo teorema de Bayes é irrelevante. Na verdade, elas podem até ser processadas em

subgrupos.

42



4.2.PONDERACAO BAYESIANA DE MODELOS

Este item foi baseado em Raftery et al. (2005).Além da citada, outras referéncias
no tema séo Hastie et al. (2008), Vrugt et al. (2008), Gelman e Hill (2007), dentre outros.

A Ponderacdo Bayesiana de Modelos é uma técnica utilizada para a incorporagéo
da incerteza devido a escolha do modelo na inferéncia estatistica.

Considere os K modelos M,, .. , M,, tendo como objetivo estimar uma
quantidade de interesse A e seja D o conjunto de dados para andlise. A distribuicdo a

posteriori para essa quantidade de interesse é expressa por

P(AID) = ) P (4IMy, D) P(M,ID), 47
k=1

que € uma média da distribuicdo a posteriori sob cada um dos K modelos em
consideracdo, ponderada por suas probabilidades a posteriori do modelo respectivo.

A probabilidade a posteriori para 0 modelo My, que serd o peso w;, do k-ésimo

modelo My, é dada por

P(D|M;)P(My)
K. P(DIM)P(M))

P(My|D) = wy = (4.8)

Onde:
P(D|M,) = fP(Dlek'Mk)P(ekle)dgk (4.9)

é a integral da verossimilhanca do modelo My, 6, é o vetor de parametros do
modelo My, P(6,|M,) é a densidade a priori de 6, sob o modelo My, P(D|0y, M;) é a
verossimilhanga e P(M;) é a probabilidade a priori do modelo M, ser o verdadeiro
modelo. Todas as probabilidades sdo implicitamente condicionais a M = {M;, ... , My},
conjunto de todos os modelos que estdo sendo considerados.

A probabilidade a posteriori do modelo My ira refletir a capacidade do modelo k
em refletir os dados observados. A soma das probabilidades a posteriori sera igual a um,

ou seja, YX_ wy = 1.
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Fazendo-se A,= E[A | D, M,], a média e a variancia a posteriori de A podem ser

escritas respectivamente por:

E[A|D] = fA(Z P(AIMk,D)P(Mle)> dA
k=1

E[AID] = EK: (fAP(ka,D)dA) P(M,|D)

k=1

E[A|D] = X¥_; A P(M,|D) (4.10)
Var(al D] = 3£_, (Var(A|D, M;] + Akz) P(M,|D) — E[A | D]? (4.11)

Um exemplo simplificado de aplicacdo da técnica BMA, extraido de Gibbons et
al. (2008), encontra-se disponivel no Apéndice A. No referido exemplo, considerou-se um
par de modelos com o mesmo conjunto de valores de dados, que seguem distribuicGes
normais com médias desconhecidas e possuem apenas um parametro cada, gerados por um
modelo de referéncia My que segue distribuicdo normal padrdo (com parametros My ~ N
[0.0, 1.0]).

4.3. MODELOS AUTO REGRESSIVOS

Séries hidroldgicas de intervalo de tempo menor que o intervalo de um ano, tais
como séries mensais, tém como caracteristica 0 comportamento periddico das suas
propriedades probabilisticas, como por exemplo, a média, a variancia, a assimetria e a
estrutura de autocorrelacdo. A analise deste tipo de séries pode ser feita pelo uso de
modelos auto-regressivos periddicos. Estes modelos sdo referenciados por modelos
PAR(p), onde p é a ordem do modelo, ou seja, 0 nimero de termos auto-regressivos do
modelo (Maceira et al., 2006).
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Um modelo PAR com média e variancias periodicas, mas com coeficientes auto-

regressivos constantes pode ser representado de acordo com Garcia (2005):

Zys = Ug T 0.V q (4-17)
€
W = ?:1 d)j-yv,‘r—j t &z (4.18)

onde z, , € uma variavel com dependéncia temporal noano v emés t,comt=1, 2, ..., 12.
Assume-se que a variavel z, . é normalmente distribuida com média . e variancia o7 e
estrutura de correlacdo temporal de ordem p, dada por coeficientes auto-regressivos
constantes, ¢;, conforme apresentado na Equacéo 4.18.

A variavel dependente y, . e a variavel independente ¢, , possuem distribuices
normais com média zero e variancias iguais a 1 e a o2, respectivamente. Assim, 0 conjunto
de pardmetros do modelo representado pelas equacbes 4.17 e 418 ¢
{tte, 02, b1, o, P05 T=1, 2,..,12}.

Considerando a representacdo do modelo PAR a partir de coeficientes periodicos
auto-regressivos, 0 modelo passa a ser visto como uma forma sintética de representar um
conjunto de 12 regressdes, uma para cada més do ano. Em cada uma dessas regressoes,
assumem-se como variaveis preditoras as vazdes aflentes dos p meses anteriores.

A rigor, ndo ha obrigatoriedade em impor para todas as 12 regressdes um mesmo
namero de varidveis preditoras, assim a estrutura de dependéncia temporal pode apresentar

ordem p, individual para cada més. Desse modo, para um més t qualquer, tem-Se:

Pt
W = Z ¢j,r-yv,'[—j + &ye (4.19)
=1

Onde ¢;. € o j-ésimo coeficiente auto-regressivo periddico correspondente ao
més 1. A variavel independente &,, passa a apresentar desvios-padréo dos residuos o,

periddicos. Nesse caso, 0 conjunto de pardmetros do modelo passa a ser

{te, 02, D100 e pr, 025 T =1, 2,...,12}.
Maiores informagdes podem ser obtidas em Box e Jenkins (1970), Salas et al.
(1980), Brockwell e Davis (2002).
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5. METODOLOGIA

Conforme apresentado, a maioria dos esforcos do setor elétrico tem-se
concentrado no desenvolvimento de modelos de previsdo que utilizam informacoes
meteoroldgicas a partir de modelos regionais de circulacdo. A limitada previsibilidade de
chuvas num curto prazo resulta em limitadas previsdes de vazdo para horizontes de tempo
superiores a uma semana. O Relatério Anual de Avaliacdo das Previsdes de Vazdes,
emitidos pelo ONS apresenta os indicadores das previsbes para as diversas bacias
hidrogréaficas brasileiras. Como exemplo, as Figuras 5.1 a 5.4 trazem os resultados para a
UHE lItaipu, durante o ano de 2013, para a série estimada (correspondendo as previsdes da
semana corrente) e para as previsdes com uma, duas e trés semanas de antecedéncia. Nota-
se a perda gradativa de qualidade nas previsdes a partir da primeira semana, principalmente
no periodo chuvoso, devido a pouca previsibilidade da precipitacdo. No periodo seco, onde
a persisténcia é grande, os modelos funcionam relativamente bem. Essa perda na qualidade

no periodo Umido apresenta-se como potencial oportunidade para melhoria nas previsoes.

BACIA DO RIO PARANA EM ITAIPU
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Figura 5.1 - Comparacéo entre vaz&o observada e a estimada na semana corrente — bacia
do rio Parand — na UHE lItaipu. Fonte: ONS (2013)
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Figura 5.2 - Comparacéo entre vazao observada e prevista com uma (1) semana de
antecedéncia — bacia do rio Parand — na UHE Itaipu. Fonte: ONS (2013)
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Figura 5.3 - Comparagéo entre vazao observada e prevista com duas (2) semanas de
antecedéncia — bacia do rio Parana — na UHE Itaipu. Fonte: ONS (2013)
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Figura 5.4 - Comparagéo entre vaz&o observada e prevista com trés (3) semanas de
antecedéncia — bacia do rio Parand — na UHE lItaipu. Fonte: ONS (2013)

Considerando que as previsdes de vazbdes feitas pelo ONS sdo feitas
principalmente pela classe de modelos auto-regressivos (AR) e ndo integram informacoes
quantitativas das previsdes de vazao de longo prazo, este trabalho busca contribuir com os
modelos de previsdo de vazdes atualmente em uso, utilizando técnicas bayesianas de
ponderacdo de modelos, para que os modelos semanais de previsao utilizados pelo ONS
passem a ter uma estrutura hierdrquica temporal de previsfes, de forma que as vazBes
geradas para as escalas semanais tenham dependéncia das vazdes obtidas nas escalas
mensais, melhorando a qualidade das previsoes.

O modelo mensal adotado aqui foi o modelo periédico auto-regressivo exdgeno
(PARX), estudado por Lima e Lall (2010). O modelo PARX tenta captar a persisténcia da
vazao na parte auto-regressiva e a contribuicdo do escoamento na parcela exégena atraves
do uso de informacdes climaticas de larga escala. A utilizacdo de modelos mensais PARX
possibilita a associacdo da variabilidade climéatica a persisténcia na variagdo sazonal da
vazdo interpretada pelos modelos PAR, diminuindo a variancia das previsdes e
possibilitando o aumento no horizonte de previsdes. Com isso, espera-se melhorar as

previsdes dos modelos semanais utilizados oficialmente no setor elétrico.
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5.1. ESTRATEGIA METODOLOGICA

A estratégia metodologica para previsdo de séries de vazes semanais consistiu de
cinco etapas:
1) Adequacéo do modelo PARX elaborado por Lima e Lall (2010) para a geracéo de
séries mensais para 0s vinte e oito principais reservatorios de acumulagdo monitorados
pelo ONS, no periodo compreendido entre janeiro de 2009 e setembro de 2014;
2) Estruturacdo de um banco de dados contendo os dados de previsdo de vazdo na
escala semanal, provenientes dos relatérios do Programa Mensal de Operacdo (PMO)
emitidos pelo ONS para 0 mesmo periodo do modelo mensal (janeiro de 2009 e setembro
de 2014);
3) Composicdo multiescala entre 0 modelo mensal e os resultados das previsfes
semanais feitas pelo ONS por meio de um modelo de ponderacdo bayesiana, com o

proposito de melhoria nas previsdes semanais.

5.1.1. Modelo mensal

A formulacdo matemética para o modelo PARX mensal pode ser representada da
seguinte forma. Seja q(t+1) a vazdo de um determinado reservatério para 0 més t+t de um
certo ano. Os padrbes de teleconexdes (preditores climaticos) permitem modelar o
processo de vazdo como uma funcdo de termos persistentes (vazdes anteriores) e termos

exogenos (preditores climaticos, por exemplo):

q(t + 29 = f(q(), %1 (), x2(£), x3(E), voe oo, X (8)) .1

onde t € 0 horizonte futuro das previsdes e xi,x,,Xx3,...,x, referem-se aos indices

climaticos.

Os valores de T (em meses) podem ser variados de acordo com o horizonte de
previsdo desejado. Informacdes climéticas ou hidroldgicas anteriores ao tempo t também
podem ser incorporadas a Equacéo 5.1, se necessario.

Uma abordagem comum para modelar a relagdo expressa na Equacdo 5.1 é

considerar f uma funcdo linear e g(t+t) uma variavel aleatoria normalmente distribuida
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com preditores e parametros que variam sazonalmente, sendo que a variancia o2 ndo se

mantém constante, pois depende de t :

q(t+ T)“’N(BOt + B1eq (@) + Boex1 () + Baexa(t) + Barxs(t) + -+ + Bjex; (0), Utz,r) (5.2)

Sendo:

g = vazéo (afluéncia);

t=tempo (1 a 12 meses);

J = ndmero de covariaveis utilizadas (persisténcia e preditores climaticos)
T = horizonte futuro de previsdo, em meses;

B = coeficientes da regressao;

...... Xj = covariaveis, que podem ser indices climaticos, informagdes de precipitacao,
etc.;

of, = variancia, que é fungéo do tempo t e horizonte de previsdo t .

Ao se utilizar indices climéaticos como preditores, preserva-se a estrutura espacial
de variabilidade dos dados por meio da independéncia condicional, ou seja, dada a
informacdo climatica, as vazBes de reservatdrios sujeitos as mesmas forcantes climaticas

sdo independentes (Lima e Lall, 2010).

Se os preditores em (5.2) estiverem fortemente correlacionados, entdo ocorrera
um aumento na variancia o2 (na incerteza) das previsdes, sendo necessaria a utilizacdo de
alguma técnica de selecdo de variaveis para selecionar o subconjunto de indicadores em
(5.2) que ira fornecer o menor erro de predicdo. Adotou-se aqui a técnica de reducdo de

variaveis denominada como ridge regression (Hastie et al., 2008; Lima e Lall, 2010) .

A técnica de ridge regression busca reduzir o numero dos coeficientes de
regressdo, impondo uma penalidade ao seu tamanho. Os coeficientes ridge minimizam a
soma dos quadrados dos residuos das penalizacdes. Os parametros de regressédo em (5.2)

sdo agora calculados como se segue:

N
8.7 = argminy Z(qi(t) D)2+ 6
i=1

4
B (5.3)
j=1
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onde 6 ¢ um parametro adicional (o “parametro rigde™) que determina a reducdo dos
parametros f;; (0 segundo termo do somatorio representa a penalidade imposta aos

modelos que utilizam um maior nimero de parametros).

A estimativa ideal para os parametros da regressao ridge pode ser escrita na forma

matricial como:
~ ridge

Be = X"X +6D"'X"q (5.4)
onde X € a matriz centrada de entradas e I, a matriz identidade. Note que o problema se

reduz a minimos quadrados ordinarios quando & = 0.

No contexto da andlise bayesiana, os pardmetros de ridge regression podem ser
vistos como uma média a posteriori, quando se assume que as distribui¢des a priori para 0s

parametros séo independentes, distribuicGes normais com média zero e variancia t2. Neste
2
caso, 6 = :—2 onde o2 ¢é dado em (5.2) e assumido conhecido (Hastie et al., 2008).
O valor ideal de 6 para cada modelo de previsdo ¢é obtido depois de avaliar o erro
de validacédo cruzada generalizada (Hastie et al., 2008) ao longo de um intervalo de valores

para 6 e selecionando o valor que produz o menor erro.
5.1.2. Modelo semanal

Foram disponibilizadas pelo ONS as informacdes de seus relatdrios, denominados
Programas Mensais de Operacdo (PMO), que contém os valores verificados e as previsdes
dos modelos utilizados para cada bacia até seis semanas a frente. Com isso, a etapa de
elaboracdo de um modelo semanal foi suprimida, sendo substituida pelos trabalhos de
adequacao dos dados, de acordo com a descri¢do a seguir.

Os dados disponibilizados pelo ONS abrangem as previsfes semanais de janeiro
de 2009 a setembro de 2014. A Tabela 5.1 traz um exemplo dos dados retirados dos
relatorios do PMO, nos meses de agosto e setembro de 2012. A coluna RO refere-se aos
dados do PMO para a UHE Itaipu e contem as previsfes de uma a seis semanas operativas

a frente. Por convencdo, as semanas operativas definidas pelo ONS iniciam-se as 00:00h
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de um sabado e terminam as 24:00 da sexta-feira posterior. A primeira semana operativa
do més é aquela que contém o 1° dia do referido més. Como regra geral, a previsdo do
PMO ¢ elaborada nas quartas-feiras da ultima semana operativa do més e as revisdes
semanais, nas quintas-feiras da semana operativa anterior.

A cada semana operativa posterior a emissdo do relatério RO, o ONS emite um
relatério de revisdo da semana seguinte, ou seja, a coluna “R1” refere-se a revisdo da
segunda semana, a coluna “R2” refere-se a revisdo da terceira semana e assim
sucessivamente. A tultima linha, denominada “verificado”, refere-se as vazOes médias
semanais verificadas para a UHE Itaipu. Quando o més tem 5 semanas, como foi o caso de
agosto de 2012, sdo emitidas quatro revisGes além da previsdo inicial RO; caso contrario,

emitem-se trés revisdes semanais.

Tabela 5.1 - Exemplo das informac6es oriundas dos relatérios do PMO. Fonte: elaboragéo
prépria, adaptado de www.ons.org.br.

RO R1 R2 R3 R4 verificado
o Semana-1| 28/jul |03/ago| 9872,0 | 9192,7 | 9060,0 | 8839,0 | 9065,0 9061,0
S |Semana-2|04/ago|10/ago| 9608,0 | 8118,0 | 7794,4 | 7666,0 | 7747,0 7721,0
8 |semana-3 11/ago|17/ago| 9765,0 7144,0 7084,0 6868,2 7000,0 6971,0
g Semana-4|18/ago|24/ago| 84650 | 7130,0 | 6987,0 | 6696,0 | 6439,9 6278,0
8 Semana-5|25/ago|31/ago| 7824,0 7329,0 7048,0 6856,0 6336,0 5627,2
< |semana-6| ovset | 07/set 7456,0 6749,0 6447,0 6415,0 6268,0 5214,0
N |Semana-1| Ol/set | O7/set | 5280,0 | 56350 | 5496,0 | 5610,0 5579,0
& |semana-2| 08/set | 14/set 5214,0 5361,0 5168,7 5304,0 5289,0
E Semana-3| 15/set | 21/set | 5382,0 5511,0 5143,0 5043,8 5125,0
EE Semana-4| 22/set | 28/set | 5564,0 5631,0 5288,0 5906,0 6270,8
E Semana-5| 29/set | 05/out | 6115,0 | 6281,0 | 5947,0 | 6215,0 8973,0
7 Semana-6| 06/out | 12/out | 6613,0 [ 6699,0 | 6275,0 | 7026,0 9379,0

Assim, como o objetido do trabalho € avaliar os possiveis ganhos que a aplicacéo
da téecnica BMA podera oferecer as previsdes para cada semana de antecedéncia, verifica-
se a necessidade de um reposicionamento inicial nos dados disponiveis, de forma a atender
0 esquema apresentado na tabela a seguir, que ilustra os dados da UHE Itaipu no més de
agosto de 2012,

A cada antecedéncia semanal, 0 ONS divulga uma previsdo a menos nas revisoes
do relatério do PMO. Assim, a previsdo com seis semanas de antecedéncia possuira apenas

um valor a cada PMO. Esse é um detalhe inerente a apresentagdo das informacdes publicas
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nos relatorios do PMO, apesar de o modelo PREVIVAZ estar apto a fornecer previsdes até

seis semanas a frente. As informac6es apenas nao séo divulgadas nos PMOs.

