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RESUMO

O Planejamento da Operagao Energética de Médio Prazo do Sistema Interli-
gado Nacional (SIN) é um problema complexo de decisao sob incerteza, envolvendo
interacoes espaciais e temporais intricadas. A politica 6tima atualmente é obtida
através do algoritmo de Programagao Dinamica Dual Estocéstica (PDDE), que
modela a incerteza hidrolégica por meio de um processo Autorregressivo Periddico
(PAR) utilizando a metodologia Box e Jenkins. No entanto, o modelo PAR esti-
mado via Box e Jenkins apresenta uma limitacao significativa: a possibilidade de
gerar cenarios sintéticos com valores negativos de afluéncia, o que pode levar a
inviabilidades na soluc¢ao do problema de otimizagao. Para contornar essa limitacao,
a metodologia oficial utiliza uma transformacao Lognormal de trés parametros,
que, embora evite resultados negativos, introduz uma nao linearidade indesejada
no modelo, afetando a eficacia da PDDE. Este trabalho propoe uma metodologia
alternativa, simples e flexivel, para a estimacao dos coeficientes do modelo PAR. A
abordagem ¢é baseada na minimizagao direta dos erros multiplicativos, combinada
com a restricdo da média nos residuos gerados e ajustes de escala subsequentes,
visando & geracao de cenarios sintéticos que atendam as premissas essenciais para

o funcionamento 6timo da PDDE.

Palavras-chave: Séries Sintéticas e Vazoes; Séries Temporais; Modelo
Periédico Autorregressivo; Modelo Periédico Autorregressivo Multipli-
cativo; Programacao Nao Linear; Planejamento da Operacao de Médio

Prazo



ABSTRACT

The Mid-Term Energy Operation Planning of the Brazilian National Inter-
connected System (SIN) is a complex decision-making problem under uncertainty,
involving intricate spatial and temporal interactions. The optimal policy is currently
determined through the Stochastic Dual Dynamic Programming (SDDP) algorithm,
which models hydrological uncertainty through a Periodic Autoregressive (PAR)
process using the Box and Jenkins method. However, the PAR model estimated
by Box and Jenkins has a significant limitation: the possibility of generating
synthetic series with negative inflow values, which can lead to unfeasiblities in the
optimization problem. To address this issue, the official methodology employs a
three-parameter Lognormal transformation, which, while avoiding negative results,
introduces an undesirable nonlinearity into the model, affecting the effectiveness of
the SDDP. This work proposes an alternative, simple, and flexible methodology for
estimating the coefficients of the PAR model. The approach is based on the direct
minimization of multiplicative errors, combined with a mean constraint on the
generated residuals and subsequent scale adjustments, aiming to generate synthetic
scenarios that meet the essential assumptions for the optimal functioning of the
SDDP.

Palavras-chave: Synthetic Series and Inflows; Time Series; Periodic
Autoregressive Model; Periodic Autoregressive Multiplicative Model;

Nonlinear Programming; Mid-term Operational Planing
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideragoes iniciais e relevancia do tema

A geragao de energia hidrelétrica desempenha um papel fundamental na
matriz elétrica do Brasil, sendo responsavel por mais de 60% da eletricidade gerada
no pais [EPE, 2023]. A composigao completa pode ser vista na Figura 1.1. Essa
predominancia deve-se & abundancia de recursos hidricos em territério nacional, que
possibilita a operacao de grandes usinas hidrelétricas com alta eficiéncia. Entretanto,
a dependéncia dessa fonte de energia impoe desafios significativos, sobretudo no
que tange a gestao dos riscos associados a estocasticidade das séries hidrologicas.
A variabilidade natural das vazoes afluentes, influenciada por fatores climéticos
e ambientais, impacta diretamente a capacidade de geragao de energia, tornando
crucial a quantificagdo e o gerenciamento desses riscos para garantir a seguranca e

a sustentabilidade do sistema elétrico.

Outras renovaveis*; 0,8% Importacdo Qutras nio renovaveis**; 1,8%
li uida; 1,9%
Lo . 2 ; Carvao; 1,2%
Lixivia ou Licor negro; 2,5%

Nuclear; 2,1%
Oleo diesel; 0,9%
Gas Natural ;
6,1%
Solar; 4,4% 4

Eélica; 11,8% / /
Hidraulica;
. 61,9%

Figura 1.1 — Composicao da Matriz Elétrica Brasileira

Bagago de
cana; 4,7%

Fonte: EPE [2023)

O setor elétrico brasileiro é organizado de forma a assegurar a coordenacao

eficiente da operacao e do planejamento da geracao e transmissao de energia elétrica.



Nesse contexto, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é a entidade
responsével pela coordenacao e controle da operagao das instalagoes de geragao e
transmissao, garantindo a continuidade e a qualidade do suprimento de energia em
todo o territorio nacional. A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), por
sua vez, atua como 6rgao regulador, fiscalizando e regulamentando as atividades do
setor, assegurando que o mercado opere de maneira justa e equilibrada. A Empresa
de Pesquisa Energética (EPE) é responsavel pelo planejamento da expansao do
sistema, conduzindo estudos e pesquisas para apoiar a formulagao de politicas

publicas e subsidiar as decisoes de investimento no setor.

A formacao do prego da energia elétrica, conduzida pela Camara de Comer-
cializagdo de Energia Elétrica (CCEE), e o planejamento da operagao, conduzida
pelo ONS, no mercado brasileiro é quantificada por uma cadeia de modelos com-
putacionais amplamente utilizados e desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de
Energia Elétrica (CEPEL). O modelo NEWAVE ¢ utilizado para a otimizagao do
planejamento da operagao a longo prazo, levando em consideragao a incerteza das
afluéncias e o uso eficiente dos recursos hidricos. O modelo DECOMP realiza a
otimizacao da operagao a médio prazo, ajustando a estratégia determinada pelo
NEWAVE as condigoes hidrologicas de curto prazo. Finalmente, o modelo DESSEM
é empregado para o despacho de geracao a curtissimo prazo, buscando a operagao
otimizada no horizonte diario. Esses modelos sao fundamentais para a definicao dos
pregos de curto e longo prazo da energia elétrica no Brasil, refletindo as condigoes

hidrolégicas e a disponibilidade dos recursos energéticos [Maceira et al., 2001].

A quantificacdo dos riscos hidrologicos é um processo essencial para a
operacao e o planejamento do setor elétrico brasileiro. Dada a imprevisibilidade
das séries de vazoes, é necessério dispor de ferramentas que permitam prever, com
certa acuracia, os cenarios futuros de afluéncia. Esses cenérios sao a base para a
tomada de decisoes estratégicas, como o despacho das usinas hidrelétricas, a gestao
dos reservatorios e a defini¢ao de politicas de operagao que minimizem os custos
e garantam a oferta de energia. Nesse contexto, a modelagem estocéstica surge
como uma ferramenta vital, proporcionando uma forma estruturada de representar

a incerteza inerente as séries temporais hidrologicas.

A metodologia oficial empregada para a quantificacao desses riscos é a
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Programagao Dindmica Dual Estocastica (PDDE), amplamente utilizada no plane-
jamento da operagao de sistemas hidrotérmicos. A PDDE permite a consideracao de
multiplos cenarios de afluéncias futuras, incorporando a incerteza hidrolégica na to-
mada de decisao de forma explicita. Para que o método seja eficaz, é imprescindivel
a geracao de cenarios sintéticos de vazao que reflitam as caracteristicas estatisticas

das séries historicas, incluindo sua periodicidade, tendéncia e variabilidade.

Os modelos periodicos autorregressivos (PAR) tém sido amplamente utiliza-
dos para a geracao de cenérios sintéticos de vazao afluente devido a sua capacidade
de capturar a sazonalidade das séries hidrologicas. Esses modelos permitem repre-
sentar a dependéncia temporal das vazoes, ajustando coeficientes que variam ao
longo dos periodos, o que é essencial para a modelagem da estacionalidade presente
nos dados hidrologicos. Os modelos PAR também permitem que haja correlagao
espacial entre as usinas, onde a vazao de outras usinas podem ser usadas para

melhorar a geragao das séries artificiais.

Os modelos formadores de prego utilizam os resultados de diversos mode-
los satélites como insumos para a montagem dos seus problemas de otimizacao.
O modelo satélite responséavel por gerar as vazoes sintéticas que alimentam o
NEWAVE se chama GEVAZP. Ha a possibilidade de se gerar cenérios de modo
nao condicionado ou levando em consideragao a tendéncia hidrolégica. Na geracao
com tendéncia hidrologica, utiliza-se os ultimos valores reais registrados para a
criacao dos cenérios artificiais em conjunto com os coeficientes e residuos aleatorios
representando as incertezas hidrologicas. Ja a geragao nao condicionada, baseia-se
nas médias mensais de longo termo (MLT) para criacdo de cenérios iniciais e, a

partir deles, novos cenérios subsequentes sao gerados [CEPEL, 2012].

Entretanto, o modelo PAR oficial assume erros aditivos na modelagem das
séries temporais, o que pode nao ser adequado em todas as situacoes, especialmente
quando as séries apresentam a necessidade de valores positivos. A solucao adotada,
pelo CEPEL, para a producao de valores nao negativos pelo modelo aditivo, que
serd melhor descrita na subsegao 2.2.3, afeta a linearidade do modelo além de
introduzir uma dependéncia temporal dos residuos assim, violando duas premissa
para o funcionamento 6timo da PDDE [CEPEL, 2012].
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1.2 Motivacao

Diante desse cenario, os modelos com erro multiplicativo se apresentam como
uma alternativa viavel a geracao de cendrios positivos e lineares. O presente trabalho
propoe uma nova abordagem para a modelagem das séries hidrologicas, baseada
em um modelo PAR(p) com erro multiplicativo com os coeficientes estimados por
otimizacao nao linear. A principal motivagao para a proposta é a necessidade de
melhor representar a variabilidade das vazoes afluentes, especialmente em cenéarios
onde a magnitude das vazoes impacta diretamente a variabilidade dos erros de
previsao. O modelo proposto visa proporcionar uma maior flexibilidade na captura
das caracteristicas estocasticas das séries hidrologicas, garantindo que os cenarios
sintéticos gerados sejam mais aderentes as condi¢oes reais, o que, por sua vez,
reflete em uma avaliacao mais precisa dos riscos associados a operacao do sistema

elétrico.

Ao longo deste trabalho, serao discutidos os fundamentos teéricos do modelo
PAR(p) com erro multiplicativo, sua implementagao e os resultados obtidos a partir

da aplicacao pratica no contexto da geracao de cenérios sintéticos de vazao afluente.

1.3 Objetivo do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho é propor um modelo PAR univariado
com erro multiplicativo e coeficientes derivados por otimizac¢ao nao linear como
uma alternativa apta na geracao de cenario sintéticos de vazao natural afluente
no planejamento de médio prazo, bem como documentar suas particularidades e

estabelecer uma base sélida como ponto de partida para futuros trabalhos derivados.