Assim, foi necessario um trabalho de rearranjo dos dados disponiveis, de forma a

atender os propositos deste trabahlo. As Tabelas 5.2 e 5.3 a seguir apresentam a

redistribuicdo dos dados, ordenados pela antecedéncia das previsdes, de uma a seis

semanas de antecedéncia. Assim, as mais de 750 tabelas disponibilizadas pelo ONS foram

condensadas em uma Unica matriz.

Tabela 5.2 — Esquema de reorganizacdo dos dados de acordo com a antecedéncia semanal.

Fonte: elaboracdo prépria, adaptado de www.ons.org.br.

RO

R1

R2

R3

R4

1sem_anteced

2sem_anteced

1sem_anteced

3sem_anteced

2sem_anteced

1sem_anteced

4sem_anteced

3sem_anteced

2sem_anteced

1sem_anteced

5sem_anteced

4sem_anteced

3sem_anteced

2sem_anteced

1sem_anteced

UHE Itaipu
g Semana-1| 28/jul |a|03/ago
g Semana-2|04/ago|a|1l0/ago
9 Semana-3|11/ago|a|l7/ago
8 Semana-4|18/ago |a|24/ago
2 |semana-5|25/ago|a|31/ago
Semana-6| Ol/set |a| 07/set

6sem_anteced

5sem_anteced

4sem_anteced

3sem_anteced

2sem_anteced

Tabela 5.3 — Dados da Tabela 5.1, ordenados de acordo com a antecedéncia das previsoes

semanais. Fonte: elaboracdo propria, adaptado de www.ons.org.br.

1s_antec|2s_antec|3s_antec [4s_antec |5s_antec |6s_antec verificado
~ |Semana-1| 28/jul [03/ago 9872,0 9061,0
§ Semana-2|04/ago | 10/ago 8118,0 9608,0 7721,0
‘5‘ Semana-3|11/ago|17/ago 7084,0 7144,0 9765,0 6971,0
,9 Semana-4|18/ago | 24/ago 6696,0 6987,0 7130,0 8465,0 6278,0
§ Semana-5|25/ago|31l/ago| 6336,0 6856,0 7048,0 7329,0 7824,0 5627,2
< |semana-6| ouset | o7/set 6268,0 6415,0 6447,0 6749,0 7456,0 5214,0
N |Semana-1| Ol/set | 07/set 5280,0 5579,0
Q |semana-2| 08/set | 14/set 5361,0 5214,0 5289,0
§ Semana-3| 15/set | 21/set 5143,0 5511,0 5382,0 5125,0
5 Semana-4| 22/set | 28/set 5906,0 5288,0 5631,0 5564,0 6270,8
E Semana-5| 29/set | 05/out 6215,0 5947,0 6281,0 6115,0 8973,0
E Semana-6| 06/out | 12/out 7026,0 6275,0 6699,0 6613,0 9379,0

Apos a redistribuicdo dos dados, de acordo com as Tabelas 5.2 e 5.3, foram

acrescentadas duas colunas as matrizes de dados, contendo os resultados das previsdes

resultantes do modelo mensal PARX, com um e dois meses de antecedéncia, devidamente

convertidos para vazdes médias semanais. Genericamente, a matriz resultante tem a

estrutura ilustrada pela Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 — Visdo esquematica da matriz de dados primarios para a composi¢do BMA.

Semana Vazao PrevisBes semanais do ONS Previstes do Modelo Mensal
operativa do Verificada | 1semana | 2 sem. 6 sem. 1 més 2 meses
ONS - anteced. anteced. | ... anteced. anteced. anteced.
Y
(X1) (X2) (Xe) (%7) (Xe)
Sem1.Jan.2009 Y1 X11 Xo1 Xe1 X71 Xg1
Sem2.Jan.2009 2 X12 X22 Xg2 X72 Xg2
Sem3.Jan.2009 V3 X13 Xo3 Xg3 X73 Xg3
Sem6.Set.2014 Vn X1n Xon X7n Xén X7n Xen

A matriz genérica foi entdo dividida em seis sub-matrizes, uma para cada previsao
semanal, cada sub-matriz contendo 3 colunas. A primeira sub-matriz, referente as
previsdes semanais realizadas pelo ONS com uma semana de antecedéncia, foi composta
do vetor Y (valores observados), do vetor X;, com as previsdes semanais conduzidas pelo
ONS com uma semana de antecedéncia, e do vetor X7, com as previsdes do modelo mensal
PARX. A segunda matriz, referente as previsdes semanais do ONS com duas semanas de
antecedéncia, foi composta do vetor Y, do vetor X, e do vetor X;. Para as demais semanas,
0 mesmo método foi repetido, sendo que o vetor Xg compds a terceira coluna da sub-matriz
da sexta semana. Para a sub-matriz da quinta semana, foi elaborado um algoritmo que
seleciona, para a terceira coluna, ou valores do vetor X7, quando o més operativo possui 5

semanas, ou valores do vetor Xg, caso contrario.

5.1.3. Ponderacgdo dos modelos mensal e semanal

A idéia basica da aplicacdo da técnica BMA é melhorar as previsdes de vazoes
semanais, sobretudo em horizontes de previsdo que vao além da persisténcia da vazao (que
dura em torno de dez dias, ou seja, pouco mais de uma semana), agregando as informacdes

fornecidas pelas previsdes mensais, que, na auséncia do modelo de previséo semanal,
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fornecera as melhores previsdes semanais (cada semana do més recebe o0 mesmo valor da
previsdo feita mensalmente).

Uma forma possivel de realizar tal tarefa para cada reservatorio é a ponderacao
das previsdes feitas pelos modelos semanal e mensal de acordo com alguns pesos pré-

definidos w como um modelo de mistura finita (Lima, 2014):

q (&) = wiq(t) + wQ(t) + €7(¢) (5.5)
Onde:
q*(t): previsdo de vazdo semanal ap6s a ponderagdo bayesiana;
t: antecedéncia semanal (lead time), no nosso caso t =1 a 6;
q(t): vazao prevista mensal (saida do modelo PARX);
Q(t): vazdo prevista semanal (saida dos modelos do ONS);

€;(t): desvios das previsoes.

Aqui, assume-se que €;(t) tem distribuicdo normal com média zero e variancia
rét(t). Os termos w; e w, representam 0s pesos bayesianos dos modelos mensal e

semanal, respectivamente, cuja soma w; + w, = 1;

Em um modelo de ponderacdo bayesiana, a Eq. (5.5) pode ser reescrita como:

2
P.(Predicdo|Dados) = Z P.(Predicao|Dados, M;).B. (M;|Dados), (5.6)

=1

onde o termo Predicgdo refere-se a previsdo semanal em alguma semana t , M; refere-se as
previsdes semanais obtidas dos relatorios do PMO, M é a previsdo mensal (Equacédo 5.2) e
B.(Mi | Dados) = w; é a probabilidade a posteriori para modelo M; (peso de cada

modelo), dada por:

P.(Dados|M;) B.(M;)
Z}zc=1 Pr(Dadosle) Pr(Mk)'

P.(M; | Dados) = (5.7)
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onde P.(Dados|M;) é a verossimilhanca do modelo i e P, (M) corresponde a

probabilidade a priori de que My é o modelo verdadeiro.

Como foram adotadas as saidas dos modelos semanais utilizados pelo ONS como
insumo do modelo de ponderacdes, ou seja, dados do tipo deterministicos, o termo

P.(Predicdo|Dados, M;) = 1. Para 0 modelo mensal, assume-se que:

P.(Predicdo|Dados, M,)=
= N(@(®)IBo + Bie- Q1 + Barxa (t — 1) + Baexa(t — 1) + Barxs(t — 1), 07) (5.8)

Onde o2 =0, com os demais pardmetros associados sendo estimados de forma

independente, utilizando dados histéricos para cada modelo.

Os pesos desconhecidos w foram estimados utilizando o algoritmo de otimizacéo
expectation maximization (EM), cuja fundamentacdo encontra-se no Apéndice 2 desta
dissertacdo, mas poderiam ser adotadas outras abordagens, por exemplo, técnicas de

amostragem do tipo Monte Carlo via cadeias de Markov, adotada por Lima (2014).

5.1.4. Meétricas de qualidade adotadas

Nas anélises efetuadas nesta dissertacdo, foram adotados quatro indicadores de
qualidade, a saber: a raiz do erro médio quadratico (RMSE), o erro médio percentual
absoluto (MAPE), o coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NS) e o indicador
distdncia multicritério (DM). Os trés ultimos indicadores foram escolhidos por serem 0s
mesmos adotados pelo ONS em suas avaliagdes de qualidade das previsfes. Segundo
informagdes retiradas dos Relatorios Anuais de Previsdo de Vazdes do ONS, a adogdo do
indicador MAPE ¢ indicada para avaliar a qualidade de “curto prazo” das previsdes. Ja a
qualidade de “longo prazo”, ¢ mais bem traduzida pelo indicador NS.

Os Relatorios Anuais de Previsdo de VazOes apresentam as formulagdes de cada

indicador e suas interpretacoes.
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Erro Médio Percentual Absoluto — MAPE:

n

1 (0 — Py)
MAPE == ) |[—— :
nz O; (5:9)
t=1
Coeficiente de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe — NS
TL_ P, — 0 2
NS =1 — t=1(Pt t) (5.10)

7100, —0)?
Onde:

n - nimero de intervalos de tempo
O - vazdo observada no intervalo de tempo t
0- média das vazdes observadas nos intervalos de tempo de 1 an

P; - vazdo prevista no intervalo de tempo t;

O MAPE ¢ a média da diferenca absoluta entre os valores previstos e observados,
expressa em percentagem dos valores observados. Segundo o ONS, este indicador
apresenta a vantagem de ndo ser influenciado pelo valor absoluto das vazdes. Este
indicador pode assumir valores no intervalo (o0,0], sendo MAPE=0 o valor correspondente
a previsdes perfeitas no periodo.

O NS é utilizado para avaliar o poder de predicdo dos modelos, podendo assumir
valores no intervalo (—,1], sendo que NS=1 corresponde a previsdo perfeita das vazdes
no periodo em foco. Quando NS<0, entende-se que utilizar as previsdes do modelo € pior
do que utilizar o valor médio das observacoes.

O indice Distancia Multicritério — DM, como pode ser visto na Figura 5.5, utiliza
os indicadores MAPE e NS como um par ordenado (1-NS, MAPE), e calcula a distancia

euclidiana ao ponto 6timo, no caso (0,0). A equacéo para o indicador DM é:

DM = /(1 — NS)% + MAPE? (5.11)
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DISTANCIA MULTICRITERIO

0.9

MAPE

04 05 06 07 08 09 1
{1-NS)

Figura 5.5 - Representacgdo gréfica da distancia multicritério. Fonte: www.ons.org.br.

5.1.5. O teste estatistico de Diebold-Mariano

No intuito de verificar se as diferencas entre as competéncias dos modelos
semanais devem-se a erros de amostragem, foi testada a hipdtese nula de que as saidas dos
modelos semanais antes e apds a ponderacdo BMA possuem iguais acuracias de precisao,
utilizando a estatistica de teste Diebold-Mariano (Diebold e Mariano, 1995). Para amostras
com tamanho moderadamente grandes, o teste de Diebold-Mariano é robusto quando os
residuos dos dois métodos estdo correlacionados, aplicando-se a uma grande variedade de
distribui¢cbes dos residuos.

Considerando que {y,} denote a série de vazdes observada e que {9/} denote as
saidas dos modelos de previsdes com antecedéncia semanal h = 1 a 6, sendo que i=1
representa as saidas dos modelos do ONS e i=2, as saidas do modelo BMA. Supondo que

0s erros de previsdo dos modelos concorrentes sejam representados por:

ely =y = 9i (5.12)

A preciséo de cada previsdo é medida por func¢Ges de perda do tipo:

L(ygl»yir,lt = L(ei’,lt) (5.13)
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Existem uma série de funcbes de perda, sendo a funcéo de erros absolutos e a
funcgéo de erros quadraticos as mais usuais. Ambas as func¢@es sdo simétricas em torno do
ponto de origem. A seguir, apresenta-se a estrutura das duas referidas fungdes de perda,
sendo que nesta dissertacdo adotou-se a funcdo quadratica (L,), que penaliza os maiores

erros de forma mais acentuada.

Funcéo de perda de erros absolutos:

T
Lyt = Ly(el) = Z|e{ft|, comh =1, ...,6 (no presente caso)  (5.14)
t=1

Funcéo de perda de erros quadraticos:

T
Loy 98 = Ly(ely) = Z(e{}t)z, comh = 1, ...,6 (no presente caso) (5.15)

t=1

Para determinar se a saida do modelo BMA (modelo 2) possui maior acurdcia nas
previsdes do que a saida dos modelos do ONS (modelo 1), foi testada a hipétese nula de
que os dois modelos possuem a mesma acuracia. Omitindo o indice h referente as

antecedéncias semanais, a hipotese nula pode ser representada como:

Ho = E[L(ey)] = E[L(ey.)] (5.16)

A hipotese alternativa, considerando que o modelo BMA possui maior acuracia

nas previsodes € por:
Hy = E[L(e1:)] > E[L(es.)] (5.17)

O teste de Diebold-Mariano € baseado na diferenca d; das fungdes de perda:

dt = L(ellt) - L(ezlt) (5.18)
De forma equivalente, a hipdtese nula de igual precisdo nas previsdes é definida

como H, = E[d,] = 0. Adotando-se a média amostral da perda diferencial d como sendo:
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d== Zdt ZL(e“) L(es)] (5.19)

a estatistica do teste de Diebold-Mariano (DMest) pode ser escrita:

d
27f q(0)
T

onde 27 f,;(0) é um estimador consistente da variancia assintética de vTd.

d
DMiest = - N(0,1) (5.20)

A estatistica de teste baseia-se na média e no desvio da diferenca entre o erro
quadrético da previsdo dos dois modelos concorrentes, em que a estimativa da variancia
representa a correlacdo do erro de previsdo de acordo com a antecedéncia da previsao
(reduzindo em seguida, os graus de liberdade). Diebold e Mariano (1995) mostraram que a

distribuicdo da estatistica DM converge para uma distribuicdo normal padréo.
5.1.6. O pacote computacional ensembleBMA

A linguagem de programacdo R (R Core Team, 2014) permite a utilizacdo de
pacotes de programacao disponiveis para o estudo da abordagem de Ponderacdo Bayesiana
de Modelos (BMA). Podemos citar os pacotes BMA — versdo 3.17.1 (Raftery et al., 2014)
e BMS - versdo 0.3.0 (Feldkircher e Zeugner, 2009). Nesta dissertacdo, foi utilizado o
pacote ensembleBMA, verséo 4.5, desenvolvido por Fraley et al. (2010). Trata-se de uma
série de fungdes probabilisticas para previsdes meteorologicas, que permitem o pos-
processamento de ensembles (conjuntos) por meio da aplicagdo da técnica BMA.

Os modelos de previsdo ensembleBMA usam misturas de distribuicdes, onde cada
componente corresponde a um membro do conjunto de previsdes, e a forma da distribuicao
do componente depende do pardmetro climatico em questdo (temperatura, precipitacéo,
velocidade do vento, por exemplo). Os parametros do modelo sdo estimados por meio do
algoritmo de otimizacdo EM, a partir de um conjunto de dados de treinamento, definido
pelo usuario. O pacote conta atualmente com 3 opcdes de ajustes de modelos: mistura de

distribuicbes normais (gaussianas), de distribuicbes Gama e de distribuicdes Bernoulli-
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Gama. O pacote ensembleBMA inclui func¢des para a geracdo de novas previsoes e para a
avaliacdo do desempenho preditivo do modelo ajustado.

A abordagem BMA para o pds-processamento de conjuntos de previsdes foi
introduzida por Raftery et al. (2005) e os detalhes podem ser encontrados em Gneiting e
Raftery (2007), Gneiting et al. (2007).
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1. RESULTADOS PARA AS MODELAGENS MENSAIS

O modelo mensal foi elaborado considerando o conjunto dos vinte e oito
principais reservatérios de acumulacdo monitorados pelo ONS, cujo acompanhamento
semanal pode ser efetuado por meio do acesso ao boletim “Situacdo dos Principais
Reservatorios de Acumulagdo”, na pagina eletronica do ONS. A Figura 6.1 apresenta a
localizacdo desses reservatorios, sendo que a divisdo das regides geograficas no Brasil
segue a padronizacdo sugerida por Grimm (2004). As principais bacias hidrogréaficas que
contém as hidroelétricas analisadas estdo destacadas em vermelho e numeradas de 1 a 6,
sendo: 1 - Bacia do Tocantins, 2 - Bacia do S&o Francisco; 3 - Bacia do Atlantico Leste; 4 -
Bacia do Parand; 5 - Bacia do Uruguai e 6 - Bacia do Atlantico Sudeste. Maiores detalhes
acerca da localizacdo dos vinte e oito reservatorios estudados podem ser consultados na
Tabela 6.1.

=29 =20 =18 =10

=30

-35
|

I I I I I I I I
65 =60 ~55 ~50 -45 40 -35 =30

Figura 6.1 - Localizagdo dos sitios hidroelétricos utilizados na modelagem. As regides
geograficas (linhas pretas) sdo definidas como em Grimm (2004). As linhas vermelhas
mostram a delimitacdo geografica das bacias hidrograficas que contém as hidroelétricas

analisadas aqui. Fonte: elaboracdo prépria, adaptado de Lima e Lall (2010).
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Tabela 6.1 - Identificacdo dos 28 reservatorios que fazem o escopo deste estudo, sua
localizacdo (rio), a area de drenagem aproximada e o(s) modelo(s) de previsGes semanais

utilizados pelo ONS. Fonte: elaboracéo propria, adaptado de www.ons.org.br.