1.4 Producao cientifica resultante desta pesquisa

Este trabalho resultou em uma nova metodologia para geracao de cenarios
sintéticos de vazao natural afluente de forma individualizada para o planejamento
da operacao de médio prazo. As conclusoes obtidas com este trabalho levaram na

publicacao dos resultados parciais no trabalho. *

L Este trabalho e toda producéao cientifica derivada dele foi financiada pela RegE Barros

Correia Consultoria e deixo aqui meus mais sinceros agradecimentos
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V. M. Kohl, A. L. M. Marcato, and P. de B. Correia. Using nonlinear
optimization solvers to improve PAR(p) coefficients estimation in synthetic in-
flow scenarios generation. In 58th International Universities Power Engineering
Conference, 2023.

1.5 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura, juntamente com a fun-
damentacao teoérica que sustenta os modelos analisados neste trabalho. Nele, sao
definidos os conceitos essenciais que embasam o método proposto, proporcionando

uma base solida para a compreensao das abordagens adotadas;

O Capitulo 3 apresenta o modelo proposto, detalha suas principais premissas
e discute as ferramentas utilizadas para a realizacao das simulagoes e algumas

alternativas;

O Capitulo 4 apresenta os resultados das simulagoes computacionais, reali-
zando uma comparacao detalhada entre eles, destacando as principais tendéncias,
padroes e discrepancias observadas, e interpretando os achados a luz dos objetivos

do estudo.

O Capitulo 5 traz as conclusoes inferidas a partir dos resultados obtidos,
sintetizando os principais achados e refletindo sobre sua importéancia e implicagoes.
Além disso, analisa as limitacoes do estudo e explora possibilidades de expansao
do tema para futuros trabalhos, oferecendo recomendacgoes e sugerindo diregoes

para novas pesquisas.
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21
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Revisao Bibliografica

2.1.1 Planejamento da Operacao

O GEVAZP é o modelo computacional desenvolvido pelo CEPEL utilizado
para a geracao de séries sintéticas de vazoes ou energia natural afluente, aplicado
em problemas estocasticos como os modelos NEWAVE e DECOMP utilizando
um modelo PAR para representar séries hidrologicas mensais. O modelo PAR
utilizado oficialmente utiliza uma combinagao linear de coeficientes e observagoes
historicas de vazoes naturais afluentes para produzir as séries sintéticas necessérias
ao estudo. A metodologia de Box e Jenkins (1970) é empregada na obtencao da
ordem, estimagao dos coeficientes e célculo dos residuos do modelo PAR. Este
algoritmo utiliza-se das equagoes de Yule-Walker nessa determinagao para cada
més do horizonte de estudo. Apos a definicao do modelo autorregressivo, as séries
sintéticas sao geradas selecionando valores aleatoérios de vazao natural afluente

presentes no histoérico e adicionando-se um ruido & previsao, de forma a obter
valores inéditos [CEPEL, 2012].

No entanto, um problema surge com a combinagao de coeficientes e ruidos
assumindo valores negativos. Torna-se possivel a geracao de cenarios de vazoes
negativas, sendo um equivalente fisico da inversao do fluxo do rio. Tal situagao nao
¢é desejada e a alternativa utilizada oficialmente no planejamento da operacao pelo
CEPEL ¢ a aplicacao de uma transformagao Lognormal com trés parametros aos

residuos.

A solugao adotada pelo CEPEL nao é 6tima, ja que a incerteza incorporada
no algoritmo da PDDE deve ser modelada de uma forma que a representacao seja
linear e a componente aleatéria seja independente no tempo, condi¢oes violadas
pela transformagao Lognormal. Essa violagdo nao garante que as variagoes estocés-
ticas nao introduzam dependéncias temporais indesejadas que podem tornar mais

complexas as andlises e a otimizac¢ao do sistema [Penna, 2009].

Tais subotimalidades levam & busca por novas soluc¢oes tanto dentro do ramo

dos modelos autorregressivos quanto fora dele. Em [Adriano de Melo et al., 2019],



os autores se distanciam da abordagem autorregressiva e utilizam duas técnicas de
redes neurais recorrentes: Long-Short Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent

Unit (GRU) para previsdo de vazdes nas usinas do Rio Grande.

2.1.2 Modelo Autorregressivo

Os modelos PAR podem ser compreendidos como extensoes periddicas dos
modelos autorregressivos (AR), ou ainda, como tipos especificos de modelos AR
multivariados. Essencialmente, os modelos PAR estendem a estrutura dos modelos
AR ao associar um modelo AR especifico para cada periodo m considerado em
um ano. Isso significa que, ao invés de utilizar um tnico modelo AR para toda a
série temporal, os modelos PAR permitem a definicao de diferentes modelos para
cada més, capturando assim as variagoes sazonais e periddicas das séries temporais

hidrologicas.

Os modelos PAR sao projetados para lidar com erros independentes, o que
os torna adequados para a modelagem da incerteza no contexto da PDDE. Além
disso, esses modelos sao amplamente reconhecidos na literatura especializada por
sua eficacia e sua robustez na reproducgao dos processos de Energia Natural Afluente
(ENA) e na captura das caracteristicas essenciais do processo estocéstico envolvido

na gestao de recursos hidricos.

As pesquisas sobre o comportamento estocastico de séries hidrologicas
comegaram no inicio da década de 1960 [Maass et al., 1962]. Este estudo pioneiro
introduziu o modelo autorregressivo periodico (PAR), que se mostrou promissor para
a analise e previsao de séries temporais hidrolégicas. O modelo PAR foi projetado
para capturar a periodicidade e a natureza estocastica das séries hidrologicas,

oferecendo uma ferramenta valiosa para a gestao de recursos hidricos.

Avangando para 1984, o modelo PAR foi aplicado ao planejamento energético
de médio prazo do Sistema Interligado Nacional (SIN) [Pereira et al., 1984]. Este
trabalho foi significativo, pois demonstrou a aplicabilidade pratica do modelo PAR
diretamente nas séries hidrolégicas, sem a necessidade de transformagoes especificas,
como a transformacao Box-Cox, que é frequentemente utilizada para estabilizar
variancias e tornar a série mais aderente aos pressupostos de normalidade. A

simplicidade e a eficiéncia do modelo PAR tornaram-no uma escolha ideal para
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essa aplicagao.

Em Mendes et al. [2007] os autores descrevem a metodologia aplicada para
desenvolver um modelo computacional orientado a objeto para geragao mensal
de vazoes sintéticas multivariadas através de um Modelo PARMA multiplicativo.
O modelo assume que a vazao de um determinado més depende explicitamente
da vazao do més anterior, da vazao do mesmo més do ano anterior e do ano
retrasado, bem como de um ruido aleatério. O modelo estocéstico tenta garantir
que as correlagoes historicas de defasagem unitaria das vazoes agregadas anuais
sao devidamente reproduzidas, bem como os demais parametros anuais, periddicos

e estatisticos.

Em Oliveira [2010], o autor tem como primeiro foco o uso da técnica Bo-
otstrap para estimar com maior precisao a identificacao das ordens p dos modelos,
determinando a significAncia desses coeficientes. Tradicionalmente, essa identifica-
¢ao é realizada com base na significncia dos coeficientes da fungao de autocorrelagao

parcial (FACP) usando a aproximacao assintotica de Quenouille.

Ainda em Oliveira [2010], o trabalho teve como segundo objetivo aplicar o
Bootstrap na geragao de cenéarios, substituindo a tradicional distribui¢ao Lognormal
de trés parametros, que tende a introduzir nao-linearidades indesejaveis no modelo.
Em vez disso, os residuos do modelo PAR(p) aplicados as séries historicas foram
usados diretamente para a geragao de cenarios. Os resultados indicaram que o
Bootstrap nao apenas levou a identificacao de ordens p inferiores na maioria dos
casos, mas também preservou satisfatoriamente as propriedades estatisticas das
séries originais, resultado este que foi explorado também em de Castro [2012] e em
Oliveira [2013].

Avancgos na metodologia envolvendo modelos PAR geralmente assumem
a Gaussianidade nos residuos, permitindo a transformacao dos dados em uma
distribuicao paramétrica. No entanto, foi observado que, na maioria dos casos reais
do Setor Elétrico Brasileiro, o ruido nao pode ser tratado dessa forma, devido aos
comportamentos intrinsecamente enviesados das caudas, que sao desafiadores para
a reproducao no planejamento operacional do SIN. Em Baldioti and Souza [2018],
em resposta a essa limitacgao, os autores propoem uma abordagem nao paramétrica

para simular e amostrar os residuos das séries de ENA utilizando a técnica de
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Monte Carlo via Cadeias de Markov e a Estimacao de Densidade por Kernel.

2.1.3 Modelo Autorregressivo Multiplicativo

Para processos que sempre produzem valores positivos, recomenda-se a
utilizacao de modelos periddicos autorregressivos com erros multiplicativos, que
serao doravante denominados PAR(p)M. Esses s@o descritos como o produto entre
um fator de escala, que pode ser visto como um valor deterministico condicionado
pelos valores anteriores da série, e um ruido que tem suporte positivo e valor esperado
igual a um. Esses modelos sao especialmente tteis em contextos onde os dados nao
podem assumir valores negativos, como em séries temporais financeiras, hidrologicas
ou de demanda de energia, onde as quantidades observadas sao inerentemente
positivas [Box et al., 2008].

A abordagem multiplicativa permite que o modelo capture de forma mais
precisa a variabilidade relativa dos dados, ja que o erro é proporcional ao valor
esperado. Isso contrasta com os modelos aditivos, onde o erro é independente do
valor esperado e pode ser menos adequado para séries com grande variabilidade
relativa [Harvey, 1990].

Apesar de mais recentes, producgoes cientificas abordando esses tipos de
modelo vem ascendendo rapidamente & medida que pesquisadores reconhecem suas
vantagens e buscam aplicé-los em uma variedade de campos. Estudos recentes tém
explorado a implementacao e a eficacia desses modelos em diferentes contextos,
destacando sua capacidade de fornecer previsdes mais precisas e confidveis quando
comparados a métodos tradicionais. A crescente aceitacao e desenvolvimento dos
modelos com erros multiplicativos indicam uma tendéncia promissora para o futuro
da analise de séries temporais, especialmente em areas onde a positividade dos

dados é um requisito indispenséavel.

No contexto da modelagem de séries temporais positivas, diversos estudos
tém explorado modelos com erros multiplicativos. Por exemplo, trabalhos como o
de Lanne [2006], Hautsch et al. [2014], Cipollini et al. [2006], e Bodnar and Hautsch
[2016] abordam propostas de aplicagao desses modelos no mercado financeiro. Em
contrapartida, no setor elétrico brasileiro, teses como as de Braga [2011] e Ferreira

[2013] introduziram modelos periédicos de distribuigdo gama para representar erros
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multiplicativos em séries de Energia Natural Afluente (ENA). Além disso, Ribeiro
et al. [2017] aplicaram um modelo PAR univariado com erro multiplicativo para
gerar cenarios no Planejamento Energético de Médio Prazo. Em outro estudo
relevante, Cabral [2016] propos o modelo PAR multivariado com erro multiplicativo
para simular afluéncias positivas, superando limitacoes do PAR tradicional nesse

aspecto especifico.

Em Cabral [2016], o autor desenvolve um modelo Periddico Vetorial Autor-
regressivo com erro multiplicativo (PVARm), proposto como uma alternativa mais
adequada, pois, além de manter as premissas da PDDE, incorpora a correlacao
espacial das afluéncias diretamente na formulacao do modelo. Este trabalho aplica
o PVARm na geracao de cenarios para otimizagao do SIN, considerando mudancas
de topologia das usinas ao longo do tempo e avaliando dois critérios de identificacao:
ordem fixa unitéria e ordem determinada pela menor soma de erros de ajuste. O
desempenho do modelo é avaliado de forma mais detalhada em [Cyrillo, 2018],

mostrando a eficicia da abordagem.

2.2 PAR(p) com erro aditivo

Nesta secao serd definida a fundamentagao teérica do modelo PAR(p) com
erro aditivo. Considere a vazao natural afluente Z; como um processo peridédico. Um
modelo PAR de ordem (p) pode ser definido para um periodo ¢, comt = 1,2,...,12,

da seguinte forma:

I
t—1

Z — g B : . i, — M
( . )—;@(—U' )+et (2.1)

onde:

e Z;: Vazao natural afluente no més t;
e 1i;: Média sazonal da série Z; para periodo t;
e 0;: Desvio padrao sazonal da série Z; para periodo ¢

o ¢;: Coeficiente AR de defasagem i, para o periodo t;
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e ¢;: ¢ 0 erro associado a previsao da combinacao linear dos coeficientes ¢; com

as vazoes nos periodos t — i

Simplificando a expressao 2.1, fazendo (%ﬁ‘“) = 2, temos:

p
2t = Z Gi - z—i T €& (2.2)
i=1

onde z; é o valor normalizado da vazao natural afluente no més ¢.

Definido o modelo PAR(p) com erro aditivo, serao apresentados dois métodos
para obter os coeficientes do modelo: o método de Box e Jenkins e o método dos

minimos quadrados ordinarios.

2.2.1 Método de Box e Jenkins

O método de Box e Jenkins é um método classico de identificacao e estimacao
do modelo PAR, conforme indicado por [Hipel and McLeod, 1994]. A estimacao
é realizada utilizando as equagoes de Yule-Walker e a funcao de autocorrelacao

parcial (FACP) da série em analise.

2.2.1.1 Identificacao dos Coeficientes do Modelo

Primeiramente, para o periodo m, a funcao de autocovariancia periodica

tedrica (7;(;”)): de defasagem k, é definida para Z; como sendo

W = El(Z ~ ptm) Zunete — fm—)] (2.3)

do k=0 o iodi L. | A (m)
Quando k = 0, a autocovariancia periodica é simplesmente a variancia, v, ",

de uma variével aleatéria representante das observacoes do periodo m.

variavel normalizada, mais conveniente do que ;" para analise, é a

funcao de autocorrelacao (FAC) periodica teorica, que é definida para cada periodo

m como sendo:

m m—k
AP
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A equacao 2.4 permite analisar a dependéncia linear periddica da série

em analise. Multiplicando-se ambos os membros da equacao 2.1, que descreve a
Zt—k—Pm—k )
Om—k
o desenvolvimento da equagao resultante levara a expressao:

formulagdo do modelo PAR, pelo termo ( e aplicando o valor esperado,

¢1P(m Y + ¢2Pk 22) +-t ﬁbppm ) (2.5)

parak>0em=1,2,...,12.
Aplicando-se k = 1,2, ..., p na equacao da FAC, equacao 2.5, obtém-se as

equacgoes periddicas de Yule-Walker para o periodo m, como apresentado abaixo:

= oip" "V + cbzp(m Dbt ¢pp;§m;p)1
¢1/)(m g +<Z52P'o ) +¢pl)k —p— )2 (2.6)
= ¢1/)1(,::11) + ¢2p'1(0m2_2) +- qbppém_p)
A relacao que expressa os parametros AR para o periodo m é:
I s PR L R POl I P
pﬁ”f_l) pf)m'_Q) E p;(fmpp) | |02 .
p;(f';l Y p}(,";z_ Do pé";_p) pfo;”) cb‘p

2.2.1.2 ldentificacao da Ordem do Modelo

A fungao de autocorrelacao (FAC) de um modelo PAR para um periodo
m tende a atenuar sem truncar em uma defasagem especifica, o que dificulta
identificar diretamente a ordem do modelo AR pela FAC. Para superar essa
dificuldade, utiliza-se a funcdo de autocorrelagao parcial periodica (FACP), que
exibe um comportamento de corte claro. A FACP periodica no periodo m é definida

pelo dltimo parametro AR do modelo de ordem p.

A FACP periodica para um periodo m deve ser zero para defasagens maiores
que p. Isso significa que apos a defasagem p, a FACP peridédica nao apresenta

valores significativos, indicando que a ordem do modelo AR para esse periodo é p.
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A FACP periddica é estimada utilizando as equagoes de Yule-Walker, subs-
tituindo as autocorrelacoes tedricas pelas autocorrelagoes amostrais. Este processo

é repetido para diferentes ordens p e diferentes periodos m.

O processo de estimativa da FACP é repetido para cada um dos periodos.
A FACP é calculada para defasagens 1,2,...,p em cada periodo. Se a FACP
periodica amostral nao ¢ significativamente diferente de zero apos a defasagem p,
isso indica que a ordem do modelo AR para aquele periodo é p. A significancia
da FACP periodica é determinada comparando seus valores com o intervalo de
confianga (IC) definido de 95%, dado por %, com n sendo o nimero de amostras
no historico. Se a FACP estiver acima desse valor, ela é considerada significativa.
Se nenhum valor da FACP é significativamente diferente de zero, ou seja, acima
de IC, a série pode ser modelada como ruido branco, implicando em p = 0. Além
disso, a ordem maxima permitida deve ser p < 11 para evitar que a vazao estimada

seja correlacionada com a observacao do mesmo més no ano anterior.

2.2.2 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos minimos quadrados ordinérios é uma técnica estatistica
amplamente utilizada para a estimativa dos coeficientes ¢; em um modelo. Este
método trabalha minimizando a soma dos quadrados dos erros, conhecidos como
residuos ¢;. Essencialmente, o objetivo principal do método dos minimos quadrados
é determinar os valores dos coeficientes de tal forma que o ajuste do modelo aos
dados observados seja otimizado. Em outras palavras, o método busca reduzir
ao maximo a diferenca entre os valores que foram realmente observados e aqueles
previstos pelo modelo, garantindo assim a melhor representagao possivel dos dados
observacionais. A minimizacao da soma dos quadrados dos residuos assegura que
as discrepancias individuais, ao serem elevadas ao quadrado, sejam somadas de
maneira que qualquer grande erro seja penalizado mais severamente, resultando

em uma solucao que maximiza a precisao global do modelo.

Partindo da equagao geral do modelo PAR com erro aditivo (2.2), e sabendo
que o modelo PAR necessita de um ruido branco ¢; para funcionamento, conforme
seréd abordado na subsecao 2.2.3. Uma maneira de se produzir esta série consiste

na obtencao dos residuos resultantes da previsao do modelo PAR, para o periodo
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t, a partir do historico de vazoes, de modo que a expressao do modelo PAR que

descreve uma tinica observagao passe a ser:

p
A=) bzt (2.8)
i=1

onde:

e 2/ ¢ a vazao natural afluente padronizada observada no periodo ¢ no ano y;

e ¢/ ¢ uma amostra residuo, ou seja, a diferenga entre a previsao do modelo

PAR e uma vazao natural afluente observada no periodo t no ano y;

2 segue uma distribuicao normal, de modo que e; também apresenta o
mesmo comportamento, sendo este uma condi¢ao necessaria. Isolando o residuo na

equacao 2.8, tem-se:

P
e =z — Z Gi- 2, (2.9)
i=1

Com o intuito de manter o modelo PAR o mais aderente possivel ao historico,
define-se um problema de otimizacao cuja fungao objetivo consiste em minimizar a

soma quadratica dos residuos:

anos anos P
min Z(ety)2 = min z — Z bi - 2 (2.10)
y=2 y=2 =1

2.2.3 Residuos

A verificagao dos residuos ¢; do modelo é uma etapa necessaria que se baseia
na realizacao de diversas analises estatisticas dos valores dos residuos obtidos. Para
assegurar que o modelo estd bem ajustado aos dados, é fundamental que a série
de residuos satisfaca os pressupostos de um ruido branco para que nao haja viés
sistematico nos erros e nao haja correlagao significativa entre as observagoes dos

residuos, ou seja:
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El)] =0 (2.11)

cov (e, €]_;) = (2.12)

0, 1=1,2,...,12
Além disso, a variancia dos residuos deve ser pequena e constante ao longo
do tempo, refletindo a homocedasticidade, ou seja, a variabilidade dos erros é
uniforme em todas as observacgoes. Assim, €/ ¢ periodicamente independente e

identicamente distribufdo (i.i.d.), com valor esperado zero e variancia constante o?.

No entanto, tanto o método de Box e Jenkins quanto o método dos minimos
quadrados apresentam um fator complicador adicional por ambos permitirem que
valores de afluéncias negativas sejam produzidos pelo PAR(p). Assim, para que
sejam produzidas somente vazoes positivas, a seguinte condi¢ao deve ser estabelecida

a partir da manipulacao da equacao 2.1:

Ly — - Zi—i, — Jht—i
N (s s 2.13
() z¢( L he) 213)

—1

p
Li—i, — Jht—i
Zt:ut+20m-¢i(M>+at-et>O (2.14)

0’7.
i=1 t—1

isolando o termo ¢;:

p
Zy—i, — —i
¢ >Ny, (#) +op (2.15)
t—i
Assim, temos um limite inferior para o valor de ¢; que sera chamado de 9,

entao:

Ot—i

~ (i, —
5= —Z—Z—Z@- (ﬁ) + oy (2.16)
=1

logo:

€& >0 (2.17)
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Na geragao de séries sintéticas, é fundamental que os residuos resultantes
apresentem um coeficiente de assimetria proximo de zero. Esse coeficiente de
assimetria reduzido é um indicativo de que os residuos seguem uma distribuicao
normal, um requisito essencial para a sua utiliza¢gdo na PDDE [de Castro, 2012].
Para assegurar a normalidade dos residuos, suas distribui¢oes tém sido atualmente
ajustadas para se conformarem a uma distribui¢ao lognormal com trés parametros
[Marco et al., 1993|. Esse ajuste especifico na distribuigao dos residuos é obrigato-
rio, pois garante que eles permanecam normais mesmo apoés a aplicacao de uma
transformacao de normalizacao na série original. Em muitos casos, a normalizagao
de uma série pode resultar em uma transformada inversa que nao mantém a nor-
malidade. Utilizando o logaritmo de uma série, a transformada inversa, que é o
antilogaritmo, preserva a normalidade dos residuos. Contudo, é importante notar
que essa transformagao, embora eficaz em garantir a normalidade, nao assegura

que os valores transformados sejam sempre nao negativos.