Modelo
Reservatorio / Area de drenagem Rio Hidrolé6gico
(ONS)
Furnas / 50.464 km’
Mascarenhas de Moraes / 59.730 km? Grande
Marimbondo / 118.515 km?
- » SMAP
Agua Vermelha / 139.437 km e,
Emborcacio / 29.050 km? Paranaiba
Nova P /15,480 ki Araguari (afluente
DENRIID ) m Paranaiba)
[tumbiara / 94.728 km?
o ) Paranaiba MGB
S&do Simdo / 171.474 km Previvaz
Jurumirim (A.A. Laydner) / 5.768 km?
Paranapanema SMAP
Chavantes / 27.769 km? P Previvaz
Capivara / 84.715 km?
Foz do Areia (G.B. Munhoz) / 30.100 km? Fuzzy
Iguacu .
X 2 Previvaz
Salto Santiago / 43.330 km
Machadinho / 32.050 km? Uruguai
It& / 44.500 km’ Uruguai MPCV
. Passo Fundo Previvaz
Passo Fundo / 2.300 km (afluente Uruguai)
Passo Real / 8.140 km? Jacui
X _ ) NEURO3M
Trés Marias / 50.732 km v
S&o Francisco
. CPINS
Sobradinho / 499.084 km?
NeuroSF
3 z Previvaz
Itaparica / 593.384 km
Barra Bonita / 33.156 km?
Promisso / 58.106 km? Tieté _
N N 2 Previvaz
Trés Irmdos / 71.221 km
Ilha Solteira / 377.197 km? Tieté/Parana
MGB
.y 2
Jupia / 476.797 km Parana SMAP
) 2 Previvaz
Itaipu / 823.555 km
Serra da Mesa / 51.233 km? . .
Tocantins Previvaz
Tucurui/ 757.577 km?
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Para fins de compatibilizacéo, tanto as séries médias mensais de vaz&o dos vinte e
oito reservatdrios quanto as séries mensais dos preditores climaticos possuem periodo
idéntico, e vdo de janeiro de 1949 a setembro de 2014. As séries semanais iniciam em
janeiro de 2009, com término também em setembro de 2014.

As séries médias mensais historicas de vazdo naturais, disponiveis em
http://www.ons.com.br/operacao/vazoes_naturais.aspx, foram adotadas entre janeiro de
1949 ate dezembro de 2008. O periodo entre janeiro de 1931 a dezembro de 1948 néo foi

utilizado, por ndo haver dados referentes aos preditores climaticos nesse periodo. Entre
janeiro de 2009 e setembro de 2014, os valores das séries mensais foram compatibilizados
com as informagdes das séries semanais, disponiveis nos relatorios do PMO.

Os dados interpolados das anomalias de temperatura da superficie do mar (SST)
provenientes dos oceanos Tropical, Atlantico e Pacifico (Kaplan et al., 1998; Reynolds e
Smith, 1994) s&o fornecidos pelo International Research Institute for Climate and Society
(IR1) em http:// iridl.Ideo.columbia.edu/SOURCES/.KAPLAN/.EXTENDED/.v2/.ssta/.

Os dados do vento zonal de baixa pressdo (700 mb) sdo disponibilizados em
http://www.iridl.ldeo.columbia.edu/SOURCES/.NOAA/.NCEPNCAR/.CDAS/.MONTHL
Y/.Intrinsic/.PressureLevel/.u/ pelo NOAA NCEP-NCAR.

Os dados dos preditores climaticos e de vazao foram primeiramente divididos em
um conjunto de calibracdo (abrangendo o periodo de 1949-2008), onde os parametros do
modelo sdo estimados, e um conjunto de validacdo (2009-2014), que avalia o desempenho
do modelo. Um comparativo entre o desempenho do modelo ao se utilizar o periodo de
clibragdo completo e o de diversos periodos de calibracdo contendo dez anos cada foi
efetuado, confirmando-se pela opcdo de escolha do periodo completo, que alcangou
melhores resultados, como pode ser observado na Figura 6.2 e na Tabela 6.2.

O longo periodo de calibracdo adotado visa garantir que todos os reservatorios
tenham passado por uma variedade de condi¢bes de vazédo (tanto em condigdes normais,
como abaixo e acima das médias). Assim, ao experimentar as diversas transicdes de
periodos secos e Umidos, espera-se que o periodo de calibracdo escolhido minimize a

dependéncia das competéncias do modelo e das estimativas de parametros.
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Figura 6.2 — Comparativo do indicador NS entre diversos periodos de calibracdo para o
modelo PARX mensal.

Tabela 6.2 — Valores médios do indicador NS para cada periodo de calibracao

ilustrado na Figura 6.2.

1949-1958 -0,04
1959-1968 0,07
1969-1978 0,20
1979-1988 0,24
1989-1998 0,14
1999-2008 0,22
Periodo completo (1949 a 2008) 0,38

6.1.1. Indices Climaticos

As chuvas e os padrdes de vazdo em todo o Brasil sédo as mais afetadas pela SST a

partir de trés regides distintas (Lima e Lall, 2010):

M Oceano Pacifico tropical, associado aos eventos El Nifio e La Nifia;
(i) Oceano Atlantico subtropical, acompanhado por mudancas na Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS); e
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(iii) Oceano Atlantico tropical, combinado com o deslocamento da Zona de
Convergéncia Intertropical (ZCIT).

Para os propositos deste trabalho, as duas primeiras regides sdo mais importantes,
ja que a ultima é mais associada com mudancas nos padrdes pluviométricos do Nordeste
do Brasil e da regido amazoénica, onde poucos reservatorios hidroelétricos estdo atualmente
instalados. Com a crescente instalacdo de hidroelétricas na Amazonia, trabalhos futuros
poderdo incorporar esse fator nos estudos de vazéo desses futuros reservatorios.

Ap0s a analise da correlacdo entre as séries de vazdo dos reservatérios e alguns
indices climaticos relacionados as duas primeiras teleconexdes, optou-se por considerar 3
indices climaticos, descritos a seguir. A Figura 6.3 mostra a localizacdo espacial dos

indices adotados nesse trabaho.

o indice NINO3, definido como a anomalia na temperatura média mensal da
superficie do mar (SST) calculada sobre a &rea geografica com 5N — 5°S de
latitude e 150'W — 90'W de longitude,

o indice SST, obtido pela média da anomalia de SST sobre a regido de 12°S — 30'S
de latitude e 40°'W — 20'W de longitude.

o indice U1, resultado da média dos valores do vento zonal de baixa pressdo (700
mb) sobre a regi&o de 10°S — 20°S de latitude e 50°'W — 35'W de longitude.

o
- x_L
o —
o
N —
|
o
=5 —
|
| | |
-150 -100 0

Figura 6.3 - Localizacao espacial dos indices climaticos baseados na SST (retangulos com
linha so6lida, sendo que o mais a esquerda se refere ao indice NINO3) e no vento zonal de
baixa pressédo (retdngulo com linha tracejada). Fonte: Lima e Lall, 2010.
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A Figura 6.4 mostra as correlacfes entre o indice NINO3 e os dados de vazéo para
marco com defasagens (lags) de um a dois meses. Os circulos em azul (vermelho)
apresentam os resultados em que as correlacbes sdo negativas (positivas). As mesmas
informacdes sdo apresentadas para 0 més de setembro, na Figura 6.5.

Para os reservatorios localizados nas regides Sul e Sudeste do Brasil, marco e
setembro sdo 0s meses abaixo e acima da vazdo média, respectivamente (Lima e Lall,
2010). As correlagdes positivas observadas em ambos 0s meses indicam que, durante 0s
eventos de El Nifio, condi¢cbes mais umidas prevalecem tanto no periodo seco como no
periodo chuvoso. Os resultados encontrados acompanham aqueles de Lima et al. (2007),
que concluiram que os picos de vazdo da estacdo chuvosa e as vazGes minimas da
temporada seca da maioria dos reservatorios hidroelétricos no Brasil (exceto aqueles

localizados no sul do Brasil) ocorrem em média, durante marco e setembro.

Més de previsdo = Mar, Lag Time = 1 més Més de previsao = Mar, Lag Time = 2 meses
o
[Tp]
|
Correlagéo Correlagéo
0 0.05 2 O 0.06
O 0.12 O 0.09
O 015 O 013
(0 0.26 < O\ 0.24
()o0.55 ()0.53
m -
| | T | | | |
-30 =20 -60 =50 -40 =30 -20

Figura 6.4 - CorrelacGes entre as vazdes do més de margo e o indice NINO3, com lags de

um e dois meses. Fonte: elaboracgdo prdpria, adaptado de Lima e Lall (2010).
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Més de previsio = Set, Lag Time =1 més Més de previsdo = Set, Lag Time = 2 meses
o
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Figura 6.5 - CorrelacOes entre as vazdes do més de setembro e o indice NINO3, com lags

de um e dois meses. Fonte: elaboracdo propria, adaptado de Lima e Lall (2010).

A Figura 6.6 apresenta 0os mesmos resultados das duas figuras anteriores, s6 que
desta vez para os valores das correlacbes médias anuais, indicando que, na media,

prevalece a relacdo positiva entre as vazdes e o preditor NINOS3.

Preditor = NINO3, Lag = 1 més Preditor = NINO3, Lag = 2 meses
o o
Lp] w
| |
2 2 NINO3
o 0.01
()0.26
\/
X & ()03
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-60 -50 -40 =30 =20 -60 =50 -40 -30 =20

Figura 6.6 - Valores médios anuais das correlagGes entre as vazoes e o indice NINO3, com

lags de um e dois meses. Fonte: elaboracdo prdpria, adaptado de Lima e Lall (2010).

A Figura 6.7 mostra padrdes sazonais de correlacdo entre o indice SST do
Atlantico sul e as vazGes no més de marco, com defasagem de um a dois meses. As

mesmas informagdes sdo apresentadas para 0 més de setembro, na Figura 6.8. Os circulos
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em azul (vermelho) apresentam os resultados em que as correlacbes s&o negativas
(positivas).

Durante a estacdo chuvosa (marco), uma estrutura em formato de “gangorra” é
observada, em que os reservatorios localizados entre as latitudes 0° e 22°S apresentam
séries de vazdo negativamente correlacionadas com o indice SST, enquanto que 0s
reservatorios que se encontram entre as latitudes 22'S e 33'S sdo correlacionados
positivamente. Essa estrutura é semelhante a verificada em Lima e Lall (2010).

Entende-se que a forte (fraca) conveccdo na ZCAS resulta em abundante (escassa)
precipitacdo em uma faixa que se estende desde a AmazoOnia ao sul do Atlantico e,
também, em chuvas escassas (abundantes) na Argentina, Chile e sul do Brasil (Lima e Lall,
2008-b e 2009). Anomalias negativas na SST do Atlantico sul podem ser responsaveis por
aumentar a alta do Atlantico subtropical sul e, consequentemente, intensificar a ZCAS. Por
outro lado, anomalias positivas da SST do Atlantico sul podem diminuir ainda mais a ja
fraca estagdo seca na ZCAS e favorecer as elevadas vazdes na maioria dos reservatorios
(Lima e Lall, 2010).

Més de previsdao = Mar, Lag Time = 1 més Més de previsao = Mar, Lag Time = 2 meses
o
w
|
Correlagéo Correlagao
-0.45 "‘,I_’ -0.41
-0.27 -0.29
O -0.16 O -0.16
0022 & 002
()0.35 ! ()0.34
3
| I I | I I | |
-30 -20 -60 -50 -40 -30 =20

Figura 6.7 - Correlagdes entre as vazdes do més de marco e o indice SST, com lags de um

e dois meses. Fonte: elaboracdo prdpria, adaptado de Lima e Lall (2010).
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Més de previsio = Set, Lag Time =1 més Més de previsao = Set, Lag Time = 2 meses
o
w
|
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Figura 6.8 - Correlagdes entre as vazdes do més de setembro e o indice SST, com lags de

um e dois meses. Fonte: elaboracdo prdpria, adaptado de Lima e Lall (2010).

A Figura 6.9 apresenta os resultados médios anuais das correlacGes entre as
vazdes e o preditor SST, onde-se é mantido o formato de gangorra, com correlacdes
positivas para 0s reservatorios que se encontram entre as latitudes 0 e 22°S e negativas,

entre as latitudes 22°S e 33°S.

Preditor = §§T2, Lag = 1 més Preditor = SST2, Lag = 2 meses
o
(Vo]
|
2 SST2
()-025
O -0.09
& O 0.09
()0.19
tﬁ 0.27
0 _
I I I
-30 -20

Figura 6.9 - Valores medios anuais das correlagGes entre as vazoes e o indice SST, com

lags de um e dois meses. Fonte: elaboracdo prdpria, adaptado de Lima e Lall (2010).
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As correlagbes médias anuais entre as vazdes e o indice do vento zonal com um a
dois meses de defasagem s&o exibidas na Figura 6.10, apresentando comportamento
aproximadamente inverso ao do indice SST, pois aqui as séries de vazdo apresentam

correlages positivas entre as latitudes 0° e 22°S e negativas entre as latitudes 22°S e 33'S.

Preditor = U1, Lag =1 més Preditor = U1, Lag = 2 meses
o o
(o] w
| I
2 U1 < U1
()-0.19 ()-013
O -0.02 o 0.01
& O 0.07 & O 0.03
0.12 O 0.05
)0.21 O 0.07
&3 &
o | | | | Co I | I |
-60 -50 -40 =30 -20 -60 =50 -40 -30 -20

Figura 6.10 - Valores médios anuais das correlacdes entre as vazdes e o indice de vento
zonal (U1), com lags de um e dois meses. Fonte: elaboracdo prépria, adaptado de Lima e
Lall (2010).

Por fim, os diagramas das funcdes de autocorrelacdo dos vinte e oito reservatérios
apresentados na Figura 6.11 mostram que a persisténcia € um termo importante para
modelar o processo de vazdes, em particular durante o periodo seco. Em um painel ndo
apresentado aqui, conclui-se que no periodo chuvoso, a persisténcia é inferior a dois meses
nos reservatdrios do nordeste e centro-oeste. No periodo seco (setembro), a persisténcia é

superior a dois meses em todo o territério.
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Preditor = persisténcia, Lag = 1 més Preditor = persisténcia, Lag = 2 meses

persisténcia persisténcia
() 047 O 0.24
() 059 () 0.41
5 0.71 J 0.58
}ﬁ 0.76 )0.63
(079 067
| | | |
-30 -20 -30 -20

Figura 6.11 - Funcdes periddicas de auto-correlagdo com lags de um e dois meses. Fonte:
elaboracdo propria, adaptado de Lima e Lall (2010).

O critério utilizado nesta dissertacdo para avaliar e comparar a qualidade do
modelo mensal foi o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), que permite medir as mudancas
no desempenho de previsdo como um acréscimo na persisténcia e nos preditores
meteorol6gicos em um modelo de média periddica. Note-se que NS pode variar entre —co
e +1, e sempre que 0 < NS < 1 o modelo testado tem desempenho melhor do que o modelo
mais simples possivel (0 modelo de média de longo termo). Quando NS<0 entende-se ser
preferivel utilizar a média de longo termo das observacGes do que os resultados previstos
pelo modelo.

As Figuras 6.12 e 6.13 apresentam a distribuicdo espacial dos indices NS do
modelo PARX para 0s meses de marco e setembro, respectivamente. No periodo chuvoso
(marco), verificam-se aglomerados de reservatorios de baixa previsibilidade na regido de
transicdo entre o centro-leste e sul do Brasil (entre 18°S e 25°S de latitude). No periodo
seco (setembro), essas regiGes apresentam maior previsibilidade. A vazdo de setembro
mantém sua previsibilidade durante os dois lags, para 0s reservatorios no nordeste e parte
do centro-leste do Brasil. A previsibilidade em marco para a vazdo de reservatorios
localizados na regido entre 20° e 25° de latitude ira aumentar somente com atrasos (lags) de

trés meses (comparativo ndo apresentado nesta dissertacao).
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Figura 6.12 - Distribuicdo espacial dos indices NS para o modelo PARX com lags de um a

dois meses, no més de marco. Fonte: elaboracao propria, adaptado de Lima e Lall (2010).

o Indic. NS para Set, Lag Time = 1 més DIndi-'.:. NS para Set, Lag Time = 2 meses
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Figura 6.13 - Assim como na Figura 6.12, mas para 0 més de setembro. Fonte: elaboracéo

propria, adaptado de Lima e Lall (2010).

A Figura 6.14 apresenta um comparativo entre os resultados globais do Indicador
NS para os modelos mensais PARX e PAR com lags de um més e a Figura 6.15 traz os
resultados quando o lag mensal é igual a dois. Embora haja uma natural reducdo do
desempenho do modelo a medida que o lag mensal aumenta, verifica-se que o indicador
global NS do modelo PARX, que utiliza indicadores climéaticos como preditores exdgenos,

é superior aos resultados do modelo PAR, sobretudo com lag de 1 més.
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Figura 6.14 - Comparativo entre os indicadores globais NS dos modelos PARX e PAR com

lag de um més.
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Figura 6.15 - Assim como na Figura 6.14, mas para o lag de dois meses.
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6.2. RESULTADOS PARA AS MODELAGENS SEMANAIS - DESEMPENHO DOS
MODELOS DO ONS.

Os resultados dos indicadores das previsdes de vazdo para as usinas de diversas
bacias hidrogréficas brasileiras com uma a trés semanas de antecedéncia s&o
disponibilizados no Relatério Anual de Avaliagdo das Previsdes de Vazdes, emitidos
regularmente pelo ONS desde 2007, mas com informac6es detalhadas a partir de 2009. As
Figuras 6.16 a 6.18 ilustram os resultados medios obtidos entre os anos de 2009 e 2013
pelos modelos utilizados pelo ONS nas 28 usinas estudadas para o indicador DM. A partir
de 2011, o ONS passou a disponibilizar o resultado dos indicadores discretizados
trimestralmente, permitindo atestar o desempenho dos modelos em periodos hidrologicos

distintos. Os Relatorios Anuais de Avaliacdo das Previsdes de Vazdes estdo disponiveis em

WWww.ons.org.br, sendo que os dados utilizados para confec¢do das Figuras 6.16 a 6.18

constam do Apéndice C desta dissertacéo.
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Figura 6.16 - Resultados do indicador distancia multicritério para os modelos utilizados

pelo ONS com antecedéncia de 1 semana (média do periodo entre 2009 e 2013).
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Figura 6.18 - Assim como na Figura 6.16, mas para a antecedéncias de 3 semanas.
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indicadores calculados nesta dissertacdo utilizaram, tanto para os resultados do ONS
quanto para os obtidos nas ponderacdes, os valores de todo o periodo estudado, ou seja, de
janeiro de 2009 a setembro de 2014.

6.3. RESULTADOS PARA AS MODELAGENS SEMANAIS - PONDERACAO
BAYESIANA DOS MODELOS.

Apols a etapa de modelagem mensal e de aquisicdo dos dados oriundos dos
modelos semanais do ONS, os dados resultantes dos modelos foram submetidos a técnica
de ponderacéo bayesiana de modelos (BMA).

Para cada ano disponibilizado pelo ONS, de 2009 a 2014, procedeu-se a uma
validacao cruzada, ou seja, as amostras foram divididas em dois periodos: um periodo de
treinamento, para fins de estimacdo dos parametros do modelo, e um periodo de validacdo
do modelo calibrado. Assim, a ponderagdo BMA para os valores previstos no ano de 2009,
por exemplo, ndo contam com o referido ano no periodo de treinamento (calibragédo), que
foi composto pelos demais anos (2010 a 2014). O mesmo procedimento foi estabelecido
para todos os anos do estudo. Com isso, 0 nimero de amostras para 0s periodos de
treinamento e de validacdo ficou distribuido de acordo com a Tabela 6.3, em func¢do das

semanas de antecedéncia nas previsoes.

Tabela 6.3 - Nimero de amostras no periodo de treinamento e de validacéo.

Semana(s) de | Amostras (Periodo | Amostras (Periodo Total de amostras
antecedéncia | de treinamento) de validacéo) (treinamento + validagao)
Uma 249 52 301
Duas 249 52 301
Trés 228 48 276
Quatro 171 36 207
Cinco 114 24 138
Seis 57 12 69

O numero de amostras apresentado na Tabela 6.3 é valido para os anos completos
(de 2009 a 2013), ja que no ano de 2014 o periodo analisado compreendeu apenas 0s

meses de janeiro a setembro. Assim, 2014 possui um menor nimero de amostras no
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periodo de validagdo que os demais e, consequentemente, um maior nimero de amostras

no periodo de treinamento.

6.3.1. Resultado das previsdes dos vinte e oito reservatdrios em estudo.

Conforme ja mencionado, o procedimento BMA foi aplicado para os vinte e oito
principais reservatorios do sistema elétrico brasileiro. Na Figura 6.19, apresentam-se 0s
resultados iniciais da previsdo de uma a seis semanas de antecedéncia para a UHE
Emborcacdo, uma das usinas analisadas, escolhida para fins de ilustracdo da metodologia
adotada. Nota-se que, com 0 aumento da semana de antecedéncia, 0 modelo semanal vai
perdendo importancia em detrimento do modelo mensal. Na transicdo da terceira para a

guarta semana o peso do modelo mensal supera o peso do modelo semanal.
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Antecedéncia (semanas)

Figura 6.19 - Distribuicdo dos pesos Bayesianos para a UHE Emborcagéo para cada
antecedéncia semanal (periodo completo). A linha na cor azul refere-se aos pesos mensais

e a linha na cor preta, aos semanais.
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Da quarta para a quinta semana, o modelo semanal recupera parte de sua
importancia nas ponderagdes, pois 0 modelo mensal utilizado passa a ser o modelo de
previsdo com dois meses de antecedéncia, que possui desempenho inferior as previsdes
realizadas com um més de antecedéncia, retomando o0 seu crescimento da quinta para a
sexta semana. A Figura 6.19 ilustra a transicdo dos pesos para o periodo completo
analisado (janeiro de 2009 a setembro de 2014), deixando claro o momento em que 0
modelo mensal passa a ter maior importancia nas ponderagdes, lembrando que a soma dos
pesos mensal e semanal sempre se iguala a um.

De forma a avaliar o comportamento da mistura de modelos de previséo para 0s
reservatorios do estudo, a distribui¢do dos pesos obtidos para os modelos mensais em todos
os reservatorios foi plotada espacialmente para os diversos horizontes de previsdo. Os
circulos em verde representam os pesos dos modelos mensais que ndo superaram 0S pesos
semanais (menores que 0,5); os circulos na cor vermelha indicam o contrario (pesos
mensais maiores que 0,5). A Figura 6.20 apresenta os resultados para as primeiras duas
semanas de antecedéncia. Em virtude da persisténcia das vazbes, os modelos semanais
sobrepdem-se aos mensais para a antecedéncia de uma semana em todos 0s reservatorios
testados. Com antecedéncia de duas semanas, os modelos semanais ainda sé&o soberanos
nas ponderacdes, excecdo feita para as previsdes de afluéncias aos reservatorios A.A.
Laydner, Passo Fundo e Passo Real.

A Figura 6.21 ilustra a distribuicdo espacial dos pesos mensais para a terceira e
quarta semanas de antecedéncia. Nota-se um equilibrio entre os reservatérios que utilizam
0s modelos semanais e mensais, sobretudo quando a antecedéncia atinge quatro semanas.
Os modelos semanais sdo preponderantes nas usinas localizadas acima da latitude 20°S e
0s modelos mensais, nas usinas abaixo dessa linha divisdria, indicando que as usinas
abaixo da latitude 20°S possuem melhor resposta as previsdes com o0 modelo mensal (ou

seja, possuem um sinal climatico mais influente nas previsoes).
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Figura 6.20 - Distribuicéo espacial dos pesos dos modelos de previsdo mensal para os 28

reservatdrios analisados, nas previsdes com antecedéncias de uma (esquerda) e duas

(direita) semanas. Valores na cor verde indicam que o peso dos modelos semanais é maior

que os pesos dos modelos mensais, os valores na cor vermelha, indicam o contrario.
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(esquerda) e quatro (direita) semanas de antecedéncia.

Figura 6.21 — Assim como na Figura 6.20, mas para previsdes realizadas com trés

Ainda se utilizando das previsdes da UHE Emborcagdo como exemplo, verificou-

se que os indicadores mensais da aplicacdo do modelo PARX mensal, além de manterem

sua qualidade no decorrer das semanas, obtiveram melhoria na maioria dos casos, 0 que

pode ter contribuido para sua grande utilizacdo nas ponderacbes BMA semanais.



A Figura 6.22 traz o resultado dos indicadores mensais de desempenho do modelo
PARX para a UHE Emborcacdo no periodo entre 2009 e 2014, onde sdo comparadas as
previsdes mensais (convertidas para a escala semanal) e os valores semanais observados.
Verifica-se, para a referida usina, uma melhoria nos quatro indicadores (reducdo no
RMSE, MAPE e DM) e acréscimo no indice NS para o modelo mensal. Com isso, 0
indicador DM passou de 0,65 na primeira semana para 0,45 na dltima. O ganho de
qualidade de previsdo no decorrer das semanas pode ter influenciando no aumento do peso

bayesiano mensal nas ponderaces.
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Figura 6.22 - Indicadores de desempenho para previsoes realizadas com o modelo

mensal de uma a seis semanas de antecedéncia para as afluéncias 8 UHE Emborcagé&o.

O indicador distancia multicritério (DM) de qualidade das previsdes semanais no
periodo completo estudado, tracado na Figura 6.23, mostra a melhoria das previsdes
semanais na UHE Emborcacdo em todas as semanas de antecedéncia, apos a aplicacdo da
técnica BMA, com melhores resultados na terceira, quarta e sexta semanas. O painel da
esquerda mostra os resultados para o indicador DM. O painel da direita mostra as
diferencas entre os resultados do indicador DM em cada semana (curva em azul —

resultados dos modelos adotados pelo ONS; curva em vermelho — resultados apds as
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poderacgdes). Os valores positivos mostram as semanas em que os indicadores DM das
previsdes semanais realizadas pelo ONS foram maiores que os das previsdes BMA.
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Figura 6.23 - Valores para o indicador DM com uma a seis semanas de
antecedéncia na UHE Emborcacdo: o painel da esquerda mostra os resultados deste
indicador para as previsdes semanais realizadas pelo ONS (curva na cor azul) e das
previsdes BMA (curva vermelha) no periodo completo (entre 2009 e 2014) DM no

periodo; o painel da direita mostra as diferencas entre os indicadores DM das previsoes

semanais para cada semana, antes e apos a aplicacdo BMA.

A Figura 6.24 apresenta a distribuicdo dos pesos mensais para a quinta e sexta
semana de antecedéncia. Nota-se, em alguns casos, a recuperacdo dos modelos semanais
na ponderacdo bayesiana dos modelos. Também é possivel verificar que os reservatorios
de Sobradinho e Itaparica, na bacia do S&o Francisco, passam a utilizar o modelo mensal
sobremaneira na sexta semana.

Cabe destacar que alguns reservatorios possuem reducdo nos pesos do modelo
mensal quando a antecedéncia das previsGes atinge cinco e seis semanas. Com isso, 0
modelo PARX mensal contribui com menor intensidade para as ponderagdes BMA. A
Figura 6.25 apresenta, a titulo ilustrativo, a tendéncia dos indicadores mensais com
antecedéncias de uma a seis semanas para a UHE Tucurui. Nota-se a reducdo do
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desempenho do modelo mensal com dois meses de antecedéncia (quinta e sexta semanas),

conforme figura a seguir, que compara as previsdes mensais (convertida para a escala

semanal) e os valores semanais verificados.

pesos mensais (5 sem. antec.)

peso mensal

0 0.014
© 0.2

O 0.368
(0478
(o912

pesos mensais (6 sem. antec.)
y:

peso mensal

O 0.047
) 0172
) 0.35
) 0.491
(o912

Y O

-30 -20

Figura 6.24 — Assim como na Figura 6.20, mas para previsoes realizadas com cinco

(esquerda) e seis (direita) semanas de antecedéncia.

RMSE mensal

NS mensal

3050 3200 3350

0.880

0.865

=y

anteced. semanal

—

anteced. semanal

MAPE mensal

DM mensal
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Figura 6.25 - Indicadores com uma a seis semanas de antecedéncia na UHE Tucurui para o

modelo mensal em relacdo aos valores verificados semanais (periodo completo).
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Para o caso ilustrado (UHE Tucurui), as perdas de desempenho do modelo mensal
no segundo més (quinta e sexta semanas) podem ter refletido na sua baixa utilizagdo
quando da aplicacdo da técnica BMA. Outra justificativa pode advir da grande reducéo do
numero de amostras para 0s modelos com cinco e seis semanas de antecedéncia. Amostras
de menor tamanho possuem menos informagdo nos dados, com isso 0s valores das
probabilidades a posteriori dos modelos (PMPs) — os pesos bayesianos — aproximam-se dos
valores a priori, auferindo menores contribuices as ponderacdes que em modelos com

maior niumero de amostras (Gibbons et al., 2008).

6.3.2. Resultados espacializados dos indicadores de qualidade das previsoes

As Figuras 6.26 a 6.29 trazem os resultados espacializados para as diferencas
percentuais entre os indicadores de qualidade das previsdes semanais realizadas pelo ONS
e as previsGes semanais apos a aplicacdo da técnica BMA. Valores em vermelho indicam
que as diferencas entre as previsdes semanais realizadas pelo ONS e as previsdes BMA sdo
positivas e valores em azul indicam o contrario. Os resultados dos indicadores encontram-
se tabelados no Apéndice E desta dissertacéo.

Na Figura 6.26, que apresenta os resultados para o indicador RMSE, verifica-se
que as diferencas percentuais entre as previsdes semanais conduzidas pelo ONS e as
previsdes BMA sdo positivas para praticamente todos os reservatérios em todas as semanas
de antecedéncia, ou seja, 0s erros das previsdes semanais sao maiores que 0s erros BMA.
Nas duas Ultimas semanas, nota-se a reducdo no RMSE de alguns reservatérios. Dentre
esses casos de reducdo, encontram-se algumas usinas nos rios Paranaiba e Grande.

A Figura 6.27 apresenta as diferencas percentuais para o indicador de curto prazo
MAPE em todas as semanas de antecedéncia. Verifica-se um equilibrio para este indicador
em todas as antecedéncias, cujas diferencas estdo em sua maioria entre -10% e +10%. O
indicador MAPE, como informado, apresenta a vantagem de néo ser influenciado pelo

valor absoluto das vazoes.
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diferenca RMSE (1 sem. antec.)
] Vi,

diferenca RMSE (2 sem. antec.)
— 7

dif RMSE(%) dif RMSE(%)
o -057 0 0.31
© 0.97 0 2569
O 47 0 5.39
910.1 O 10.21
(\
(167 ()35.05
| I | |
-30  -20 -60 -50 -40  -30  -20

dif. RMSE(%) dif RMSE(%)
© 0.06 © 0.03
O 255 0 3.2
O 4.01 © 528
O 5.61 0 6.94
( )15.96 ()54.44
I I I I
-30  -20 -60 50 -40 -30 20

dif RMSE(%) dif RMSE(%)
o0 -292 0 -0.98
o 0.16 o 0.56
o 0.99 O 1.67
/Q\ 3.77 FCQ-\ 39
()34.03 () 14.45
| | | |
-30 -20 -30 -20

Figura 6.26 - Resultados das diferencas entre o indicador RMSE das previsdes do

modelo semanal e das previsdes BMA para as seis semanas de antecedéncia.
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diferenca MAPE (1 sem. antec.)
— Vi

dif MAPE(%)

()-623

O -1.17
0 0.265
O 2.822
()6.85

I I
-30 -20

-35

diferenca MAPE (2 sem. antec.)
- 7

dif MAPE (%)

()-16.79
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) 1111

dif MAPE(%)

()-7.15
O -3.165
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O 1.405
O 343

I I
=30 -20

dif MAPE(%)
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0 0.67
O 2.702
()735

I I
-30 -20

o nca MAPE (5 sem. antec.)
w |
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< - dif MAPE(%)
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O -3.648
@ . o -0.32
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dif MAPE(%)

-10.44
O -2.748
O 073
O 2.015
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Figura 6.27 - Resultados das diferencas entre o indicador MAPE das previsdes dos

modelos semanais e das previsdes BMA para as seis semanas de antecedéncia.
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A Figura 6.28 mostra as diferencgas percentuais para o indicador NS, indicador de
longo prazo, que avalia o poder de predi¢do dos modelos hidrologicos. Para o indice NS,
quanto maior o resultado, melhor, portanto os valores negativos (em azul) favorecem os
resultados da aplicacdo da técnica BMA. Assim, o indicador NS também aponta os meritos
da metodologia de mistura de modelos frente & modelagem semanal do ONS.

A Figura 6.29 traz as diferencas percentuais encontradas para o indicador DM,
que € composto pelos indicadores NS e MAPE. Para o indicador DM, quanto mais
préximos de zero os resultados, melhor. Assim, constata-se que em praticamente todos 0s

casos houve melhora apds as ponderacdes.
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diferenca NS (1 sem. antec.) o diferenca NS (2 sem. antec.)
dif. NS(%) dif. NS(%)
()-60.71 ()-326.26
O -9.047 O -23.355
O -412 o -817
o -0.295 o -1.183
o 0.39 o -0.32
I I I I
-30 -20 -30 -20
enca NS (3 sem. antec.) o diferenca NS (4 sem. antec.)
ToR
I
. Lol .
dif. NS(%) T dif. NS(%)
()-58.05 | ()-263.11
O -18.517 o -12.873
O -5.445 & - o -7.32
o -1.602 o -2.757
o -0.37 T o -0.04
3
| | CoT | | | |
-30 -20 -60 -50 -40 -30 -20
enca NS (5 sem. antec.) enca NS (6 sem. antec.)
dif NS(%) dif. NS(%)
()-51.86 ()-239.19
O =747 O -12.488
o -0.835 o -1.3
o -0.125 o -0.355
O 2633 ()257.29
\ | | |
-30 -20 -30 -20

Figura 6.28 - Resultados das diferencas entre o indicador NS das previsoes

semanais e das previsdes BMA para as seis semanas de antecedéncia.
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diferenca DM (1 sem. antec.)

diferengca DM (2 sem. antec.)

dif. DM(%) dif. DM(%)
C -252 0 -2.24
O 0.455 o 0.54
O 5.095 0 535
() 14.708 O 15.865
@22.78 ()72.16
I | I I
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dif. DM(%) dif. DM(%)
0 -2.69 © 0.62
O 1472 o 257
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0\7.93 0\10.192
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I I I I
=30 -20 -30 -20
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g &=
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0 -3.18 C -1.94
> 0.03 o 0.298
o 1.855 O 2.67
/Q_\ 5.467 f\\ 5.457
(_)58.29 ()18.91
\ | | |
-30 -20 -30 -20

Figura 6.29 - Resultados das diferencas entre o indicador DM das previsdes semanais

realizadas pelo ONS e das previses BMA de uma a seis semanas de antecedéncia.
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6.3.3. Resultados localizados por bacias hidrograficas

O desempenho das previsdes das usinas foi avaliado tanto individualmente como
por bacia hidrografica. Ao todo, dez bacias distintas participaram dos estudos,
representadas pelos vinte e oito principais reservatorios de acumulacdo do pais. Os
resultados dos indicadores por usina encontram-se no Apéndice D desta dissertagéo.

A bacia do rio Paranaiba, por exemplo, contempla uma série de reservatorios em
cascata, ilustrados na Figura 6.30. Nessa bacia, foram avaliadas as previsdes de quatro de
seus reservatérios: as UHEs Nova Ponte, Emborcacdo, Itumbiara e S0 Simdo, com areas
de drenagem variando de 15.480 km? na primeira das usinas, a 171.474 km?, na Gltima
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Figura 6.30 - Esquema topologico das usinas das bacias do Paranaiba e Grande.
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Desempenho nos reservatorios da bacia do rio Paranaiba

Nas Figuras D.1 a D.4 do Apéndice D apresenta-se o comportamento dos
indicadores das UHES Nova Ponte, Emborcacdo, Itumbiara e Sdo Simao. O painel superior
da esquerda mostra a ponderacdo dos pesos semanais (curva na cor preta) e mensais (cor
azul); o painel inferior da esquerda apresenta o indicador DM das previsdes mensais
(convertidos para a escala semanal); ja o painel da direita, traz o indicador DM para as
previsdes semanais realizadas pelo ONS (curva na cor azul) e para as previsées BMA (na
cor vermelha).

Na andlise das quatro usinas, destaca-se que a maior diferenca obtida entre o
indicador DM das previsfes semanais antes e ap0s a aplicacdo da técnica BMA ocorreu
nas UHEs Nova Ponte e Emborcacédo, situadas no trecho correspondente ao alto Paranaiba,
e que utilizaram os modelos mensais com maior intensidade nas ponderagoes.