Dada a equagao:

¢ =e"+0 (2.18)

onde: & ~ N(ug, 07). E sendo a; uma distribuigao lognormal [CEPEL,
2012], tem-se:

a; ~ LNormal (pue, ag, d) (2.19)

Em séries temporais multivariadas, é essencial que os procedimentos ado-
tados mantenham a dependéncia temporal. Portanto, considerando que os re-

siduos exibem dependéncia temporal, define-se o vetor multivariado W;, sendo
(Wi ~ N4(0,1)):

_ & — Mg
O¢

W, (2.20)

isolando &:

& = pe + Whoe (2.21)
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Substituindo a equacao 2.21 em 2.18:

€ = et ™o L § (2.22)

Entao a variavel de vazao Z; assume a seguinte formulacao (OLIVEIRA,
2010):

7y = (etatWioe)gm (2.23)

A utilizagao de transformagoes lognormal é primordialmente adotada para
evitar valores negativos nas vazoes geradas pelo PAR(p). Este método ¢é crucial
porque valores negativos de vazoes naturais afluentes nao sao fisicamente plausiveis.
No entanto, como evidenciado pelas equagoes 2.22 e 2.23, observa-se que ao garantir
que as afluéncia sejam nao negativas, resulta-se em uma estrutura nao linear para
o calculo desses valores [Finardi et al., 2009]. Esta nao linearidade impacta na fase
de otimizacao destinada ao calculo do custo minimo, visto que a otimizagao pela

PDDE ¢ conduzida sob a suposi¢ao de linearidade do modelo.

2.3 PAR(p) com erro multiplicativo

Considere Z; como um processo periodico. Um modelo PAR(p)M de ordem

p € definido para um perfodo ¢, com ¢t = 1,2,...,12, como segue:

Zy = (0 +) qﬁiZt_i) - (2.24)
=1

Sendo:

Z,: vazao natural afluente no periodo ¢;

¢;: Coeficiente AR de defasagem 7 para o periodo t;
e 0,,: parametro de nivel;

e 1;: erro multiplicativo associado ao periodo ¢
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2.3.1 Estimacao dos Coeficientes

Tanto o método dos minimos quadrados quanto o método de Yule-Walker
sao apropriados para aplicagoes do modelo PAR(p)M onde nao é estritamente
necessaria a geracao de cenarios positivos, no entanto, como este é o principal
objetivo por tras da utilizagao do modelo PAR(p)M para produgao de cenarios
sintéticos, se fazem necessarias algumas alteragoes. Para isso, o método dos minimos
quadrados com restrigoes nos coeficientes seré utilizado neste trabalho, cabendo,
porém, ressaltar que é possivel utilizar o método de Yule-Walker adicionando a
hipétese da esperancga condicional do erro multiplicativo condicionado as afluéncias

até o periodo t — 1 ser igual a um.

Com a previsao dos valores de afluéncia dada pela equacao 2.24, e sabendo
que 1 > 0, conforme serda mostrado na proxima sec¢ao, é essencial garantir que os
coeficientes do modelo satisfacam certas condig¢oes para assegurar que as vazoes
previstas sejam sempre positivas. Em particular, para que o modelo PAR(p)M
seja coerente com a realidade fisica das vazoes, é necessario e suficiente que os

coeficientes 6 e ¢; sejam nao negativos, ou seja, 0, ¢; > 0.

Assim, estabelecendo essas condigoes, é definido o problema de otimizagao
para o modelo PAR(p) com erro multiplicativo. A fungao objetivo é formulada

como a minimizacao do erro quadratico entre as vazoes observadas e as vazoes

previstas pelo modelo (7 = 1). Isso é expresso da seguinte forma:
anos anos P 2
min Z(e?)2 = min Z Zy — 0+ Z Gi- 2}, (2.25)
y=2 y=2 =1

Aqui, €/ representa o erro entre o valor observado da vazao Z} e o valor
previsto pelo modelo. A minimizacao da soma dos quadrados desses erros ao longo
dos anos considerados visa ajustar os coeficientes 0 e ¢; de forma a proporcionar o

melhor ajuste possivel entre os dados observados e o modelo.

No entanto, essa minimizacao deve respeitar as condi¢oes de nao negativi-

dade ja mencionadas, que sao formalmente expressas como:
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0,0; >0 (2.26)

2.3.2 Identificagao da Ordem do Modelo Multiplicativo

Dada a limitacao de ordem méxima p < 11, o critério de determinacao
da ordem dos modelos escolhido é o da menor soma dos erros quadrados da
previsao [Cyrillo, 2018|. Este critério efetivamente se traduz em definir o modelo
para ordem p = 11 e, dada a limitacao nos coeficientes 0, ¢; > 0, o otimizador
podera livremente anular a contribuicao da vazao correspondente a um més se esta

contribuir negativamente com o valor da funcao objetivo.

2.3.3 Estimacao dos Residuos

O modelo PAR(p) multiplicativo pode ser interpretado como um caso
particular dentro da ampla classe de modelagens abordadas por Cabral [2016],
onde o autor apresenta uma formulacao mais geral e robusta, denominada modelo
peridédico multivariado autorregressivo multiplicativo, ou simplesmente PVARm.
Esse modelo generaliza a ideia de periodicidade e autorregressividade, ao mesmo

tempo em que incorpora uma estrutura de interconexoes.

Considerando a formulacao do residuo descrita na forma aditiva, tem-se,
neste caso, uma estimacao baseada na diferenca entre o valor realizado e o valor
estimado pelo modelo 2.9. Ao desenvolver a proposta do modelo com residuos
multiplicativos, conforme ilustrado na equacao 2.24, a estimativa dos residuos adota
uma formulacao distinta. Essa formulagao especifica foi apresentada por Ribeiro

et al. [2017], sendo expressa matematicamente da seguinte forma:

Zy
= :
S

Essa expressao destaca que o residuo multiplicativo 7} é calculado como

(2.27)

a razao entre a vazao observada Z} e a vazao estimada pelo modelo, que ¢ uma

combinagao linear dos valores passados, ponderados pelos coeficientes 6 e ¢;.

Para que as caracteristicas da série histérica original sejam preservadas, é

necessario que o ruido n; siga um comportamento i.i.d., o que é uma suposi¢ao
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comum em modelagens autorregressivas. Além disso, é imposta a condigao E[n/] = 1

sobre a expectativa do ruido, conforme apontado por Ribeiro et al. [2017]:

Essa condicao assegura que, em média, o erro multiplicativo nao introduza
um viés sistematico nas previsoes do modelo, mantendo a neutralidade do erro ao
longo do tempo. Isso é essencial para garantir que o modelo preserve a tendéncia

central dos dados, sem distor¢oes causadas pelo erro.

Adicionalmente, dado que por defini¢ao 6, ¢; > 0 e considerando que Z}
sao grandezas fisicas que sao inerentemente positivas, conclui-se que 7/ também
serd nao negativo, ou seja, ny > 0. Isso garante a consisténcia fisica do modelo,
evitando a geragao de residuos que possam conduzir a previsoes de vazoes negativas,

o que seria fisicamente incoerente.

Uma vez que o modelo foi devidamente estimado, os residuos multiplicativos
sao calculados conforme indicado na equacgao 2.24. Com o modelo ajustado, é
possivel simular cenarios sintéticos de vazao natural afluente utilizando as amostras

dos residuos obtidos.

2.4 Avaliacao do Modelo com Testes Estatisticos

Apos a construgao de um modelo PAR(p), é necessario realizar uma avalia-
¢ao do seu desempenho para assegurar que ele reproduza de maneira adequada as
caracteristicas das séries historicas observadas. Esse processo de validagao envolve
a aplicacao de uma série de testes que analisam diversas propriedades estatisticas
das séries geradas. Entre os principais aspectos verificados estao as estatisticas
descritivas, como média, variancia e assimetria, que sao comparadas com as cor-
respondentes medidas das séries historicas para garantir que as séries sintéticas

possuam caracteristicas similares.

Além disso, a correlacao cruzada entre os dados gerados e os dados histéricos
é examinada para avaliar a capacidade do modelo em capturar as dependéncias
temporais presentes nos dados originais. A correlagao cruzada é uma medida
importante, pois reflete como os valores de uma variavel em diferentes momentos
no tempo estao relacionados, o que é essencial em séries temporais que exibem

comportamento peridédico ou sazonal.
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Outra dimensao da avaliacao do modelo envolve a andlise do comportamento
das sequéncias geradas, onde se busca identificar se as séries sintéticas reproduzem
adequadamente os padroes observados nas séries histéricas, como ciclos, tendéncias

e persisténcia.

2.4.1 Teste de Igualdade das Médias

O principal objetivo desse teste é verificar se as médias das séries sintéticas
geradas pelo modelo sao estatisticamente semelhantes & média da série original
observada. Essa avaliacao ¢é realizada por meio de um teste de hipoteses. Nesse
contexto, o teste de hipoteses envolve a formulacao de duas hipoteses distintas: a
hipétese nula, que seré indicada como Hy, postula que nao ha diferenga significativa
entre as médias das duas distribui¢coes em questao, ou seja, as médias das séries
sintéticas e da série original sao estatisticamente semelhantes. Por outro lado, a
hipotese alternativa, indicada como Hy, sugere que existe uma diferenca estatisti-
camente significativa entre as médias |Gujarati, 2006]. Abaixo, sdo detalhadas as

formulacoes das hipoteses Hy e Hy:

HO * MPhist = Hgerada (2 28)

Hl * Mhist 7é Hgerada

Dessa forma, aplicando um teste de hipotese bilateral com um nivel de
significancia de 5% («a = 0,05), o teste ¢ permite determinar se a média das séries
geradas ¢é estatisticamente equivalente & média da série histérica. Para cada cenéario,
calcula-se um p-valor e, se o p-valor for superior ao nivel de significancia de 5%,
a hipotese nula nao é rejeitada, implicando que as médias dos cenérios e da série

histoérica sao estatisticamente idénticas.

-valor > O, 05 = ist — erada
P = Hhist = Hgerad (2.29)

p—ValOl“ < 0, 05 = Mhist 7£ Hgerada

Neste trabalho, foi realizada a média de todos os cenarios gerados para

cada um dos 60 periodos analisados. A comparacao entre as médias foi feita
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verificando-se a média de todos os cenérios em cada um dos 60 periodos (5 anos) de
planejamento em relacao & média da série historica replicada do periodo em questao.
Também foi analisada a média global, onde a média global da série historica foi

comparada com as médias globais de cada um dos cenarios gerados.

2.4.2 Teste de Igualdade das Variancias

O teste utilizado para verificar a igualdade das variancias entre diferentes
séries é o Teste de Levene. Este teste é conhecido por sua robustez, sendo aplicavel
tanto a distribui¢oes normais quanto a nao normais [Levene, 1960]. A principal
funcao do Teste de Levene é comparar a variancia de uma distribuicao especifica
com as variancias de outras séries, permitindo avaliar se ha homogeneidade entre

elas. As hipoteses consideradas no teste sao formalizadas da seguinte maneira:

(2.30)

ondei=1,2,....kej=1,2,...,k, com i # j.

A hipétese nula (Hy) postula que as varidncias das diversas séries analisadas
sao iguais, ou seja, nao ha diferenca significativa entre elas. Em contrapartida,
a hipotese alternativa (H;) sugere que pelo menos uma das variancias difere das
demais, indicando a presenca de variabilidade nas séries comparadas. As séries
em analise sao amostras compostas por n variaveis aleatorias i.i.d, com médias e

variancias desconhecidas [Almeida et al., 2008|.

Ao adotar um nivel de significancia de 5% (a = 0,05), o critério para nao
rejeitar a hipdtese nula é que os p-valores obtidos nos testes sejam superiores a esse
nivel de significancia. Em outras palavras, p-valores maiores que 0,05 indicam que
nao ha evidéncia suficiente para rejeitar Hy, sugerindo que as variancias das séries

sintéticas e da série historica sao estatisticamente equivalentes.

p-valor > 0,05 = 07 = --- = 0
(2.31)
p-valor < 0,05 = 02 # 0]2.
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Apos a geragao das séries sintéticas, as variancias sao calculadas para cada
um dos 60 periodos avaliados. Essas variancias sao entao comparadas de acordo
com o procedimento descrito anteriormente. Além disso, é realizada uma analise
das variancias globais, onde os valores das variancias globais das séries historicas
sao replicados e comparados com as variancias globais das séries sintéticas geradas.
Esse processo assegura que o comportamento das variancias ao longo do tempo
seja consistentemente avaliado, garantindo a confiabilidade das séries sintéticas em

termos de suas propriedades estatisticas.

2.4.3 Testes de Aderéncia

Os testes de aderéncia sao métodos estatisticos utilizados para verificar se
uma distribuicao de frequéncia observada em um conjunto de dados é estatisti-
camente similar a uma distribuicao de referéncia, ou esperada. Estes testes sao
classificados como nao paramétricos, o que significa que eles nao pressupoem que
os dados sigam uma distribuicao especifica, oferecendo, assim, maior flexibilidade

na analise de dados com caracteristicas variadas.

O Teste de Kolmogorov-Smirnov é adequado para variaveis continuas e se
baseia na comparacao entre a distribuicao de probabilidade acumulada da amostra
observada e a distribuigdo acumulada esperada [Conover, 1971]. Este teste é tutil
para avaliar a similaridade entre duas distribui¢oes continuas e suas respectivas

caracteristicas. As hipoteses do Teste de Kolmogorov-Smirnov sao expressas como:

(2.32)

O nivel de significancia adotado para este teste foi de 5%. Os p-valores
obtidos acima desse nivel de significancia indicam que a hipétese nula nao deve
ser rejeitada, sugerindo que as distribui¢oes comparadas sao estatisticamente
semelhantes. No presente trabalho, o Teste de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado com
o objetivo de comparar a distribuicao das médias globais dos periodos dos cenarios

gerados com a distribuigao das médias histoéricas correspondentes e comparar as
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distribui¢oes acumuladas dos periodos dos cenarios gerados com as distribuigoes

acumuladas dos periodos historicos correspondentes.

Além disso, o teste também foi utilizado na anélise da aderéncia das séries
sintéticas geradas em relacao as caracteristicas da série historica original, garantindo

a validade do modelo em representar os padroes observados nos dados histéricos.

2.4.4 Analise da Sequéncias Negativa e Positiva

O proposito da analise da sequéncia negativa é determinar se os periodos
criticos do historico, tais como as secas ocorridas ao longo dos anos, sao igualmente
representados nas séries geradas. A sequéncia negativa corresponde aos periodos
em que as vazoes afluentes estao abaixo de certos valores de interesse e a positiva é
o oposto. Por simplicidade, esta subsecao tratara apenas do procedimento para
a sequéncia negativa, deixando subentendido o da positiva. Nesse contexto, é
avaliado o comportamento dos valores que ficam abaixo das médias mensais obtidas
a partir da série historica. A Figura 2.1 oferece uma ilustracao mais detalhada
desse conceito [CEPEL, 2012].

Q
/
\\ . _//
\\’/ Az
N
to t1 t2 ) t4 t

Figura 2.1 — Representacao Gréfica dos Pontos Chaves das Sequéncias Negativas

Fonte: CEPEL [2012]
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Na Figura 2.1, a linha continua ilustra os valores das afluéncias da série,
enquanto a linha pontilhada mostra a média historica, que serve como a referéncia
escolhida. O eixo horizontal representa o periodo de tempo analisado, e o eixo
vertical exibe os valores das vazoes afluentes. A sequéncia negativa é identificada
nos periodos em que os valores das afluéncias ficam abaixo das médias mensais
historicas. Na Figura 2.1, esses periodos correspondem aos intervalos de tempo
(tl, tg) € (tg, t4)

Seguindo o exposto em Pereira et al. [1984], serdo avaliadas duas variaveis
fundamentais para a analise referente as sequencias: a soma da sequéncia, ilustrada
pelas areas A; e Ay na Figura 2.1; e a intensidade da sequéncia, que corresponde
ao valor médio das observacoes que estao abaixo do limite pré estabelecido. O

método para calcular essas variaveis ¢ descrito na Tabela 2.1 [CEPEL, 2012].

Tabela 2.1 — Descricao e procedimento de calculo das sequéncias negativas

Variavel Descrigao Calculo
Comprimento de sequéncia Corresponde ao C = (t, — tg)

comprimento dos intervalos
(t1 —t2), (t3 — ta)
Soma de sequéncia Corresponde & area abaixo S = Z?:tl (Zi — 1s)
do limite durante a sequén-
cia. Na figura 2.1, equivale
as areas Al e A2

. N s X2 (Zi—w)
Intensidade de sequéncia Corresponde ao valor I=%=—"1_- "

. ) . ¢ (t1—t2)
médio abaixo do limite,
isto é a soma de sequéncia
dividido pelo respectivo

comprimento de sequéncia
Fonte: CEPEL [2012]

Apobs a geracao das séries sintéticas, é possivel fazer uma comparagao
com os dados observados no histérico. Amostras sao extraidas tanto do histérico
quanto dos cenarios, e entao sao conduzidos os testes de aderéncia descritos na
subsecao anterior. O objetivo ¢ verificar se os cendrios replicam as distribuigoes de
probabilidade de cada variavel, quando comparadas com a distribuicao da amostra

histérica.
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2.5 Resumo do Capitulo

Neste Capitulo foi feita uma breve revisao bibliografica a respeito do tema de
geragao de séries sintéticas, com énfase em trabalhos relacionados ao uso do modelo
PAR(p) para esta tarefa no contexto do planejamento energético. Foi abordada
também a formula¢ao do modelo PAR(p) com erro aditivo e multiplicativo, passando
pelas etapas de identificacao da ordem, métodos para identificacao dos coeficientes
e estimacao dos residuos. Por fim, foram estabelecidos e explanados os testes
estatisticos a serem utilizados como métricas para avaliacao das séries sintéticas

geradas.
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3 MODELO PROPOSTO E FERRAMENTAS

Neste capitulo, apresenta-se uma nova maneira de estimar os coeficientes de
um modelo PAR(p)M utilizando diretamente a formulagao do erro multiplicativo
para minimizar seu valor, bem como as devidas consideracoes, para aplicacao
deste. Ao final deste capitulo, a ultima subsecao detalha as ferramentas utilizadas
bem como alternativas a elas junto a observagoes que facilitem a compreensao das

escolhas feitas na implementagao das simulagoes.

3.1 Definicao da Fungao Objetivo

O modelo proposto parte da equacao 2.27 para o erro multiplicativo e,

sabendo que o valor esperado de 7, = 1, temos:

Z 1 (3.1)
n = ~ :
L0+ 6 %)
ou entao:
Z
m—1= ! —1=0 (3.2)

P
(9 + Zizl ¢iZt—i)
Assim, utilizando-se o método dos minimos quadrados para estimar os
coeficientes que melhor se ajustam as observagoes presentes no histérico de vazoes
naturais afluentes, pode-se formular a funcao objetivo do problema de otimizacao

que minimiza diretamente a soma quadrética do erro multiplicativo:

. anos y ) B . anos Zty 2
min <Z(77t —-1) ) = min Z ((0 TS o Zf_i) — 1) (3.3)

y=2 y=2

Como a func¢ao objetivo nao esta definida em 6 = ¢; = 0 e em conjunto com

a restricao de que 6, ¢; > 0, o dominio da funcao objetivo s6 é definido para:

0,¢; >0 (3.4)



Em teoria, a modelagem apresentada até agora seria suficiente para que o
problema de otimizacao pudesse ser resolvido. No entanto, durante as simulagoes,
algumas dificuldades foram encontradas, levando a revisoes no modelo para que
ele produzisse resultados satisfatorios, o que, em um primeiro momento, significa
reproduzir adequadamente os momentos de primeira e segunda ordem das séries

historicas, ou seja, média e desvio padrao respectivamente.

3.1.1 Restricao de média

Um dos problemas enfrentados pelo modelo PAR(p)M foi a En] # 1,
resultado do processo de otimizacao. O conjunto de coeficientes que otimiza o
problema nao necessariamente garante que a média dos residuos 7; seja 1, devido a
fatores como a restri¢ao aos valores dos coeficientes 6, ¢; > 0 limitar a capacidade do
modelo de ajustar corretamente E[n;] ou a funcao objetivo de minimizar os residuos

quadréaticos (ZZZO;(nf —1)?) possuir discrepancias significativas com relacao a

apenas minimizar o moédulo da diferenga <Z;Z’; Ini — 1|) = En— 1] =0.
Utilizar um conjunto de coeficientes com E[n;] # 1 ainda produz correta-
mente as séries sintéticas, no entanto, elas s6 podem ser corretamente geradas
a partir dos residuos de observagoes do histérico ou com um conjunto sintético
de residuos que possuam a mesma média do histérico. Como consequéncia, visto
que cada més possui um valor diferente para E[n;], o modelo adotaria mais uma

premissa diretamente ligada ao histérico do respectivo periodo.

Assim, para se contornar esta situagao e manter a premissa original, se faz
necessaria a insercao de uma restricao no problema para que a média dos residuos
multiplicativos 7, seja obrigatoriamente igual a 1. Tal restrigao foi definida da

seguinte forma:

£ (e - 1)
- +20 bz
media | > (¢ —1)* | = GRs ) =0 (3.5)

anos — 1

y=2

Mudando o necessario, a equacao 3.5 pode ser reescrita como:
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anos anos

p
0+> oi- 20| =) 7} (3.6)
i=1 y=2

A equagao 3.6 limita a regiao de solugdao a um hiperplano. Hiperplanos

y=2

dividem conjuntos em dois semi-espagos convexos, mas nao afins. Como os semi-
espacos definidos pelo hiperplano da restricao sao convexos, a propriedade da
intersecao de conjuntos garante que a intersecao de dois conjuntos convexos também
é convexa |Boyd and Vandenberghe, 2004]. Isto garante que a adigao da restrigao

nao introduz uma nao convexidade no problema de otimizagao.

3.2 Fator de Ajuste

O modelo demonstrou uma resisténcia notavel a presenca de outliers no
histérico de vazoes. Como resultado dessa robustez, nos periodos histéricos marca-
dos por uma maior ocorréncia desses valores extremos, a distribuicao das séries
sintéticas tende a apresentar uma dispersao reduzida, um efeito que se torna parti-
cularmente evidente na estatistica do desvio padrao. Esse comportamento também
impacta, embora em menor grau, o valor médio dos cenarios sintéticos. Em casos
de outliers elevados, observa-se um desvio das médias para valores menores; da
mesma forma, a presenca de outliers inferiores pode resultar em médias sintéticas

mais altas.