A Figura D.1 apresenta os indicadores para a UHE Nova Ponte. Verifica-se no
painel da direita o grande descolamento entre as curvas azul e vermelha, o que demonstra o
alto desempenho das ponderacdes BMA nessa usina, quando comparadas com as previsdes
originais. Nota-se, no painel superior da esquerda, que a utilizacdo do peso mensal é
crescente até a quinta semana, onde atinge seu pico (60% de utilizacdo).

Quanto & UHE Emborcagdo, com éarea de drenagem de 29.050 km?, os resultados
de seus indicadores encontram-se na Figura D.2. Verifica-se que a superacdo do peso
semanal pelo mensal ocorreu na transi¢ao da terceira para a quarta semana.

A Figura D.3 apresenta o resultado dos indicadores da UHE Itumbiara, que possui
area de drenagem de 94.728 km?, j4 no médio Paranaiba. Quanto & distribuicéo dos pesos,
verifica-se que a superacdo do peso semanal pelo mensal ocorre na Ultima semana,
representando um deslocamento em relagdo ao ocorrido nas usinas avaliadas
anteriormente. Em consequéncia, houve reducédo na diferenca entre os indicadores BMA
semanais antes e apés as ponderacdes (menores diferencas entre a curva azul e vermelha
no painel da direita).

Isso também pode ser verificado na Figura D.4, referente a UHE Sdo Simao,
situada no trecho do baixo Paranaiba, que apresentou a menor utilizacdo do modelo mensal
nas ponderagdes e o pior desempenho bayesiano em relagdo as demais usinas da cascata.
Assim, quanto mais a montante, maior a utilizacdo do modelo mensal e, portanto, melhores
os resultados BMA. Quanto mais a jusante, menor o desempenho do modelo mensal nas
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usinas da cascata do Paranaiba, reduzindo os pesos mensais e as diferencas entre o0s
indicadores BMA semanais.

Pode-se dizer que as previsdes dos modelos semanais adotados pelo ONS para o
trecho alto da bacia do Paranaiba, com maior declividade, possuem maiores erros de
previsdo (maiores indices DM semanais — curvas na cor azul). Com isso, 0 modelo mensal
é mais exigido nas ponderac@es, resultando em maiores redugdes nos erros semanais
(maior descolamento entre as curvas azul e vermelha no painel da direita das Figura D.1 a
D.4). A medida que o rio alcanca seus trechos médio e baixo, mais regularizados, de menor
declividade e com maior area de drenagem (mais afluentes como contribuintes),
melhoram-se as previsdes semanais do ONS (menores DM semanais), reduzindo a

utilizacdo dos modelos mensais.

Desempenho nos reservatorios da bacia do rio Grande

Analise semelhante para as usinas avaliadas no rio Grande (UHEs Furnas,
Mascarenhas, Maribondo e Agua Vermelha, ilustradas no esquema topolégico da Figura
6.30) aponta que, mesmo com pondera¢cdes mensais ndo superando 0S pesos semanais, 0S
indicadores das usinas ap6s a aplicacdo da técnica BMA igualaram ou superaram 0S
indicadores dos modelos semanais do ONS. Excecdo feita a UHE Furnas, na sexta semana,
conforme Figura D.5.

Os gréficos das UHEs analisadas no rio Grande (Figuras D.5 a D.8) apresentam
comportamento similar quanto a atribuicdo dos pesos aos modelos. Nota-se que o
indicador DM mensal varia entre 0,45 e 0,55 em Furnas e Mascarenhas, apresentando os
valores mais elevados das usinas. Esses valores reduzem a medida que o rio corre para
jusante, como pode ser visto nas referidas figuras. As usinas de Marimbondo e de Agua
Vermelha, mais a jusante, apresentaram o0s melhores resultados da cascata, com 0s
indicadores DM mensais entre 0,35 a 0,45. Além disso, os indicadores mensais
apresentaram melhora no decorrer das semanas, estabilizando-se na quinta e sexta semana,
resultados responsaveis pelos ganhos para as ponderacbes BMA semanais em todas

antecedéncias para todos os reservatorios.
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Desempenho nos reservatorios da bacia do rio Tieté

As usinas da bacia do rio Tieté que participaram dos estudos sdo: UHEs Barra
Bonita, Promissdo, Trés Irmé&os e Ilha Solteira, ja na confluéncia com o rio Parana. A UHE
Barra Bonita apresentou comportamento interessante em relacdo aos pesos dos modelos,
em que os modelos semanal e mensal tiveram usos bastante equilibrados até a quinta
semana, com o modelo mensal sendo utilizado com maior intensidade entre a terceira e
quarta semana, perdendo forca nas duas Gltimas, gracas ao baixo desempenho do modelo
mensal neste periodo. Isto pode ser observado nos graficos dos indicadores da Figura D.9,
sendo que o indicador mensal obteve melhoras progressivas da primeira até a quarta
semana, periodo em que o indicador DM_BMA obteve as melhores performances. A

seguir, na Figura 6.31, o esquema topologico das bacias hidrograficas dos rios Tieté e
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Figura 6.31 - Esquema topoldgico das usinas do Tieté-Paranapanema.

Conclusdes similares as obtidas para a UHE Barra Bonita podem ser aplicadas as
UHEs Promisséo e Trés Irmaos. Entretanto, algumas sutilezas marcam a composicdo dos
pesos para estas usinas, como o fato de o modelo mensal ter maior peso que o semanal na
quinta semana para a UHE Trés Irmdos, o que propiciou um ganho de qualidade nas
previsdes BMA para a referida semana em relagdo as outras usinas.

Na Figura D.11 que contém os resultados da UHE Trés Irmé&os, nota-se uma
tendéncia de recuperacdo na capacidade preditiva do modelo mensal da quinta para a sexta
semana, o que refletiu num maior peso do modelo mensal para a UHE Trés Irmaos nesta
semana, quando comparada com as demais usinas do Tieté.
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Quanto a UHE llha Solteira, por ter apresentado comportamento distinto das
usinas do Tieté, tendo os aspectos da modelagem semelhantes aos obtidos na UHE Jupia,

sua analise ocorrera em conjunto com a referida usina do rio Parana.

Desempenho nos reservatorios da bacia do rio Parapanema

Em relacdo as usinas do rio Paranapanema, foram avaliadas as UHES Jurumirim,
Chavantes e Capivara. A UHE Jurumirim, também conhecida como Almirante A. Laydner
apresentou resultados semanais positivos na aplicacdo da modelagem BMA quando
comparados com as previsdes semanais do ONS. Os pesos mensais mostraram-se
relevantes desde a segunda semana, assumindo o protagonismo das ponderac@es a partir da
guarta semana, o que pode ter contribuido para o desempenho BMA (Figura D.12).

Os resultados para as UHEs Chavantes e Capivara sdao semelhantes aos da UHE
Jurumirim, com o desempenho dos modelos mensal e semanal um pouco inferiores. Como
provaveis causas, 0 equilibrio entre os pesos dos modelos na segunda e terceira semanas
ndo ocorreu na mesma escala (Figura D.14). Além disso, na UHE Capivara ndo houve a

preponderancia do modelo mensal na quinta semana, como em Chavantes e em Jurumirim.

Desempenho nos reservatorios da bacia do rio Parana

Na cascata do rio Parana, constam das analises as UHE llha Solteira, Jupia e
Itaipu. As duas Ultimas ndo sdo reservatorios de acumulagdo, mas pela importancia
sistémica, encontram-se entre 0s vinte e oito reservatorios com acompanhamento especial
do ONS.

As UHEs Jupid e llha Solteira alcancaram resultados semelhantes quando
analisadas pelo quesito peso bayesiano, com baixos pesos advindos do modelo mensal.
Mesmo recebendo como contribuintes as vazdes do rio Tieté, que apresentou forte
utilizacdo dos pesos mensais, a UHE Jupid obteve similaridade de resultados nas
ponderacBes dos pesos com as usinas do rio Grande e do baixo Paranaiba, 0 mesmo
ocorrendo com a UHE Ilha Solteira.

A Figura D.16 mostra os resultados da UHE Jupia, que em nenhuma semana de
antecedéncia teve 0s pesos semanais superados pelos mensais. Verifica-se que tanto o
modelo mensal PARX quanto o modelo semanal do ONS apresentam desempenhos
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satisfatorios em virtude dos baixos valores para o indicador DM, o que pode justificar a
maior utilizacdo do modelo semanal nas pondera¢ces BMA. Mesmo assim, a técnica BMA
apresentou melhorias nas previsdes semanais a partir da segunda semana, gracas aos bons
resultados das previsdes mensais.

Em relacdo & UHE lItaipu, usina de maior relevancia para o Sistema Interligado
Brasileiro, os resultados obtidos também apontam para uma melhoria nas previsoes apos a
aplicacdo da técnica BMA a partir da segunda semana, com destaque entre a terceira e
quinta semanas de antecedéncia. O modelo mensal de previsdo mostrou-se estavel nas seis
semanas, contribuindo para os mencionados ganhos (Figura D.17).

Esses resultados sdo compativeis com os obtidos por Lima (2014), que utilizou a
abordagem BMA para acoplar as previsdes de vazGes mensais e diarias afluentes ao
reservatorio da UHE Itaipu. Em seu estudo, Lima concluiu que as previsdes mensais de
vazdo comecam a contribuir para as previsGes na escala diaria a partir de 7 dias de
antecedéncia. Além disso, 0 modelo mensal assume o0 protagonismo nas previsdes diarias
do 16° dia em diante, sendo que desde o décimo dia, a ponderacdo BMA fornece melhorias
significativas nas performances de previsdo diaria. Aqui, as previsdes mensais melhoram
as previsdes na escala semanal a partir da segunda semana de antecedéncia.

Ainda no que se referem a bacia do Parané, os rios que desembocam a jusante do
reservatorio de Itaipu sdo o Iguacu, o Uruguai e o Paraguai. As usinas estudadas no rio
Iguacu foram as UHE Foz do Areia e Salto Santiago. A seguir, na Figura 6.32, ilustra-se o

esquema topoldgico da bacia hidrogréfica do rio Iguacu.

Desempenho nos reservatérios da bacia do rio lguacu

TAIPU (18) | Pa1MW '
Usina Binacional - Brasil / Paraguai L T 0 | L e e S o ryad e o
70000 MW Pot Total: 14,000 MW /" FUNDAO (12) i
-~ 120.0 MW Ul W
L o T e e Bacia d el . 1 Rio Jorddo |
BAIXO IGUAGU (52) ( '
1 Maq. 2016 SALTO OSORIO (17)  JORDAO (12) }}--------.‘ FOZDOAREIA(12) .
~ - Rio Iguagu
o—@ @ < < '
GOV, JOSE RICHA (12 S. SANTIAGO (17) SEGREDO (12) |
1,240.0 MW 14200 MW 260.0 MW

Figura 6.32 - Esquema topoldgico das usinas do rio lguagu.
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Com excecdo feita aos resultados da sexta semana, a UHE Foz do Areia
(Governador Bento Munhoz), foi uma das poucas usinas que ndo tiveram suas previsoes
melhoradas com a aplicacdo da técnica BMA. O baixo desempenho dos modelos semanal e
mensal (baixo indicador de qualidade NS e alto indicador MAPE) pode ter influenciado
nos resultados. Da quinta para a sexta semana, registra-se que a melhoria verificada foi
acompanhada de recuperacdo no desempenho no modelo mensal, apresentada no painel
inferior a esquerda da Figura D.18 (que, diferentemente das figuras anteriores, ilustra o
comportamento do indicador NS).

Quanto a UHE Salto Santiago, o comportamento dos resultados foi similar a da
usina Foz do Areia até a terceira semana, quando o peso mensal passou a equilibrar-se com
0 semanal em termos de importancia. Em consequéncia, melhores resultados foram obtidos
nos modelos semanais com a técnica BMA nessa semanas (Figura D.19). Excecdo obtida

na quinta semana, coincidente com a repentina queda no indicador NS do modelo mensal.

Desempenho nos reservatorios da bacia dos rios Uruguai e Jacui

O esquema topoldgico das bacias hidrograficas dos rios Uruguai e Jacui
encontram-se na Figura 6.33. Na bacia do rio Uruguai, fizeram parte dos estudos as UHES
Passo Fundo, Machadinho e Ita.

Os resultados na UHE Passo Fundo, situada em rio de mesmo nome, um dos
afluentes do Uruguai, sdo apresentados na Figura D.20, onde aponta-se um equilibrio entre
as previsdes semanais conduzidas pelo ONS antes e ap6s a aplicacdo da ponderacao
bayesiana. Os baixos resultados dos indicadores semanais NS e MAPE indicam que o
modelo semanal ndo é eficaz. Assim, mesmo com a indicacdo da boa utilizacdo dos pesos
mensais nas semanas intermediarias, a mistura de modelos néo foi suficiente para propiciar
melhorias para o periodo completo (2009 a 2014). Numa avaliacdo ano a ano, 0 modelo
BMA obteve melhores resultados em 2009, 2010 e 2013, ndo sendo eficaz nos demais

anos.
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Figura 6.33 - Esquema topologico das usinas da bacia dos rios Uruguai e Jacui.

As UHEs Ita e Machadinho, no rio Uruguai, obtiveram resultados similares entre
si. Os destaques positivos do modelo BMA aconteceram entre a segunda e quarta semanas
e 0S negativos, nas duas Utimas semanas. Mesmo com a melhoria no indicador DM mensal
no decorrer das semanas, os baixos resultados dos indicadores NS e MAPE semanais e
mensais evitaram melhores desempenhos do modelo BMA, mesmo com 0s pesos mensais
atingindo a soberania a partir da quarta semana. Ademais, registra-se que em avaliacdo
complementar, realizada ano a ano, o0 modelo BMA obteve melhores resultados do que 0s
aqui apresentados (resultados para todo o periodo). Na Figura D.22 resumem-se 0sS
resultados para a UHE Ita.

No rio Jacui, fez parte das analises a UHE Passo Real, que obteve desempenho
favoravel apds as ponderacdes dos modelos, quando comparado com o modelo semanal
puro. Verifica-se que o baixo desempenho do modelo semanal entre a terceira e quinta

semanas foi adequadamente sanado por meio da técnica BMA (Figura D.23).
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Desempenho nos reservatorios da bacia dos rios Sobradinho e Tocantins

No rio Sobradinho, participaram dos estudos as UHEs Trés Marias, Sobradinho e
Itaparica; no Tocantins, as UHEs Serra da Mesa e Tucurui. O esquema topoldgico das
referidas bacias é apresentado na Figura 6.34.

A ponderagdo BMA resultou em melhorias para a UHE Trés Marias apenas na
sexta semana. Para a UHE Sobradinho, as melhorias ocorreram na quinta e sexta semanas.
Destaque para os bons indicadores dos modelos mensais e semanais das usinas. Note que 0
indicador do modelo mensal da UHE Trés Marias (Figura D.24) decresce com o decorrer
das semanas, ocorrendo o inverso nas UHEs Sobradinho e Itaparica (Figuras D.25 e D.26).
Conforme as analises anteriores nas demais usinas esperavam-se melhores resultados da
aplicacdo da técnica BMA para as UHEs Sobradinho e Itaparica. Uma das provaveis
justificativas reside na Tabela 6.4, que contem os resultados dos indicadores da UHE
Sobradinho, retirados do Relatério Anual de Avaliacdo das Previsdes de Vazdes do ONS.
Por utilizar o modelo de previsbes de base fisica CPINS (propagacdo) nas primeiras duas
semanas, as previsdes nessa usina (e em Itaparica) possuem historicamente bons
resultados. Assim, as melhorias, quando ocorrem, tendem a ser menores que em outras

usinas.
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Figura 6.34 - Esquema topoldgico das usinas das bacias dos rios Séo Francisco e
Tocantins.

98



Tabela 6.4 - Resultados para o indicador DM na UHE Sobradinho entre 2009 e 2013.

Resultados para o indicador DM
A Valor
Antecedéncia] 2009 2010 2011 2012 2013 . -
médio
1 semana 0,07 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
2 semanas 0,13 0,12 0,10 0,12 0,11 0,12
3 semanas 0,21 0,34 0,16 0,26 0,26 0,25

Na UHE Serra da Mesa, no rio Tocantins, os resultados BMA foram promissores
em todas as semanas, com destaque para a segunda e terceira semana (Figura D.27).

Da mesma forma que nas usinas do rio S&o Francisco, os modelos mensal e
semanal das UHEs do rio Tocantins também apresentaram bom desempenho, conforme
Figura D.28. Diferente da UHE Serra da Mesa, em que o indicador DM mensal foi
reduzindo com o decorrer das semanas, o indicador mensal da UHE Tucurui apresentou
crescimento a partir da segunda semana, 0 que pode ter contribuido para o desempenho
semanal BMA um pouco abaixo do modelo semanal utilizado pelo ONS.

6.3.4. O teste estatistico de Diebold-Mariano

Com o intuito de atestar estatisticamente se as diferencas entre as competéncias
dos modelos devem-se a erros de amostragem, foi testada a hipdtese nula de que as saidas
dos modelos semanais antes e apds a ponderacdo BMA possuem iguais acuracias de
precisdo. A Figura 6.35 exemplifica os resultados dos testes unilaterais de Diebold-
Mariano realizados para a UHE Tucurui em funcdo da antecedéncia semanal de previsoes.
Ao comparar os modelos, ndo se rejeita a hipdtese alternativa de que o modelo BMA, ao
nivel de significancia de 10%, possui maior acurdcia de previsdes que os modelos
utilizados pelo ONS para antecedéncias de uma a cinco semanas (resultados dos p-valores

abaixo da linha tracejada na cor verde, ou seja, inferiores a 0,10).
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Figura 6.35 - Resultados do teste estatistico de Diebold-Mariano para a UHE Tucurui, sob
a hipotese nula de que os erros das previsdes de vazdes dos dois modelos sdo iguais. A
linha horizontal em laranja é a referéncia para o p-valor = 0,05 e a linha verde, para o p-

valor = 0,10.

O resultado dos testes de hipoteses para os vinte oito reservatérios encontra-se
resumido na Tabela 6.5. Verifica-se que, em 102 das 168 previsdes analisadas (seis
antecedéncias semanais para cada um dos 28 reservatorios), rejeitou-se a hipétese nula, ao
nivel de significancia de 10%. A discretizacdo dos resultados de acordo com a
antecedéncia semanal das previsdes, efetuada na ultima linha da Tabela 6.5, mostra que 0s
resultados s&o melhores nas quatro primeiras semanas, com indices de rejeicdo da hipotese
nula variando entre 71,4% (primeira e quarta semana) e 82,1% (segunda semana de

antecedéncia).
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Tabela 6.5 - Resultados do teste de Diebold-Mariano para todos os vinte e oito
reservatorios (casos de rejeicao da hipotese nula, ao nivel de significancia de 10%).

Res:ervatério Teste de Diebold-Mariano (P-VALOR 10%) Bacia
ANTECEDENCIA SEMANAL 1 2 3 4 5 6
FURNAS 0,00 | 001 | 001 | 0,02 | 0,47 | 0,16
MASCARENHAS DE MORAES | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,03 | 0,36 | 0,15
MARIMBONDO 0,01 | 0,01 | 0,07 | 0,02 | 023 | 033 | ©°ronde
AGUA VERMELHA 0,00 ( 001 | 007 | 0,04 | 0,32 | 0,30
EMBORCAGAO 001 | 005 | 003 | 007 | 0,14 | 0,09
NOVA PONTE 003 ( 005 | 002 | 0,10 | 0,05 0,42 ,
Paranaiba
ITUMBIARA 0,07 | 007 | 0,04 ( 0,04 | 0,06 | 0,11
SAO SIMAO 097 ( 0,23 | 0,09 | 0,09 | 0,26 | 0,24
A.A. LAYDNER (JURUMIRIM) 001 | 002 | 002 | 000 (| 0,00 | 0,07
CHAVANTES 0,00 | 0,01 | 002 | 0,03 | 0,08 | 0,05 |Paranapanema
CAPIVARA 0,00 | 001 | 006 ( 0,010 | 0,05 | 0,05
G.B. MUNHOZ (FOZ DO AREIA)| 0,28 | 0,11 | 0,45 | 0,23 | 0,56 | 0,14 lguacu
SALTO SANTIAGO 053|004 | 013 | 0,31 (| 0,77 | 0,09
MACHADINHO 059 | 0,07 | 0,11 | 0,04 | 0,57 | 0,56
ITA 042 | 0,06 | 0,12 | 0,03 | 0,53 | 0,54 Uruguai
PASSO FUNDO 001 | 005 | 005 | 0,23 | 0,42 | 0,33
PASSO REAL 002 | 000 | 001 | 0,15 | 0,03 | 0,14 Jacui
TRES MARIAS 021|026 | 0,15 | 0,48 | 0,82 | 0,15
SOBRADINHO 0,07 | 0,03 | 0,06 | 0,06 [ 0,02 | 0,03 | Sao Francisco
ITAPARICA 002 | 001 | 005 | 0,08 | 0,06 | 0,08
BARRA BONITA 0,00 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,49 | 0,82
PROMISSAO 0,00 | 004 | 002 ( O00 | 0,42 | 0,55 Tieté
TRES IRMAOS 0,00 ( 003 | 0,06 | 0,02 | 0,14 | 0,42
ILHA SOLTEIRA 033|028 | 0,20 | 0,15 | 0,28 | 0,17
JUPIA 031033 024 | 0,14 | 0,32 | 0,14 Parana
ITAIPU 0,10 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,23
SERRA DA MESA 002 | 001 | 003 ( 0,12 | 0,10 | 0,21 .
TUCURUI 0,03 | 0,10 | 0,07 | 0,01 | 0,07 | 03a | rocantns
rejeicao da hipotese HO | 71,4% | 82,1% | 75,0% | 71,4% | 39,3% | 25,0%

Resumo dos resultados

Por fim, a Tabela 6.6 compila os principais resultados obtidos em cada
antecedéncia semanal de previsdo para os vinte oito reservatorios, com destaque para a
distribicdo dos pesos dos modelos e as tendéncias do indicador distdncia multicritério
(DM) semanal e mensal. Considerando as 168 previsdes analisadas (6 previsfes para cada

reservatorio), a aplicacéo da técnica BMA superou as previsfes semanais em 118 ocasides,
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ocorrendo 14 casos em que foi inferior e 36 casos de empate no desempenho das previsoes.
Se avaliadas apenas as previsdes com trés e quatro semanas de antecedéncia, a técnica
BMA néo superou ou foi similar as previsdes semanais em apenas uma ocasiao.

Em relacdo a distribuicdo dos pesos para os modelos, verifica-se forte relacdo
entre a tendéncia do indicador DM mensal e a utilizagdo dos pesos semanais nas
ponderacOes, que foi ressaltada por meio da padronagem de cores adotada na Tabela 6.6.
Quando o indicador DM possui tendéncia decrescente e/ou de estabilizacdo na passagem
de uma semana para outra (vide células nas cores azul clara e amarela, respectivamente), a
importancia do peso semanal acompanha tal tendéncia. Em outras palavras, a melhoria ou
a manutengdo no desempenho do modelo mensal no decorrer dos horizontes de previséo
semanais das previsoes, tende a resultar na reducdo do peso bayesiano semanal.

Da mesma forma, os modelos mensais que apresentaram queda de rendimento na
transicao dos resultados de lag mensal 1 para 2 foram responsaveis pela reducéo dos pesos
bayesianos nessa escala de tempo, como pode ser visto na Tabela 6.6. Soma-se a isso, 0
fato de o numero de amostras reduzir consideravelmente para os modelos com cinco e seis
semanas de antecedéncia, o que pode ter contribuido para o menor desempenho das
ponderacBes do que em outras antecedéncias. Essa condicdo foi objeto da analise de
Gibbons et al. (2008), que concluiram que amostras de menor tamanho possuem menos
informacdo nos dados, com isso os valores das probabilidades a posteriori dos modelos
(PMPs) aproximam-se dos valores a priori, auferindo menores ganhos as pondera¢des que
em modelos com maior nimero de amostras.

Quanto a preponderancia dos pesos, doze reservatérios mantiveram o modelo
semanal como o principal fornecedor de previsées. Nos demais, em trés usinas o modelo
mensal assumiu o protagonismo na segunda semana de antecedéncia; dois reservatorios, na
terceira semana; seis, na quarta semana; um reservatorio, na quinta semana e quatro, na
sexta semana de antecedéncia.

Entretanto, verifica-se ndo ser necessario que o modelo mensal assuma o
protagonismo das ponderacdes para que 0s resultados sejam alcangados. Haja vista a
grande quantidade de previsbes BMA que mostraram-se melhores ou similares aos
resultados das previsdes semanais realizadas pelo ONS, pode-se inferir que pequenas
parcelas de contribuicdo dos modelos mensais nas ponderacdes, desde que atestado o bom
desempenho dos modelos mensais, serdo capazes de propiciar melhorias aos modelos
semanais.

102



Tabela 6.6 - Resumo de alguns dos resultados por reservatério.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho formulou-se uma proposta para o aperfeicoamento das previsoes de
afluéncias semanais aos reservatorios do sistema hidroelétrico brasileiro. Os modelos
atuais de previsdo e simulacdo de afluéncias para as diversas escalas temporais (diaria,
semanal, mensal) utilizados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) tendem a
ser limitados no horizonte de previsdo e na modelagem da estrutura de dependéncia
existente entre as diversas escalas, reduzindo a qualidade das previsfes e simulacGes de
afluéncias.

As previsGes mensais obtidas do modelo periédico auto-regressivo exdgeno
(PARX), que considera a informagdo climatica e implicitamente a variabilidade espago-
temporal das séries historicas de afluéncias, foram acopladas as previsdes semanais dos
modelos utilizados pelo ONS utilizando-se a técnica de ponderacdo bayesiana de modelos
(BMA) com o intuito de melhorar as previsoes de vazdes de curto prazo, particularmente
as semanais e em horizontes de previsdao que vdo além da persisténcia da vazdo (da
segunda semana em diante).

Os resultados apontam para o éxito da aplicacdo da metodologia BMA em
praticamente todos os vinte e oito principais reservatorios de acumulacdo, comprovados
pela melhoria dos indicadores de qualidade adotados. O acoplamento bayesiano das
previsdes mensais de vazdo comeca a fornecer informacao Util para as previsdes semanais
mesmo a partir das previsdes com uma semana de antecedéncia, tornando-se inclusive o
modelo preferencial para previsdes de alguns dos reservatorios a partir da segunda semana,
como foi o caso das UHEs Jurumirim (A.A. Laydner), Passo Fundo e Passo Real.

A avaliacdo das distribuicbes dos pesos dos modelos apresentou o gradativo
crescimento da importancia do modelo mensal, que atingiu o protagonismo dos modelos
em horizontes de previsdo semanais distintos para dezesseis reservatdrios: em trés
reservatorios, 0 modelo assumiu o protagonismo na segunda semana; na terceira semana,
duas usinas; cinco, na gquarta semana; duas usinas, na quinta e quatro, na sexta semana de
antecedéncia.

Dos vinte e oito reservatorios estudados, doze elegeram a atualizacdo das
previsdes semanais a partir da modelagem proposta como o principal fornecedor de
previsdes em todas as semanas: as quatro usinas do rio Grande, além da UHE S&o Simao,

ainda no rio Paranaiba, mas proximo da confluéncia com o Grande, bem como para a
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sequéncia de usinas da cascata do Parand (llha Solteira, Jupia e Itaipu). Além das oito
usinas situadas nos rios Grande e Parand, o mesmo foi constatado para as UHESs Serra da
Mesa e Tucurui (rio Tocantins), a UHE Trés Marias (rio Sdo Francisco) e a UHE Foz do
Avreia (rio lIguagu).

Além disso, verificou-se uma tendéncia de reducdo no desempenho do modelo
PARX mensal na transicdo do primeiro para o segundo més para os reservatorios do rio
Grande, Paranapanema, Tieté e Iguacu, sendo que na usinas do rio Iguagu ocorreu uma
recuperacdo no desempenho de previsdo da quinta para a sexta semana. A referida
recuperacdo repetiu-se na UHE Trés Irméos, a uUltima usina da cascata do rio Tieté,
proxima a confluéncia com o Parand, e na UHE Itaipu. Essa capacidade de recuperacdo foi
observada tanto pelos indicadores de qualidade mensais quanto pelos indicadores da
aplicacdo do BMA.

Como reflexo direto da reducdo de desempenho do modelo PARX da quarta para
a quinta semana, que em alguns casos foi mantida na sexta semana, constatou-se a reducgéo
dos pesos do modelo mensal nos reservatorios acima mencionados, principalmente nos rios
Grande e Paranapanema, e novamente nas UHE Itaipu, Trés Irmaos e Sdo Siméao.

Assim, verifica-se haver forte relacdo entre a tendéncia do indicador DM mensal e
a utilizacdo dos pesos semanais nas ponderacGes, quanto ao critério de distribuicdo dos
pesos dos modelos. Quando o indicador DM possui tendéncia decrescente e/ou de
estabilizacdo na passagem de uma antecedéncia semanal para outra, a importancia do peso
semanal acompanha tal tendéncia.

Ainda em relagdo aos pesos, constatou-se em alguns casos a variacdo dos pesos
dentro de uma mesma bacia, como o exemplo do rio Paranaiba, em que as previsdes para o
trecho alto do rio, com maior declividade, utilizaram-se mais do modelo mensal nas
ponderacdes. A medida que o rio flui para seus trechos médio e baixo, reduz-se a utilizacio
dos modelos mensais. Quanto maior a utilizacdo dos pesos mensais, maiores as melhorias
nas previsdes semanais.

Dentro da légica mencionada acima, os resultados para as UHES Barra Bonita,
Promissao e Trés Irmaos, situadas na cascata do rio Tieté, mostram que o peso do modelo
mensal supera 0 peso semanal na terceira e quarta semana, para as duas primeiras usinas, e
na quarta e quinta semana, para a terceira das UHEs. A partir dos graficos dos indicadores
de qualidade, o desempenho das previsdes semanais do ONS decresce de montante para
jusante. Apds a ponderacdo BMA, todas as trés usinas obtiveram melhores previsdes, para
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todas as antecedéncias semanais, sendo que a primeira das trés usinas teve maiores
melhorias nas trés primeiras semanas; a segunda usina, nas quatro primeiras e a ultima, na
primeira, segunda, quarta e quinta semanas. No caso da cascata do rio Tieté, conclui-se que
o0 deslocamento nas distribui¢fes dos pesos dos modelos no sentido montante-jusante, no
mesmo sentido do fluxo da bacia, pode ter influenciado no deslocamento dos resultados
das ponderagdes BMA. Os melhores resultados BMA também decrescem no sentido
montante-jusante.

Quanto as usinas cujo modelo mensal ndo se impds ao semanal, verifica-se que ha
casos, como os das UHEs Ilha Solteira, Jupia e Itaipu, em que tanto o modelo mensal
quanto o modelo semanal apresentam bom desempenho, justificando a ndo preponderancia
do modelo mensal nas ponderacdes BMA, ou seja, maior utilizacdo do modelo semanal.
Mesmo nesses casos, a ferramenta BMA apresentou-se capaz de melhorar as previsdes
semanais. As melhorias ocorreram a partir da segunda semana, para as UHEs Jupia e
Itaipu, e a partir da terceira semana, para a UHE llha Solteira.

Haja vista a grande quantidade de previsdes BMA que mostraram-se melhores ou
similares aos resultados das previsfes semanais realizadas pelo ONS, verifica-se ndo ser
necessario que o modelo mensal assuma o protagonismo das ponderacBGes para que 0S
resultados sejam alcangados. Pequenas parcelas de contribuicdo dos modelos mensais nas
ponderacOes, desde que atestado 0 bom desempenho dos modelos mensais, serdo capazes
de propiciar melhorias aos modelos semanais.

A maior competéncia do modelo BMA foi avaliada estatisticamente por meio do
teste de Diebold-Mariano, onde conclui-se que 60,7% das 168 previsdes sé&o
estatisticamente significantes, ao nivel de 10%. Se consideradas apenas as quatro primeiras
semanas de antecedéncia nas previsdes, a taxa de aceitacdo a favor do modelo BMA em
detrimento as previsdes do ONS eleva-se, variando entre 71,4% e 82,1%.

Assim sendo, resta-se comprovada que a metodologia BMA, ao acoplar previsoes
mensais aos resultados das previsbes semanais, € uma ferramenta eficaz ao
aperfeicoamento das previsdes semanais de afluéncias aos reservatérios do SIN.

Por fim, apresentam-se a seguir algumas recomendacdes para futuros trabalhos:

o Utilizar os resultados obtidos nas previsdes em modelos energéticos para
quantificar os ganhos em termos de energia (ou em termos de reducéo de custos, emisséo
de gases de efeito estufa, etc.);
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o Acoplar os resultados obtidos das simulagfes nas usinas de montante para as
ponderacOes bayesianas da usina de jusante, buscando ampliar a correlacdo espacial entre
elas;

o Avaliar melhorias no modelo mensal de previséo de afluéncias a partir do uso de
outros indicadores climaticos, por exemplo, os relacionados aos eventos El Nifio Modoki e
indicadores de base trimestral;

o Avaliar o uso de indicadores climéaticos previstos por modelos numéricos de

tempo.
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APENDICES

O presente topico foi dividido em cinco subitens: o primeiro apéndice traz um
exemplo didadico da aplicacéo da técnica de ponderacdo bayesiana em um caso hipotético
com dois modelos, extraido do artigo de Gibbons et al. (2008); o segundo, apresenta, de
forma geral, a formulacao do algoritmo expectation-maximization (EM), desenvolvido por
Dempster et al. (1977), acompanhado de um caso ilustrativo, retirado do artigo de Do e
Batzoglou (2008); o Apéndice C traz os resultados anuais dos modelos utilizados pelo
ONS que foram utilizados para a confeccdo dos gréficos das Figuras 6.16 a 6.18 desta
dissertacdo; no quarto apéndice constam as figuras com os resultados dos trés principais
indicadores utilizados na analise do desempenho das previsfes para cada um dos vinte e
oito reservatorios estudados nesta dissertacdo. Os indicadores ilustrados nas Figuras D.1 a
D.28 séo: 0s pesos bayesianos para os modelos semanais e mensais; o indicador distancia
multicritério (DM) das previsdes mensais do modelo PARX e o indicador DM para as
previsdes semanais antes e apos as pondera¢bes BMA. Por fim, o Gltimo dos apéndices
apresenta um comparativo do desempenho dos modelos semanais utilizados pelo ONS e 0s
resultados ap6s a utilizagcdo da técnica BMA no periodo compreendido entre jan-2009 e
set-2014, por meio dos quatro indicadores de qualidade médios adotados nesta dissertacao.
Esses dados, que constam das Tabelas E.1 a E.4, serviram de base para a confeccdo das

Figuras 6.26 a 6.29 apresentadas anteriormente.
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APENDICE A - EXEMPLO SIMPLIFICADO DE APLICACAO DA
TECNICA BMA (EXTRAIDO DE GIBBONS ET AL., 2008)

Considere um par de modelos (M1 e M) com apenas um parametro cada, de
modo a ilustrar, de forma simplificada, uma aplicacdo da técnica BMA. Considere que
esses modelos possuem o0 mesmo conjunto de valores (n) de dados (D) gerados por um
modelo "verdadeiro"”, Mo. A motivacdo do exemplo é identificar a forma mais adequada de
geracdo de dados com a mesma distribuicdo de D, utilizando M; e M, de forma individual
ou em alguma combinacdo dos dois (ou seja, faremos uma suposicdo a mais proxima do
real de que conhecemos D, mas ndo conhecemos Mp). Ambos 0s modelos seguem
distribui¢des normais N [p, 6%] com parametros Mo~ N (0.0, 1.0). No caso de M; e M,, as
médias p sdo desconhecidas (deverdo ser estimadas a partir de D) enquanto que os desvios
(o) sdo conhecidos (o1 = 1.0 e 0, = 1.1). O exemplo foi disposto de modo que o modelo M,
pode ser equivalente a My (se w; = 1.0), mas M, ndo pode, independentemente do valor do
wo. Se estiverem disponiveis dados suficientes, espera-se identificar M; como o modelo
mais adequado, mas se 0s dados forem poucos, sera mais dificil distinguir My de M,.