Empiricamente, foi observado que, em periodos com outliers menos extremos,
esses valores nao distorcem de forma significativa a distribuicao histérica, mas
ainda geram um impacto notavel na média das séries sintéticas. Tratar os outliers
no processo de estimacao dos coeficientes se mostrou ineficaz entao, para mitigar os
desvios entre as médias sintética e historica, foi adotada uma solugao inspirada na
sondagem de canal no dominio da frequéncia, que a partir deste ponto sera referida
apenas como sondagem. Esta técnica, comumente utilizada em telecomunicagoes,
é empregada para compensar a distorcao de frequéncia e fase que um canal pode

introduzir em um sinal transmitido.

A sondagem opera da seguinte forma: amostras em uma faixa estreita de
frequéncias, com amplitudes conhecidas, sao transmitidas através de um canal

cujas caracteristicas sao inicialmente desconhecidas. Ao medir os dados recebidos,
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Mensagem Original Mensagem Atenuada

N TR

Frequéncia Frequéncia

Amplitude

Amplitude

Figura 3.1 — Atenuagao introduzida pelo canal

Fonte: Elaboragao propria.

Mensagem Original Mensagem Compensada Mensagem Original

N N

Frequéncia Frequéncia Frequéncia

Amplitude

Amplitude
Amplitude

Figura 3.2 — Atenuagao introduzida pelo canal compensada

Fonte: Elaboragao propria.

torna-se possivel calcular os desvios de frequéncia e a atenuagao introduzidos pelo
canal nessas amostras. Com base nesses calculos, é possivel determinar a funcao de
transferéncia do canal para todo o espectro de frequéncias abrangido pelas amostras,
permitindo a introdugao de uma compensacao nas mensagens transmitidas. O
objetivo dessa compensacao é garantir que o receptor consiga reconstruir o sinal
desejado sem distorgoes significativas Filho [2020]. As Figuras 3.1 e 3.2 ilustram
esse processo de maneira simplificada: a primeira figura demonstra o impacto
do canal na mensagem original, enquanto a segunda figura mostra o efeito da

compensacao aplicada, restaurando a integridade da mensagem.

Um modelo PAR(p) pode ser interpretado de maneira andloga a um canal
de comunicagoes, onde os coeficientes do modelo atuam como uma funcao de
transferéncia. Nesse contexto, as entradas correspondem a uma sequéncia de

vazoes Zi_1, ..., Zi—p € um residuo multiplicativo 7, enquanto a saida ¢ a vazao
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sintética Z;. Quando uma discrepancia significativa entre as médias é detectada,
essa diferenca pode ser entendida como a introdugao de um viés na saida do modelo.
Esse viés, por sua vez, pode ser corrigido ao ajustar as entradas, de modo a garantir

que a vazao sintética gerada seja mais alinhada com a realidade historica.

Como requisito fundamental, as séries geradas pelo modelo devem reproduzir
a média historica das vazoes. Portanto, qualquer viés pode ser quantificado como
um fator de escala, que é dado pela razao entre o valor histoérico da vazao natural
afluente do més em anélise e a previsao fornecida pelo modelo PAR(p)M, quando
este é alimentado pelas tendéncias médias dos periodos anteriores e com 7; = 1.
Sob essas condic¢oes, a previsao do modelo deve, teoricamente, aproximar-se da

média historica. Assim, define-se um fator de ajuste x; da seguinte forma:

Mz,
0+ Zf:l ¢Z : IU“thi)

= 3.7
X ( (3.7)

3.2.1 Formulacao do Modelo proposto

Recapitulando e formalizando as alteragoes discutidas ao longo deste capi-
tulo, podemos, por fim, definir o modelo de geragao de cenarios sintéticos de vazoes
naturais afluentes, cujos coeficientes sao estimados por meio de otimizagao nao

linear, da seguinte forma:

e Funcao Objetivo:

2
‘ anos ’ ‘ anos Zty
min (Z(nt — 1)2> = min <(9 ST 070 — 1) (3.8)

y=2 y=2

e Sujeito a:

0,¢; >0 (3.9)

i (9 + Zp: & - z;f_z) - szty (3.10)



e Com cenérios sintéticos gerados por:

p
Zy = (9 +> ¢ Zf_i) Xt (3.11)
=1

Xe = 14 (3.12)

com

3.3  Ferramentas Utilizadas

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, e com o objetivo de garantir
a transparéncia e a reprodutibilidade dos resultados por outros académicos que
venham a se deparar com este trabalho, esta subsecao seréd dedicada a detalhar as
ferramentas utilizadas, bem como a apresentar algumas alternativas a elas. Além
disso, serao incluidas observagoes que visam facilitar a compreensao das escolhas

feitas na implementacao das simulagoes.

3.3.1 Linguagem de Programacao

A linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento do trabalho

foi Python por diversas caracteristicas, dentre as quais se destacam:

Ser uma linguagem de programagao de cédigo aberto;

Possuir uma sintaxe relativamente simples;

Apresentar ampla disponibilidade de toolbores de modelagem e resolugao
de problemas de otimizacao de forma declarativa, facilitando trabalhar com

problemas mais complexos;

Disponibilizar a toolbox PySDDP especializada na leitura e processamento
de dados advindos do NEWAVE que teve sua estrutura detalhada em Silva
et al. [2023].

Outras linguagens foram avaliadas mas, como justificado anteriormente e
como seré visto nas subsegoes 3.3.2 e 3.3.3, as melhores solugoes estao disponiveis

em Python, seno inconveniente mudar trabalhar em outra linguagem para este fim.
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3.3.2 Leitura de Dados do NEWAVE

A fonte dos dados para as simulagoes é um deck de NEWAVE para o
Planejamento Mensal da Operacao (PMO) disponibilizado pelo ONS . A leitura do
deck de NEWAVE costuma ser o ponto mais problemético pois diversas informagdoes,
geralmente as associadas as UHESs, estao contidas em arquivos de formato binério,
incluindo o arquivo VAZOES.DAT, que contém as informacoes do historico de
vazoes naturais afluentes em cada posto de medigao de vazao desde 1932. Existem
ferramentas como alternativas para se obter esses dados de forma mais palatavel.
Segue um pequeno comparativo dentre as trés principais alternativas disponiveis,

mantendo-se apenas no ambito do necessario para conducao deste trabalho:

e VazEdit: O VazEdit é um executavel de Windows (.exe) que permite a con-
versao dos arquivos VAZOES.DAT e MLT.DAT livremente entre os formatos
binério e texto tabular. Ele foi criado pelo ONS e é distribuido pelo ONS e
pela CCEE.

— Proés: Utilizacao intuitiva e direta sem necessidade de conhecimento
prévio de linguagens de programagao. Formato tabular permite utilizagao

com praticamente qualquer ferramenta.

— Contras: Disponivel apenas para Windows, faz somente a leitura dos
arquivos, necessitando de intervencgao extra do usuario para organizar
as informagoes e estimar os coeficientes do PAR(p) utilizando algum

método ja estabelecido na literatura como benchmark.

e Leitorrmpe: O Leitorrmpe é uma biblioteca de codigo feita pela EPE na

linguagem de programagao R e disponivel para todas as plataformas.

— Proés: Possui a capacidade de realizar a leitura de todos os dados contidos
no deck de NEWAVE e organiza-los de maneira adequada em estruturas
tabulares, nao exigindo nenhum conhecimento pratico de R para que
sejam exportados e utilizados em outras ferramentas. Além disso, os
dados vem discriminados com valores para todos os estégios no horizonte

de estudo, com a inclusao de informagoes que exigiriam conhecimento
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prévio do usuario como, por exemplo, a poténcia disponivel no més,
que demanda aplicacao de uma féormula para levar em consideracao a
poténcia maxima, taxas de indisponibilidade programada e forcada, fator
de capacidade e cronograma de manutenc¢ao individual das maquinas

que compoem a usina.

— Contras: Nao faz parte do escopo da ferramenta estimar os coeficientes

do PAR(p), necessitando uma modelagem a parte para isto.

e PySDDP: Ainda estd em desenvolvimento mas ja consegue ler e organizar
perfeitamente todos os dados do NEWAVE relacionados as UHEs e consegue

fazer o mesmo para a maioria dos outros dados.

— Prés: Disponivel para todas as plataformas suportadas pelo Python,
também possui discretizagao temporal dos parametros de forma apro-
priada além de realizar mais calculos com os dados disponiveis do que
o Leitorrmpe, como por exemplo a vazao incremental nos postos e
estimagao do modelo PAR(p).

— Contras: O PySDDP coloca todos os dados do deck em um objeto com
diversos atributos, métodos e fungoes, necessitando conhecimento basico

de Python para extracao de informagoes.

O PySDDP foi a ferramenta escolhida para obtencao dos dados provenientes
do deck do NEWAVE, visto que é a mais completa para o problema proposto
considerando que ele ja calcula o PAR(p) utilizando o método de Box-Jenkins,
detectando sua ordem maxima possivel, estimando seus coeficientes e matriz de

residuos.

3.3.3 Solver

O problema de otimizac¢ao usado no trabalho é classificado como problema
nao linear, mais especificamente convexo. Entao, ha a necessidade de um solver
nao linear com capacidade Boyd and Vandenberghe [2004]. O Python possui duas

toolbozes principais adequadas ao problema em estudo, sendo elas o Pyomo e SciPy.
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O SciPy é uma toolbox de computagao cientifica que possui uma suite
completa de otimizacao embutida com diversos métodos disponiveis para utilizacao.
A toolbox SciPy, com o método Sequential Least Squares Programming (SLSQP)
Kraft [1988]. No entanto este apresentou dificuldades de convergéncia com as

configuragoes padrao e por isso, nao foi utilizado nas simulagoes.

O Pyomo é uma toolboz exclusivamente de modelagem de problemas de
otimizagao, servindo apenas de interface para outros solvers existentes no mercado
sem exigir do usuario conhecimento das suas sintaxes proprias desses, permitindo
uma féacil troca de ferramentas sem nenhum esforco. A alternativa escolhida foi o
IPOPT, um solver nao linear de codigo aberto, parte da iniciativa COIN-OR, que
implementa o método de pontos interiores primal-dual como estratégia de resolucao
[POPT [2024]. O IPOPT possui como principal ponto positivo ser gratuito para uso
comercial e académico e, por consequéncia, possuir maior facilidade na distribuicao
de softwares oriundos de trabalhos futuros que incorporem o cédigo utilizado neste
trabalho, considerando aspectos tanto técnicos quanto legais, além de manter o

espirito do cédigo aberto neste trabalho por uma questao de preferéncia pessoal.

Existem também solvers de problemas nao lineares nao convexos que adotam
estratégias como branch and cut para explorar de forma mais ampla o dominio
do problema de otimizagao. No entanto essa categoria se mostrou extremamente
exigente em relacao ao poder computacional necessario, demandando um tempo de
execugao demasiadamente grande para resolver problemas cujos "solvers de 6timo
local"foram bastante rapidos e precisos em resolver, dada a natureza convexa do
problema, como seré mostrado nos resultados no proximo capitulo. Alguns solvers
desta categoria sao Baron, Couenne e Gurobi, sendo que, este tultimo, apesar de
ser um conhecido solver linear, apresenta capacidade de solugao de problemas nao
lineares e, mesmo nao sendo explicitamente citado como destinado a problemas nao
convexos, apresenta a mesma descricao de algoritmo de solugao e comportamento

que os outros dois citados.