Para aplicar inferéncia bayesiana e BMA neste problema, deve-se especificar uma
priori para p. Para os fins deste exemplo, adotou-se uma distribuigdo normal “ndo
informativa” com p = 0,0 ¢ o = 1,0x10°, o que permite calcular diretamente as
verossimilhangas marginais, e, portanto, as probabilidades a posteriori dos modelos (PMPs
— Posterior Model Probabilities). Na maioria das situacdes praticas, ndo existird uma
forma analitica, assim deverd ser aplicada alguma técnica de amostragem (ex: MCMC).
Também devemos especificar uma probabilidade a priori para cada modelo. Por
simplicidade, assumimos o valor 0.5, ou seja, nenhum modelo se sobrepbe ao outro, a
priori.

Para i= 1, 2, considere que o Modelo i: x4, ..., x,, € independente e identicamente
distribuido (i.i.d.) com distribuicdo N(u, ) e que a distribuicdo a priori de u é N(a;, bi%).
Os valores de 61, 02, a1, @, by e b, sdo assumidos como conhecidos e constantes. Por

simplicidade, assumimos que a; = a, =0 e b; = b, = . Escrevendo:

S=le-2

n
=1
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e (A1)

T = X;

n
i=1

Fazendo p; e p, denotarem as probabilidades a priori para o Modelos 1 e 2,
respectivamente, entdo p; + p, = 1. A distribuicdo a posteriori de p para o Modelo i,

considerando a distribuicdo normal, é dada por:

piulD, o)) = N| v, 77— (A.2)
G+3) (F+3)
E a verossimilhanca marginal para o Modelo i é dada por:
/s 2\ "2 —4 —1p2 -1, -2, -2
B ny lo7*(S—n""T*)+n " o] “y~°S
filxly) = <2nai2> <1 + p ) X exp[ 3 R (A.3)

Do teorema de Bayes, as probabilidades a posteriori do modelo w; e w, séo dadas
por:

- pifi(xy)
Yopfilxly) + pafa(xly)’

parai=1,2 (A.4)

Pela lei dos grandes nimeros, se o tamanho da amostra n aumenta, a variancia da
amostra n™'S — n”T? converge para a variancia da populagdo 2. Sob 0 Modelo 1, 6° = 6,° e
sob 0 Modelo 2, 6° = 5,2 Além disso, pode ser verificado que, sob 0 Modelo 1 com
probabilidade 1, a relagdo de fi(X; | v) / f2(X; | Y) aumenta até ao infinito quando n tende ao
infinito. Consequentemente, sob 0 Modelo 1 com probabilidade 1, w, vai para 1 e w, vai
para 0 quando n vai para o infinito, ocorrendo o inverso, sob o Modelo 2.

O exemplo da Figura A.1 ilustra trés tamanhos de conjuntos de dados (n =5, 10 e
100). Para n = 100, a verossimilhanca marginal de M; é 5.77x10% e para M, é 2,31x10°°.
Assim, o valor de PMP para M; é 5,77 / (5,77 + 2,31) = 0,71 e para M, € 2,31/ (5,77 +
2,31) = 0,29. Na Figura A.1, vemos que a posteriori, a verossimilhanca e a
verossimilhanga marginal mudam a medida que n muda. Quanto menores os valores de n,
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existe menos informagédo nos dados e os valores de PMP aproximam-se dos valores a
priori. Como demonstrado acima, quando n tende ao infinito, os valores de PMP para M;
tendem para 1. Nota-se que, embora a assuncdo da priori para p seja “difusa” (ao longo de
um amplo espectro), a distribuicdo a posteriori ndo ¢, mesmo com baixos valores de n.
Este resultado ocorre porque a verossimilhancga recebe pouco suporte atraves dos dados de
p. Uma vez que os valores de PMP foram estimados, os modelos podem ser utilizados para
fazer previsbes conjuntas de D. No caso de n = 100, as previsdes conjuntas de D seriam
compostas de 71% das amostras de M; e 29% das amostras de M.

A ideia estende-se a qualquer nimero de modelos. Por exemplo, se um terceiro
modelo M for adicionado com uma probabilidade marginal de 3,00x10%, os valores PMPs
seriam atualizados, para M3 o calculo seria de 3,00 / (5,77 + 2,31+ 3,00) = 0,27. Observe
que, bem como alterar o valor de n, o valor de PMP néo ¢ absoluto, ele possui relacdo com
o0s outros modelos da série.

Na Figura A.1, os nimeros circulados ao lado das setas indicam as etapas do
processo: a Etapa 1 € a estimativa da verossimilhanca a partir dos modelos e dados; a Etapa
2 é o calculo da verossimilhanca marginal por integracdo da verossimilhanca e da priori; a
Etapa 3 é a multiplicacdo da priori e da verossimilhanca para formar o numerador na
equacdo de Bayes; a Etapa 4 é a normalizacdo do numerador pelo denominador, para
estimar a distribuicdo a posteriori. Os maiores graficos representam a condicdo em que n =
100, os gréaficos internos ilustram o efeito da alteracdo do valor de n, sendo que o gréfico
superior € para n = 10 e o inferior para n = 5. Note que a escala de abscissas para a
densidade a priori difere dos outros gréaficos de densidade. Observe também que a priori €
elaborada a partir de uma distribuicdo normal, mas ndo aparece em forma de sino porque

foi plotada em um intervalo estreito em comparagdo com a variancia.
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Figura A.1 - Um exemplo de inferéncia bayesiana utilizando dois modelos de
distribuicdo normal M1 e M2 ajustados a um conjunto de dados gerados normalmente, D,
de tamanho n. (Fonte: Gibbons et al., 2008 )
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APENDICE B - O ALGORITMO EXPECTATION-MAXIMIZATION

O algoritmo expectation-maximization (EM) é um procedimento iterativo de
calculo da maxima verossimilhanga quando apenas um subconjunto do conjunto completo
de dados esta disponivel. Dempster et al. (1977) demonstraram a ampla aplicabilidade do
algoritmo EM e sdo em grande parte responsaveis por popularizar este método na
estatistica. Maiores detalhes do algoritmo EM podem ser encontrados em Hastie et al.
(2008) e Vrugt et al. (2008).

Para auxiliar na compreensdo do algoritmo, considere a experiéncia de
lancamento de um par de moedas A e B, extraida de Do e Batzoglou (2008). Ambas as
moedas possuem vieses desconhecidos: 0, para a moeda A, e 0g, para a moeda B (isto &,
em qualquer langamento, a probabilidade de o resultado ser cara para a moeda A ¢ 0 € a
probabilidade de ser coroa é 1- 0, similarmente para a moeda B). O objetivo ¢é estimar 6 =
(64, ) repetindo o procedimento a seguir cinco vezes: escolhe-se aleatoriamente uma das
duas moedas (com igual probabilidade) e realizam-se dez langcamentos independentes com
a moeda selecionada. Assim, todo o processo envolve um total de 50 langamentos,
conforme a Figura B.1-a. Para cada conjunto de dez lancamentos, o procedimento de
méaxima verossimilhanca acumula a contagem de caras e coroas para as moedas A ¢ B
separadamente. Estas contagens sdo entdo utilizadas para estimar o viés de cada moeda.

Durante a experiéncia, suponha que sdo mantidos o controle de dois vetores x =
(X1, X2, ..., X5) € Z = (21, Z2, ..., Z5), em que X; € {0,1, ..., 10} é o nimero de caras observadas
durante o i-ésimo langcamento, e z; € {A, B} é a identidade da moeda utilizada durante o i-
ésimo langamento. A estimag¢do de parametros neste cendrio ¢ conhecida como o “caso
completo de dados”, em que os valores de todas as variaveis aleatorias relevantes do nosso
modelo sdo conhecidos (que € o resultado de cada lancamento de moeda e do tipo de
moeda usada para cada jogada). Aqui, uma maneira simples de estimar 04 ¢ 6g é calcular
as proporcdes observadas de caras para cada moeda:

~ numero de caras utilizando a moeda A

0, =
47 total de lancamentos utilizando a moeda A
e (B.1)
4 numero de caras utilizando a moeda B
B =

total de lan¢camentos utilizando a moeda B
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Esta suposicdo é conhecida na literatura como a estimativa da maxima
verossimilhanga (o método de méaxima verossimilhanca avalia a qualidade de um modelo
estatistico baseada na probabilidade que o modelo atribui aos dados observados). Se logP
(x, z; 0) é o logaritmo da probabilidade conjunta (log-verossimilhanca) de se obter
qualquer vetor especifico de observacdes de caras x e de moedas selecionadas z, entdo as
equacdes em (B.1) sdo a solugdo para os parametros 8 = (8,,85) que maximizem logP (X,
z; 0).

a Maximum likelihood

O HTTTHHTHTH 5H,5T
<__24
° HHHHTHHHHH 9H, 1T BA=§4—:§=O.BO
@ HTHHHHHTHH |8H2T "
G=g3 17 045
€ HTHTTTHHTT 4H,6T
@ HHHTHHHTH [7HET

24H,6T 9H, NIT

5 sets, 10 tosses per set

b Expectation maximization

HTTTHHTHTH
HHHHTHHHHH
HTHHHHHTHH
HTHTTTHHTT
THHHTHHHTH

0.45 x ° 0.55 x O =22H,22T ~2.8H,28T

0.80x° 0.20xo ~72H,08T ~1.8H,02T

Q73x° O.27xo ~59H,15T =21H,05T

0.35x° O.GSxo ~14H,21T ~26H,39T

6"=0.60 0.65x o 0.35x o =45H,19T =25H,11T
6°=050 =21.3H,86T =11.7H,84T
£ £ o 213 @
; " . %=713+86" 07"
a(1) _ 11.7 o3 'l“ﬂlz
&= gz~ 058 6,"=0.80

@"/ 6,"=0.52

Figura B.1 - Estimativa de parametros para dados completos e incompletos. (a)

estimativa de méxima verossimilhanca. (b) O passo a passo do algoritmo EM. (fonte: Do e
Batzoglou, 2008).

Considere entdo uma variante do problema de estimacdo de parametros acima, em
que nos é fornecida a contagem de caras obtidas x, mas ndo as informagdes z sobre quais
moedas foram selecionadas para cada conjunto de langcamentos. Neste caso, as variaveis z
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sdo chamadas de varidveis ocultas ou fatores latentes. A estimacdo de parametros neste
novo cendrio ¢ conhecida como o “caso incompleto de dados”. Desta vez, estimar as
proporcOes de caras para cada moeda ndo é mais possivel, porque ndo sabemos a moeda
usada para cada conjunto de lancamentos. No entanto, se tivéssemos alguma forma de
completar os dados (no nosso caso, adivinhar corretamente que moeda foi utilizada em
cada uma das cinco sequencias de langamentos), entdo poderiamos reduzir a estimativa de
parametros para este problema com dados incompletos por meio da estimativa de maxima
verossimilhanca do caso com os dados completos.

Um esquema iterativo para a obtencdo dos preenchimentos de falhas poderia
funcionar da seguinte forma: a partir de alguns parametros iniciais, ® = (8", "),
determinar, para cada um dos cinco conjuntos, em qual das moedas A ou B é mais
provavel gerar-se os lancamentos observados (usando-se 0s parametros atuais estimados).
Em seguida, assumindo esses preenchimentos como adequados (ou seja, a hipotese de que
a selecdo das moedas foi adequada), aplica-se o procedimento de estimagdo de méaxima
verossimilhanca para obter 8¢*1D. Finalmente, repetem-se estes dois passos até a
convergéncia. A medida que o modelo estimado melhora, a qualidade dos preenchimentos
resultantes também ira melhorar.

O algoritmo expectation-maximization (EM) € um refinamento dessa ideia bésica.
Ao invés de adotar um Gnico preenchimento mais provavel para a selecdo das moedas em
cada iteracdo, o algoritmo EM calcula as probabilidades para cada preenchimento possivel
dos dados, usando os parametros atuais 8. Estas probabilidades sdo usadas para criar um
conjunto ponderado de treinamento, consistindo de todos 0s possiveis preenchimentos dos
dados. Finalmente, uma versdo modificada da estimativa da maxima verossimilhanca que
lida com exemplos de treinamento ponderados fornecera novas estimativas de parametros,
f*+D, Usando exemplos ponderados de treinamento em vez de escolher o tnico melhor
preenchimento, o algoritmo EM explica a confianca do modelo em cada preenchimento
dos dados (Figura B.1-b).

Em resumo, o algoritmo EM alterna entre dois passos: o0 primeiro passo consiste
na estimacdo de uma distribuicdo de probabilidade para o preenchimento de dados
faltantes, dado o modelo atual (conhecido como o passo “expectativa”, ou o passo-E); 0
segundo implica em reestimar os parametros do modelo utilizando esses preenchimentos

(conhecido como o passo “maximizacao”, ou passo-M). O nome ‘passo-E’ vem do fato de
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ser geralmente um passo ndao necessario para compor a distribuicdo de probabilidade para o
preenchimento de forma explicita, precisando computar apenas as estatisticas suficientes
"esperadas” acerca desses preenchimentos. Da mesma forma, o ‘passo-M’ ¢é assim
denominado em funcdo de a reestimacdo do modelo poder ser pensada como a
“maximizacao” da log-verossimilhanca esperada dos dados.

Na Figura B.1-b, séo elencados os 4 passos do algoritmo EM para o exemplo: 1)
O algoritmo comeca com uma estimativa inicial dos parametros. 2) No passo-E, uma
distribuicdo de probabilidade sobre os possiveis preenchimentos é calculada usando os
parametros atuais. As contagens mostradas na tabela sdo 0s nimeros esperados de caras e
coroas de acordo com esta distribuicdo. 3) No passo-M, novos pardmetros séo
determinados usando as conclusdes atuais. 4) Depois de varias repeticfes dos passos E e

M, o algoritmo converge.
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APENDICE C - DESEMPENHO DAS PREVISOES DOS MODELOS
UTILIZADOS PELO ONS EM RELACAO AS VAZOES
OBSERVADAS (DISTANCIA MULTICRITERIO ANUAL ENTRE
2009 E 2013).

1 semana de antecedéncia

Rio Reservatério 2009 | 2010|2011 | 2012 | 2013 | Média
Furnas 0,45(047(0,23(0,29| 0,34 | 0,36
Grande M. Moraes 0,44 (040(0,22(0,29| 0,43 | 0,36
Marimbondo 0,27 {017 (0,30|0,31| 0,53 | 0,32
Agua Vermelha 0,24 (0,16 |0,17|0,28| 0,53 | 0,28
Emborcacédo 0,40(065(062|0,23]| 0,35 | 045
Paranaba Nova Ponte 056131034029 0,75 | 0,65
Itumbiara 0,3510,43 (0,40 (0,24 | 0,45 | 0,37
Sdo Simdo 0,14 (0,17 (0,20|0,15] 0,29 | 0,19
Jurumirim 0,1510,15(0,20| 0,15 0,20 | 0,17
Paranapanema Chavantes 0,4610,32(0,80( 1,18 | 2,05 | 0,96
Capivara 0,75(057(1,11|2,08]| 1,90 | 1,28
Iquagu Foz do Areia 0,58 047 (108](1,41] 0,69 | 0,85
Salto Santiago 0511057039069 045 | 0,52
Ita 051065041077 | 0,53 | 0,57
Uruguai Passo Fundo 0,76 [ 0,79 ( 0,78 | 0,76 | 0,75 | 0,77
Machadinho 0,50 (1,16(085|194| 168 | 1,23
Jacui Passo Real 057(197(181[126]| 1,44 | 1,41
Trés Marias 0,35(032(022|0,35] 0,28 | 0,30
Sédo Francisco Sobradinho 0,07 [ 0,05 0,05|0,05| 0,05 | 0,05
Itaparica 0,13 (0,07 | 0,06 | 0,05 | 0,07 | 0,08
Barra Bonita 0,74(080(0,75|0,76 | 0,66 | 0,74
Tieté Promisséo 045(031(084(0,93]| 0,97 | 0,70
Trés Irmdos 0,43(0,28(047|0,75| 0,86 | 0,56
llha Solteira 0,38(032(062|0,71| 0,87 | 0,58
Parand Jupid 0,140,214 |0,24| 0,17 | 0,23 | 0,18
Itaipu 0,45]0,12| 0,26 [ 0,20 | 0,29 | 0,20
Tocantins Serra da Mesa 0,44 10,36 | 0,48 0,30| 0,51 | 0,42
Tucurui 0,09 (0412(0,16|0,23] 0,11 | 0,12

Tabela C.1 — Resultados do indicador DM com uma semana de antecedéncia. Fonte:

elaboracgdo propria, adaptado de www.ons.org.br.
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2 semanas de antecedéncia

Rio Reservatério 2009 | 2010| 2011 | 2012 | 2013 [ Média
Furnas 0,50 0,60 | 0,53|0,75| 1,09 | 0,69
Grande M. Moraes 0,48 0,56 | 0,53 |0,68| 1,04 | 0,66
Marimbondo 0,390,371 0,39 |056| 0559 | 0,46
Agua Vermelha 0,390,33| 056|051 0,61 | 048
Emborcacdo 0,520,71(069|0,35]| 067 | 0,59
Paranaiba Nova Ponte 0,66 | 0,77 0,44 (050 | 0,99 | 0,67
Itumbiara 0,48 | 0,67 | 0,53 |0,38| 0,55 | 0,52
Sdo Simdo 0,30 0,37 | 0,47 |0,29| 0,47 | 0,38
Jurumirim 0,2710,33|0,35(0,27| 0,33 | 0,31
Paranapanema Chavantes 0,60 0,60 [ 1,02(541| 454 | 2,43
Capivara 0,76 | 0,87 | 1,15| 4,94 | 2,58 | 2,06
lquau Foz do Afeia 0921041|126(185]| 1,24 | 1,14
Salto Santiago 0,80 0,80 0,68|1,20| 1,00 | 0,90
Ita 0,791 0,96 | 0,58 | 1,20 | 1,06 | 0,92
Uruguai Passo Fundo 0,8210,93(098[130| 1,10 | 1,03
Machadinho 0,72 152 |125(1,60| 2,34 | 1,49
Jacui Passo Real 080|137 |1,47|1,41| 145 | 1,30
Trés Marias 0,46 | 0,69 | 052|056 | 0,62 | 0,57
S&o Francisco Sobradinho 0,13 0,12 (0,10 0,12 | 0,11 | 0,12
Itaparica 0,16 | 0,09 | 0,09 | 0,22 | 0,11 | 0,11
Barra Bonita 0,871085(094 (123 1,06 | 0,99
Tieté Promissao 0,56 041(082(092]| 1,06 | 0,75
Trés Irmdos 0,58 0,47 |0,67|0,73| 0,89 | 0,67
llha Solteira 0,58 0,53 |0,60|083| 1,04 | 0,72
Parana Jupid 0,2410,290,38|0,27| 0,31 | 0,30
Itaipu 0,3410,16 | 0,36 | 0,50 | 0,49 | 0,37
Tocantins Serra da Mesa 059(0461]039(045]| 053 | 0,48
Tucurui 0,710,151 0,19 (0,20| 0,15 | 0,17

elaboracdo prépria, adaptado de www.ons.org.br.
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3 semana de antecedéncia

Rio Reservatdrio 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | Média
Furnas 0441046 049|044 0,67 | 0,50
Grande M. Moraes 045047046 | 042 | 0,67 | 0,49
Marimbondo 0,370,341 0,36 | 050 | 0,67 | 0,45
Agua Vermelha 0,371030|0,35|0,42( 0,63 | 0,41
Emborcagdo 0,440,557 |0,79| 0,36 | 0,62 | 0,56
Paranaiba Nova Ponte 0,37|1,30|0,39| 040 1,30 | 0,75
Itumbiara 0,29 0,67 |057|039| 0,48 | 0,48
S4o Simao 0,341041048| 0,29 0,46 | 0,40
Jurumirim 0,33/0,31(0,39|0,33| 035 | 0,34
Paranapanema Chavantes 0,89]062(080|161| 315 | 141
Capivara 0,00|0,82|0,92|157| 229 | 1,12
lquacu Foz do Areia 0,00 0,63|0,88 1,14 1,34 | 0,80
Salto Santiago 101]1,15]|095| 1,33 1,29 | 1,45
Ita 090124080140 1,22 | 1,11
Uruguai Passo Fundo 111139108158 1,01 | 1,23
Machadinho 101]138|138| 1,46 1,62 | 1,37
Jacui Passo Real 080|111 |1,27|1,09| 1,25 | 1,10
Trés Marias 0,3410,87|065|0,60( 0,59 [ 0,61
Sé&o Francisco Sobradinho 0,21]0,34|0,16 | 0,26 | 0,26 | 0,25
Itaparica 0,21]0,27 0,13 | 0,23 | 0,22 | 0,21
Barra Bonita 1,181,34|103 151|101 | 1,21
Tieté Promissdo 0,541 060|0901(0,89( 0,66 | 0,72
Trés Irmaos 058|047 |065]|092]| 0,70 | 0,66
llha Solteira 0,530,441 0,66 | 093 0,77 | 0,67
Parana Jupid 0,27 0,26 | 0,38 | 0,34 | 0,35 | 0,32
Itaipu 0,48 0,20 052|0,69| 0,67 | 0,51
Tocantins Serra da Mesa 059(055|045]0,33| 0,79 | 0,54
Tucurui 0,23]0,18 | 0,18 | 0,23 | 0,17 | 0,20

elaboracdo prépria, adaptado de www.ons.org.br.
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Tabela C.3 — Resultados do indicador DM com trés semanas de antecedéncia. Fonte:
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APENDICE D - DESEMPENHO DAS SIMULACOES POR
RESERVATORIO

Bacia do rio Paranaiba
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Figura D.1 - Resultados de uma a seis semanas de antecedéncia para a UHE Nova Ponte no
periodo entre 2009 e 2014: o painel superior da esquerda mostra a ponderacao dos pesos
dos modelos semanais (curva na cor preta) e mensais (cor azul); o painel inferior da
esquerda apresenta o indicador DM das previsGes mensais (convertidos para a escala
semanal). Por fim, o painel da direita traz o indicador DM para as previsdes semanais
realizadas pelo ONS (curva na cor azul) e para as previsdes BMA (curva vermelha).
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Figura D.2 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Emborcacéo.
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Figura D.3 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Itumbiara.
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Figura D.4 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE S&o Siméo.
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Figura D.5 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Furnas.
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Figura D.6 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Mascarenhas de Moraes.
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Figura D.7 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Marimbondo.
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Figura D.8 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Agua Vermelha.
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Figura D.9 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Barra Bonita.
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Figura D.10 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Promisséo.
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Figura D.11 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Trés Irmdos.
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Figura D.12 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Jurumirim (A. A. Laydner).
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Figura D.13 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Chavantes.
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Figura D.14 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Capivara.
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Figura D.15 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE llha Solteira.
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Figura D.16 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Jupia.
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Figura D.17 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE lItaipu.
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Figura D.18 - Resultados de uma a seis semanas de antecedéncia para a UHE Foz do Areia
(G. B. Munhoz) no periodo entre 2009 e 2014: o painel superior da esquerda mostra a
ponderacdo dos pesos dos modelos semanais (curva preta) e mensais (curva azul); o painel
inferior da esquerda, o indicador NS que compara as previsdes mensais (na escala semanal)
e os valores semanais verificados. Por fim, o painel da direita traz o indicador NS para as
previsdes semanais realizadas pelo ONS (curva na cor azul) e para as previsdes BMA

(curva vermelha).
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Figura D.19 - Assim como na Figura D.18, mas para a UHE Salto Santiago.
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Figura D.20 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Passo Fundo.
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Figura D.21 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Machadinho.
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Figura D.22 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Ita.
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Figura D.23 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Passo Real.
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Figura D.24 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Trés Marias.
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Figura D.25 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Sobradinho.
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Figura D.26 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Itaparica.
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Figura D.27 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Serra da Mesa.
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Figura D.28 - Assim como na Figura D.1, mas para a UHE Tucurui.
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APENDICE E

INDICADORES DE QUALIDADE MEDIOS

(COMPARATIVO DOS RESULTADOS BMA EM RELACAO AO
DESEMPENHO DOS MODELOS UTILIZADOS PELO ONS ENTRE

JAN-2009 E SET-2014).

[T 1sem anteced.

2sem_anteced.

3sem_anteced.

4sem_anteced.

5sem_anteced.

6sem_anteced.

FURNAS 12,61% 18,25% 5,28% 9,21% 0,09% 1,60%
MASCARENHAS 15,65% 18,46% 5,86% 9,56% 0,44% 1,74%
MARIMBONDO 10,87% 11,75% 4,31% 6,92% 0,93% 0,88%

AGUA.VERMELHA 10,75% 12,92% 4,69% 5,75% 0,58% 2,58%
EMBORCACAO 4,11% 4,49% 5,36% 6,69% 3,64% 12,37%
NOVA.PONTE 5,69% 6,37% 11,73% 9,11% 34,03% 0,27%

ITUMBIARA 2,95% 2,41% 2,70% 4,39% 2,07% 7,42%
SAO.SIMAO -0,57% 0,62% 1,83% 2,56% 0,19% 0,90%
ILHA.SOLTEIRA 0,80% 0,77% 1,90% 3,21% 1,05% 1,45%
A.A.LAYDNER 10,01% 35,05% 15,96% 10,73% 7,54% 6,28%
CHAVANTES 11,53% 22,99% 11,57% 6,63% 3,60% 4,72%
CAPIVARA 6,26% 9,70% 3,71% 4,68% 3,06% 3,74%
GB.MUNHOZ 0,22% 0,31% 0,06% 0,96% -0,01% 1,37%
SALTO.SANTIAGO -0,03% 0,99% 2,07% 1,25% -2,92% 2,52%
ITA 0,10% 5,13% 2,55% 6,15% -0,55% -0,59%
PASSO.FUNDO 5,76% 9,04% 4,44% 3,35% 0,36% 1,07%
PASSO.REAL 16,70% 12,40% 10,42% 54,44% 5,96% 3,58%
TRES.MARIAS 1,01% 1,25% 0,60% 0,03% -0,58% 2,87%
SOBRADINHO 3,46% 4,50% 3,40% 3,18% 6,21% 14,45%
ITAPARICA 4,23% 5,81% 3,62% 3,40% 4,88% 11,07%
MACHADINHO -0,16% 4,54% 2,55% 5,28% -1,11% -0,98%
BARRA.BONITA 10,35% 7,25% 11,85% 7,02% 0,05% -0,80%
PROMISSAO 6,06% 4,68% 5,20% 6,77% 0,53% -0,08%
TRES IRMAOS 8,14% 5,66% 2,64% 5,27% 3,72% 0,48%
JUPIA 0,85% 0,51% 0,89% 2,64% 0,67% 1,76%
ITAIPU 1,52% 2,78% 3,15% 4,81% 2,94% 0,33%
SERRA.MESA 3,86% 7,24% 6,87% 2,99% 6,21% 4,38%

TUCURUI 5,18% 5,02% 5,53% 10,93% 3,90% 0,59%
valores médios 5,64% 7,89% 5,03% 7,07% 3,12% 3,07%

Tabela E.1 — Resultados do indicador RMSE para as previsdes com uma a seis semanas de

antecedéncia. Valores positivos indicam ganho com as ponderagdes BMA.
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[T 1sem anteced.

2sem_anteced.

3sem_anteced.

4sem_anteced.

5sem_anteced.

6sem_anteced.

FURNAS 2,83% 1,00% 0,93% 3,97% 0,54% 1,81%
MASCARENHAS 0,70% 0,67% 1,37% 4,42% 0,63% 1,92%
MARIMBONDO 1,45% 2,73% 2,74% 6,87% 1,00% 0,85%

AGUA.VERMELHA 3,91% 3,16% 2,56% 7,35% 2,83% 1,62%
EMBORCACAO -0,48% -2,73% -3,98% -5,48% -7,18% -5,57%
NOVA.PONTE -1,20% -2,53% -0,47% -0,40% 0,10% -0,22%
ITUMBIARA -1,16% -1,69% -2,22% -2,50% -0,74% 0,36%
SAO.SIMAO -0,11% -1,41% -0,25% -0,38% 0,62% 2,33%
ILHA.SOLTEIRA -0,75% -1,00% 0,46% 2,57% 2,88% 3,51%
A.A.LAYDNER 2,98% 11,11% 2,93% 2,55% -8,42% 3,36%
CHAVANTES 3,54% 7,41% 3,02% 3,12% -3,34% 2,30%
CAPIVARA 2,82% 3,73% 1,51% 0,55% 1,33% 1,18%
GB.MUNHOZ -0,62% -1,01% -0,53% -1,51% 0,30% 3,74%
SALTO.SANTIAGO 0,17% -0,07% -0,03% 0,79% 4,48% 4,10%
ITA -4,42% -2,99% -3,64% -8,12% -4,56% -2,77%
PASSO.FUNDO -5,09% -16,79% -7,15% -1,13% -1,04% -2,74%
PASSO.REAL 0,36% -1,30% -3,36% -3,70% -3,61% -9,96%
TRES.MARIAS -4,06% -2,28% -0,59% 1,04% -0,92% 1,65%
SOBRADINHO -1,85% -4,57% -5,28% -2,25% -3,76% -6,27%
ITAPARICA 3,45% -3,31% -5,00% -3,96% -5,98% -10,44%
MACHADINHO -6,23% -1,96% -3,10% -6,03% -2,83% -1,33%
BARRA.BONITA 2,12% -0,09% 1,53% 1,24% -2,46% -3,12%
PROMISSAO 6,85% 1,75% 1,31% 1,25% 0,71% 1,35%
TRES IRMAOS 4,81% 3,19% 0,54% 5,58% 1,77% 0,61%
JUPIA -0,02% -0,55% 0,58% 3,10% 2,55% 5,72%
ITAIPU 0,38% 1,42% 3,43% 2,53% 2,70% 0,37%
SERRA.MESA 0,45% -1,71% -1,82% -2,22% -4,43% -6,58%
TUCURUI -3,53% -6,21% -7,04% -5,60% -3,85% -0,21%
valores médios 0,26% -0,57% -0,77% 0,13% -1,10% -0,44%

Tabela E.2 — Resultados do indicador MAPE para as previsdes com uma a seis semanas de

antecedéncia. Valores positivos indicam ganho com as ponderacdes BMA.
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“ 1sem_anteced. | 2sem_anteced. | 3sem_anteced. | 4sem_anteced. | 5sem_anteced. | 6sem_anteced.
FURNAS -6,83% -22,91% -5,32% -6,94% -0,06% -1,26%
MASCARENHAS -8,30% -21,23% -5,57% -6,95% -0,31% -1,34%
MARIMBONDO -5,48% -8,62% -3,06% -3,79% -0,47% -0,52%
AGUA.VERMELHA -5,23% -9,34% -3,21% -3,31% -0,30% -1,89%
EMBORCACAO -4,94% -6,25% -9,12% -12,61% -6,30% -14,52%
NOVA.PONTE -6,75% -9,34% -16,49% -12,66% -51,86% -0,34%
ITUMBIARA -2,32% -3,00% -3,35% -6,14% -2,40% -6,77%
SAO.SIMAO 0,18% -0,50% -1,71% -2,32% -0,14% -0,56%
ILHA.SOLTEIRA -0,25% -0,49% -1,28% -1,97% -0,57% -0,86%
A.A.LAYDNER -16,82% -166,48% -50,04% -36,91% -38,28% -43,53%
CHAVANTES -54,50% -326,26% -58,05% -34,83% -24,24% -35,76%
CAPIVARA -17,16% -57,22% -20,72% -35,53% -40,48% -42,04%
GB.MUNHOZ -0,25% -1,21% -0,37% -12,72% 0,29% 257,29%
SALTO.SANTIAGO 0,05% -7,72% -18,57% -12,05% 26,33% -239,19%
ITA -0,28% -30,66% -18,50% -57,70% 4,13% 2,78%
PASSO.FUNDO -14,87% -51,82% -24,04% -13,33% -1,72% -1,80%
PASSO.REAL -60,71% -52,61% -42,61% -263,11% -27,13% -11,81%
TRES.MARIAS -0,42% -1,10% -0,64% -0,04% 0,72% -3,91%
SOBRADINHO -0,26% -0,58% -1,12% -2,80% -11,19% -36,79%
ITAPARICA -0,40% -0,68% -1,02% -2,63% -8,76% -31,16%
MACHADINHO 0,39% -24,69% -16,55% -45,11% 6,97% 4,47%
BARRA.BONITA -16,85% -12,18% -19,73% -8,19% -0,08% 1,21%
PROMISSAO -7,28% -7,23% -7,84% -7,69% -0,75% 0,10%
TRES IRMAOS -11,29% -9,17% -4,31% -8,45% -7,04% -0,81%
JUPIA -0,30% -0,32% -0,56% -1,57% -0,39% -1,14%
ITAIPU -0,67% -2,27% -3,07% -5,53% -3,65% -0,36%
SERRA.MESA -3,30% -7,42% -6,76% -2,62% -4,53% -2,17%
TUCURUI -0,59% -0,88% -1,03% -2,28% -0,92% -0,14%
valores médios -8,77% -30,08% -12,31% -21,78% -6,90% -7,60%

Tabela E.3 — Resultados do indicador NS para as previsdes com uma a seis semanas de

antecedéncia. Valores negativos indicam ganho com as ponderacfes BMA.
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2sem_anteced.

3sem_anteced.

4sem_anteced.

5sem_anteced.

6sem_anteced.

FURNAS 17,31% 28,00% 7,21% 11,66% 0,37% 2,57%
MASCARENHAS 20,83% 27,56% 7,96% 12,24% 0,75% 2,77%
MARIMBONDO 14,55% 16,21% 6,26% 10,50% 1,40% 1,33%

AGUA.VERMELHA 15,77% 18,61% 6,88% 9,76% 1,98% 3,88%
EMBORCACAO 6,32% 5,91% 7,30% 9,00% 3,72% 15,81%
NOVA.PONTE 8,55% 8,95% 17,68% 13,09% 58,29% 0,31%

ITUMBIARA 3,90% 3,20% 3,59% 6,27% 2,87% 10,28%
SAO.SIMAO -0,66% 0,51% 2,75% 3,83% 0,44% 1,98%
ILHA.SOLTEIRA 0,60% 0,73% 2,75% 5,12% 2,40% 3,13%
A.A.LAYDNER 17,49% 72,16% 29,19% 19,20% 11,44% 11,82%
CHAVANTES 21,51% 45,81% 21,11% 11,99% 5,58% 8,75%
CAPIVARA 11,63% 18,31% 6,76% 8,39% 5,67% 6,95%
GB.MUNHOZz -0,10% 0,03% -0,09% 0,95% 0,06% 2,94%
SALTO.SANTIAGO 0,02% 1,45% 3,06% 2,04% -3,18% 4,96%
ITA -1,50% 4,63% 1,49% 4,73% -2,37% -1,69%
PASSO.FUNDO 1,03% -2,24% -0,59% 2,43% -0,06% -0,40%
PASSO.REAL 22,78% 15,75% 12,60% 94,72% 7,62% 2,41%
TRES.MARIAS -2,39% -0,40% 0,19% 0,62% -1,05% 4,16%
SOBRADINHO 0,99% -1,31% -0,79% 2,54% 6,88% 18,91%
ITAPARICA 5,24% 0,25% -0,90% 1,65% 4,15% 12,52%
MACHADINHO -2,52% 4,65% 1,94% 4,95% -2,42% -1,79%
BARRA.BONITA 15,18% 10,17% 17,67% 9,45% -0,62% -1,94%
PROMISSAO 10,83% 7,48% 8,27% 10,09% 0,98% 0,13%
TRES IRMAOS 13,81% 9,42% 4,22% 9,55% 6,37% 0,90%
JUPIA 1,06% 0,55% 1,42% 4,64% 1,73% 4,18%
ITAIPU 2,34% 4,79% 5,81% 8,57% 5,43% 0,61%
SERRA.MESA 4,95% 8,71% 7,92% 2,58% 4,72% 0,26%
TUCURUI -0,60% -2,23% -2,69% 1,58% -0,30% 0,21%
valores médios 7,46% 10,99% 6,39% 10,08% 4,39% 4,14%

Tabela E.4 — Resultados do indicador DM para as previsdes com uma a seis semanas de

antecedéncia. Valores positivos indicam ganho com as ponderacdes BMA.

150