Outras linguagens de programacao diferentes foram cogitadas para esta
tarefa, como R e MATLAB, mas ambas nao possuem suporte para modelagem
declarativa, somente matricial o que seria contra contraproducente caso fossem

usadas diante dos motivos ja expostos em favor do Python.
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3.4 Conclusao Parcial

Neste capitulo, apresentou-se a formulagao do modelo proposto, detalhando
sua fungao objetivo, a restricao que impoe média nula aos residuos multiplicativos
e a introdugao de uma nova componente no modelo, representada pelo fator de
ajuste. Foram também discutidas as ferramentas computacionais disponiveis para a
implementacao do problema e as razoes que motivaram as escolhas das ferramentas

adotadas, destacando sua adequagao ao contexto e aos objetivos da pesquisa

o1



52
4 RESULTADOS

4.1 Consideragoes Iniciais

Como o objetivo principal deste trabalho é avaliar o desempenho global do
modelo proposto, e dado o grande ntmero de simulagoes realizadas, os resultados
dos testes estatisticos e das séries sintéticas geradas serao abordados de forma

agrupada para melhor visualizacao do panorama geral.

O conjunto de dados do NEWAVE empregado neste trabalho data do més
de julho de 2024, periodo em que estavam em operacao 165 usinas hidrelétricas
no sistema. Esse conjunto de dados foi utilizado como base para a realizacao das
simulagoes de Monte Carlo, onde foram gerados 2000 cenarios sintéticos. Cada
cenario simula as condi¢oes hidrologicas e operacionais ao longo de um periodo de
5 anos, abrangendo, portanto, 60 meses consecutivos. Cabe destacar também que
todos os testes foram realizados nas usinas de forma individualizada utilizando as
vazoes naturais afluentes sem nenhuma forma de acoplamento espacial entre vazoes

de diferentes usinas.

Ao longo deste capitulo, para melhor exibigao dos resultados, serao usadas
abreviagoes nas figuras e tabelas para denotar as informacoes provenientes das
simulagoes dos seus respectivos métodos, sendo essas:

e Box: Box e Jenkins (erro aditivo);

e Add: Minimos Quadrados Ordinarios (erro aditivo);

Mult: Minimos Quadrados Ordinérios com restrigdo nos coeficientes (erro

multiplicativo) e;

Mult New: Modelo proposto de otimizag¢ao nao linear (erro multiplicativo).

4.2 Influéncia do Fator de Ajuste

A introducao do fator de ajuste na equagao de geracao de cenérios sintéticos
de vazao natural afluente é uma estratégia fundamental para capturar corretamente

variagoes das séries historicas. Esse fator permite ajustar a amplitude e a tendéncia



média dos cenarios gerados e demonstrar os efeitos desse fator é essencial para
validar a eficacia da modelagem proposta e evidenciar como ela contribui para

reduzir discrepancias entre as séries sintéticas e os dados observados.

Nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 sao apresentados 5 usinas onde a presenca
do fator de ajuste mais impactou na distribuicao das séries produzidas, fazendo uma
comparagao dos resultados obtidos com e sem a sua aplicagao. Essas representagoes
visuais comparam as médias e os desvios padrao das séries historicas com as séries
sintéticas, evidenciando as diferencas de desempenho entre os dois cenarios. Optou-
se por ocultar os valores das séries sintéticas para facilitar a visualizagao, mantendo
visiveis apenas suas estatisticas. Cabe destacar que s6 foi julgada necessaria a
aplicacao do fator em meses cujos valores médios das séries sintéticas apresentaram

desvios maiores que 2,5% da média historica.

Para facilitar o entendimento dos gréaficos que serao apresentados a seguir,
sera fornecida uma explicagao breve, mas detalhada, sobre o significado de suas

legendas. Estas podem ser interpretadas como:

e Séries Historicas: Linhas continuas sobrepostas com a trajetoria de todas

as séries do histoérico;

e Séries Sintéticas: Linhas continuas sobrepostas com a trajetoéria de todas

as séries sintéticas geradas;

e 1 Séries Historicas: Circulos indicando a trajetoria do valor médio das

séries historicas em cada més;

e 1 Séries Sintéticas: Linhas continuas indicando a trajetéria do valor médio

das séries sintéticas em cada més;

e o Séries Historicas: Circulos indicando a trajetéria do valor da média + o

desvio padrao das séries histéricas em cada més;

e o Séries Sintéticas: Linhas tracejadas indicando a trajetoéria do valor da

média + o desvio padrao das séries sintéticas em cada més;
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e Limite de Qutlier: Par de linhas tracejadas que delimitam valores conside-
rados normais na distribuicao histérica mensal, com outliers estando acima

ou abaixo de ambas.

A anélise das Figuras permite identificar que a inclusao do fator de ajuste
leva a uma aproximacao mais fiel da distribui¢ao dos valores de média e desvio
padrao. Também é possivel observar que o histérico apresenta uma quantidade
expressiva de outliers e que justamente nos meses mais afetados com a distribuicao
historica mais distorcida o fator de ajuste foi mais efetivo, evidenciando assim a jéi
mencionada resisténcia a outliers do modelo. As figuras também evidenciam que
os outliers contribuem para a distribuicao das séries historicas, e ajustar o modelo
sem a presenga dessas amostras tornaria o modelo aderente & uma distribuicao

consideravelmente diferente, mostrando que o tratamento desses valores é ineficaz.

Analisando a Tabela 4.2, observa-se que o fator de ajuste foi necessério em
28,33% dos casos, ou seja, em mais de um quarto dos casos o desvio apresentado
pelo modelo foi maior do que 2,5% do valor médio do respectivo més. Além disso,
a amplitude minima e méxima do fator de ajuste foi 0,654 e 1,826 respectivamente.
O numero elevado de ocorréncias assim como com o alcance alto da compensagao,
se deve ao valor limite de ativagao do ajuste ser relativo ao més analisado. Entao,
pequenas distor¢coes na média das séries sintéticas em meses de menor vazao
histérica podem resultar em uma deteccao para distorcoes as vezes insignificantes.
O estabelecimento de um nivel de significancia global para os desvios das médias
poderia resultar em menos ocasides onde houve a necessidade de inclusao do fator

de ajuste com pouco ou nenhum prejuizo a qualidade dos cenarios gerados.
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E. DA CUNHA
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Figura 4.1 — Influéncia do Fator de Ajuste nas Séries Produzidas para Usina Euclides
da Cunha

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.2 — Influéncia do Fator de Ajuste nas Séries Produzidas para Usina Estreito
Tocantins

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.3 — Influéncia do Fator de Ajuste nas Séries Produzidas para Usina Cana
Brava

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.4 — Henry Borden

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.5 — Influéncia do Fator de Ajuste nas Séries Produzidas para Usina Serra
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Fonte: Elaboracao Propria.
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Tabela 4.1 — Fatores de Ajuste Aplicados

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
14 DE JULHO 1 1.084 | 1.121 | 0.929 1 1.028 1 0.974 1.07 1.083 1 1
A. VERMELHA 1 1 1 1 1 1 1 1 1.038 1.026 1 1
A.A. LAYDNER 1.041 1 1 1 1 1.071 0.965 1 1 1 1 1.028
A.S. LIMA 1 1 1 1 1.027 | 1.073 | 0.955 1 1.025 1 1 1
A.S.OLIVEIRA 1 1.047 1 0.971 1 1 1 1 1.045 1 1.027 1
AIMORES 1 1.073 | 0.967 1 1 1 1 1 0.966 1 1 1
B. COQUEIROS 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
B. ESPERANCA 1 1.027 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
BAGUARI 1 1.076 | 0.962 1 1 1 1 1 1 1 1 1
BAIXO IGUACU 1 1 1 0.975 | 1.089 1 1 0.834 | 1.112 | 0.959 1 1.09
BALBINA 0.958 1 1.032 1 1 1.029 973 1 1 1.027 1 1
BARRA BONITA 1 1.03 1 1 1 1.087 .956 1 1.028 1 1 1
BARRA BRAUNA 1 1.026 | 0.974 | 0.973 1 1 1 0.974 1 1 1.046 1
BARRA GRANDE | 0.969 | 1.078 1 1.025 | 0.908 | 1.051 1 1.027 | 0.975 1.07 1.056 | 0.939
BATALHA 1 1.027 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
BELO MONTE 1 1 1 1 1 1.103 1 1.028 1.091 1.043 1.036 1.048
BILLINGS 1 1.026 1 1 1.044 1 1 1 1 1 1 1
CACH.CALDEIR 1 0.968 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.108
CACH.DOURADA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.026 1
CACONDE 1 1.038 1 1 1 1 1 1 1.039 1 1.03 1
CACU 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CAMARGOS 1 1 1 1 1 1 1 1 1.032 1 1 1
CAMPOS NOVOS | 0.951 | 1.048 | 0.953 1 0.882 1 0.955 | 0.954 | 1.035 1 1.084 | 0.975
CANA BRAVA 1.032 1.026 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.035
CANDONGA 1.039 1 1 1 0.968 1 1 1 1 1 1 1
CANOAS I 1.036 1 .966 1 1.037 | 1.044 | 0.962 1 1 1 1 1
CANOAS II 1 1 975 1 1.038 1.045 | 0.965 1 1 1 1 1
CAPIM BRANCI1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.036 1 1
CAPIM BRANC2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.029 1
CAPIVARA 1 1 1 1 1.11 1.029 | 0.951 1 1 0.968 1 1
CASTRO ALVES 1 1.077 1 0.909 1 1.038 1 1 1.1 1.047 | 1.049 | 0.919
CHAVANTES 1 1 1 1 1 1.058 | 0.966 1 1 0.974 1 1.028
COARACY NUNE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.103
COLIDER 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
COMP PAF-MOX 1 1.053 1 0.95 1.04 1 1 0.97 1 1 1.031 | 0.965
CORUMBA I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
CORUMBA 111 1 1.042 1 1 1 1 0.972 1 1 1.034 1 1
CORUMBA 1V 1 1.031 1 1 1 1 0.972 1 1 1.034 1 1
CURUA-UNA 1 1 1 1 1 1 0.974 1 1 1 1 1.026
D. FRANCISCA 0.936 1 1 1 1 1 0.971 1 1.066 1 1.129 | 1.084
DARDANELOS 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
E. DA CUNHA 1 1.047 1 0.971 1 1 1 1 1.047 1 1 1
EMBORCACAO 1 1.038 1 1 0.969 1 1 1 1 1 1.049 1
ERNESTINA 1.074 | 1.044 | 0.967 | 0.943 | 1.047 | 1.054 | 0.938 | 1.103 | 0.968 | 1.098 1.06 1
ESPORA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Usina Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Set Out Nov Dez
ESTREITO TOC 1.053 1.029 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ESTREITO 1 1 1.033 | 0971 1 1 1 1 1.054 1 1
FERREIRA GOM 1 0.968 1 1 1 1 1 1 1 1 1.109
FICT.CANA BR 1.032 1.026 1 1 1 1 1 1 1 1 1.035
FICT.IRAPE 1.036 | 1.056 1 1.065 1 1 1 0.936 | 0.975 1 1.031
FICT.LAJEADO 1.054 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
FICT.MAUA 1.131 | 0.966 1 1 1.049 | 1.039 | 1.089 1 1 1 0.965
FICT.PEIXE A 1.049 1 0.975 1 1 1 1 1 1 1 1.034
FICT.QUEIMAD 1 1 1 1 0.96 1 1 1 1 1 1
FICT.RETIRO 1 1 1 1 0.974 1 1 1 1 1 1
FICT.SAO SAL 1.035 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.039
FICT.SERRA M 1 1.054 1 1 1 1 1 1 1 1 1.034
FICT.TRES MA 1.05 1 1 1 0.974 1 1 1 1 1.029 1
FONTES 1 1 1 1 1 1.196 | 0.931 .048 1.134 0.92 1
FOZ CHAPECO 1 1 1.06 1 0.934 1 0.962 0.963 1 1.07 1
FOZ R. CLARO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
FUNDAO 1 0.958 1 1.061 1 0.947 1 1 1 0.924 | 1.093
FUNIL-GRANDE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
FUNIL 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
FURNAS 1 1 1 1 1 1 1 1.034 | 1.065 1 0.969
G.B. MUNHOZ 0.952 1 0.967 | 1.039 | 1.111 | 0.936 1 1.09 1 1 1.055
G.P. SOUZA 1 1.04 1.025 | 0.972 | 1.038 1 1 1.028 | 0.971 1 1
GARIBALDI 0.951 1.05 0.944 1 0.904 1 0.94 1.035 1 1.098 | 0.962
GUAPORE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
GUARAPIRANGA 1 1 1 1 1 1.043 1 0.922 | 0.964 | 1.078 | 0.951
GUILMAN-AMOR 1 1.039 1 1 1 1 1 1 1 1 1
HENRY BORDEN 1 1.029 1 1 1.046 1 1 1 1 1 1
I. SOLTEIRA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.032 1
IBITINGA 1 1 1 1 1 1.095 | 0.959 1 1 1 1 1
IGARAPAVA 1 1 1.032 1 1 1 1 1 1 1.045 1 1
ILHA POMBOS 1 1 1 1 1 1 1 1 1.027 1 1 1
IRAPE 1.036 | 1.056 1 1.065 1 1 1 1 0.936 | 0.975 1 1.031
ITA 0.948 | 1.049 | 1.058 1 0.894 1 1 1 0.955 1 1.056 | 1.082
ITAIPU 1 1 1 1 1 1.033 1 1 1 1 1
ITAPARICA 1 1.043 1 0.954 | 1.041 1 1 1 0.969 1.041 0.96
ITAPEBI 1.111 1.039 1 .051 1 1 1 1 1 1.059 1.026
ITAUBA 0.954 1 1 1 1 1 1 1.033 1 1.109 1.073
ITIQUIRA T 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ITIQUIRA I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ITUMBIARA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.032
ITUTINGA 1 1 1 1 1 1 1 1 1.032 1 1 1
JACUI 0.941 1.035 1 1.1 1 0.968 1 1 1.028 1 1.092 1.077
JAGUARA 1 1 1.033 | 0971 1 1 1 1 1 1.054 1 1
JAGUARI 1 1 1 1 1.036 1 1 1 1.044 1 1 1
JAURU 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
JIRAU 1 1 1 1 1 1 .039 1 1 1 0.964 1
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Usina
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Abr

Mai

Jun

Jul

Ago

Set

Out

Nov

Dez

JORDAO
JUPIA
L.N. GARCEZ
LAJEADO
LAJES
M. DE MORAES
MACHADINHO
MANSO
MARIMBONDO
MASCARENHAS
MAUA
MIRANDA
MONJOLINHO
MONTE CLARO
NAVANHANDAVA
NILO PECANHA
NOVA PONTE
OURINHOS
P. CAVALO
P. COLOMBIA
P. ESTRELA
P. PASSOS
P. PRIMAVERA
PARAIBUNA
PASSO FUNDO
PASSO REAL
PASSO S JOAO
PEIXE ANGIC
PICADA
PIMENTAL
PIRAJU
PONTE PEDRA
PROMISSAO
QUEBRA QUEIX
QUEIMADO
RETIRO BAIXO
RONDON II
ROSAL
ROSANA
SA CARVALHO
SALTO CAXIAS
SALTO GRANDE
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SALTO
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Usina Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
SANTA BRANCA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SAO DOMINGOS 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

SAO JOSE 0.945 | 0.939 0.97 1.091 1 1.156 | 0.972 1.028 1.053 1.13 1.074 1.029
SAO MANOEL 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.055 1.036 1
SAO ROQUE 0.974 | 1.037 1 0.962 | 0.916 1 0.88 1 1.043 | 1.056 1.09 0.9
SAO SALVADOR 1.035 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.039
SAO SIMAO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.049
SEGREDO 1.04 1 1 1 1.052 1 1 0.924 1.093 1 1 1.057
SERRA FACAO 1 1.036 1 1 1 0.974 1 1 1 1 1.031 1
SERRA MESA 1 1.054 1 1 1 1 1 0.973 1 1 1 1.034
SIMPLICIO 1 1 1 1 1 1.028 1.027 1 1.035 1 1 1

SINOP 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SLT VERDINHO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SLT.SANTIAGO 0.948 1 1 1 1.094 1 1 0.863 | 1.098 | 0.951 1 1.061

SOBRADINHO 1 1.055 1 0.955 1.04 1 0.972 1 1 0.97 1.026 | 0.971
SOBRAGI 1.037 1 1 0.975 1 1 1 1 1 1 1 1
STA CLARA MG 1.134 1 1 1 0.973 1 1 1 1 1.049 1.064 1.026
STA CLARA PR 1 0.957 1 1.063 1 0.948 1 0.829 1 1 0.925 | 1.094
STO ANT JARI 1 1.042 1 1 1 1 1 1 1 1 1.077 | 0.961
STO ANTONIO 1 1 1 1 1 1 1.038 1 1 1 0.963 1
SUICA 1 1.061 0.963 | 0.969 1 1 1 1 1 1.027 1 1
TAQUARUCU 1 1 0.975 1 1.123 1.03 | 0.958 | 0.957 1 1 1 1
TELES PIRES 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1.055 1.036 1
TRES IRMAOS 0.973 | 1.027 1 1 1 1.082 | 0.969 1 1 1 1 1
TRES MARIAS 1.05 1 1 1 0.974 1 1 1 1 1 1.029 1
TUCURUI 1.038 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
VOLTA GRANDE 1 1 1.037 1 1 1 1 1 1 1.027 1 1
XINGO 1 1.053 1 0.95 1.04 1 1 0.971 1 1 1.032 | 0.964

Fonte: Elaboracao Propria.

4.3 Resultados dos Testes Estatisticos

Nesta subsecao, os resultados serao apresentados em termos percentuais,
indicando a proporg¢ao de simulagoes em que os P-valores excederam o nivel de
significancia proposto de 5%. Nas Tabelas 4.2 e 4.3, estao descritas as taxas de
sucesso alcangadas por cada modelo nos testes estatisticos, em relagao ao ntimero

total de simulagoes realizadas.

Para a Tabela 4.2, foram realizados testes em 165 usinas, considerando
individualmente os 12 meses do ano, além de um teste adicional para as estatisticas

globais de cada série, totalizando 2145 simulacoes por teste. No teste de igualdade
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das médias, todos os modelos apresentaram desempenho perfeito, indicando sucesso
do fator de ajuste x; no ajuste das médias. Nos testes de igualdade das variancias
e de aderéncia, as taxas de sucesso foram elevadas para todos os modelos, com uma
leve vantagem para os modelos multiplicativos, sendo que o modelo proposto ficou

ligeiramente atras do modelo multiplicativo tradicional.

Tabela 4.2 — Taxa de Sucesso nos Testes Estatisticos das Séries

Médias (%) Variancias (%) Aderéncia (%)
Box 100 93.94 92.21
Add 100 94.22 92.68
Mult 100 98.14 95.34
Mult New 100 96.41 93.99

Fonte: Elaboracao Propria.

Na Tabela 4.2, sao apresentados os resultados dos testes de sequéncias
negativas e positivas. Ao analisar o teste de sequéncia negativa, na variavel soma,
os modelos com erro aditivo superaram os modelos com erro multiplicativo. Em
contrapartida, na variavel intensidade, os modelos multiplicativos, especialmente o
proposto, apresentaram desempenho significativamente superior, sugerindo uma
tendéncia da modelagem em capturar melhor essa caracteristica. No entanto, nas
sequéncias positivas, observou-se o oposto, com o modelo proposto exibindo a pior
taxa de aderéncia entre todos os modelos para ambas as variaveis, mesmo que ainda
sejam numeros altos. Normalmente, a robustez contra outliers é uma caracteristica
desejada no entanto, como os outliers afetam as estatisticas da série historica, isto
afeta diretamente a capacidade de reproduc¢ao da soma e duragao das sequéncias
positivas das vazoes sintéticas. Esse desempenho inferior aos concorrentes nao se
repetiu para a sequéncia negativa devido a presenca de valores extremos superiores

ser mais comum que os inferiores.
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Tabela 4.3 — Taxa de Sucesso nos Testes Estatisticos das Sequéncias

Sequéncia Negativa Sequéncia Positiva

Soma (%) Intensidade (%) | Duragao (%) Soma (%)
Box 95.15 64.85 96.97 91.52
Add 95.76 67.27 96.36 92.73
Mult 80.61 79.39 85.45 93.33
Mult New 90.3 90.91 73.94 82.42

Fonte: Elaboracao Propria.

4.4 Meédia e Desvio Padrao das Séries Sintéticas

Conforme discutido anteriormente, a producao de valores exclusivamente
nao negativos juntamente com a proximidade subjetiva entre os valores de média
e desvio padrao das séries sintéticas e das séries historicas foram adotados como
critérios fundamentais para a aprovacao dos cenérios gerados. Esses critérios visam
garantir que os cenarios sintéticos sejam representativos das séries historicas e
proporcionem uma andalise mais precisa e realista. Com isso em mente, o modelo
proposto atingiu seu objetivo de maneira satisfatoéria, conforme evidenciado pelas
Figuras 4.6, 4.7, 4.8,4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, que

ilustram a geracao de cenarios bem sucedida.
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Figura 4.6 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Jirau

Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 4.7 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Baguari

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.8 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Balbina

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.9 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Belo
Monte

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.10 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para as Usinas do
Complexo Paulo Afonso - Moxot6

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.11 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Furnas

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.12 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Itaipu

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.13 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina
Itaparica

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.14 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Porto

Primavera
Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.15 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Santo
Anténio

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.16 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Trés

Marias
Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.17 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Tucurui

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.18 — Séries Sintéticas Produzidas pelo Modelo Proposto para Usina Xingd

Fonte: Elaboracao Propria.

Devido ao elevado ntimero de usinas, a analise individual de graficos seria
inviavel entao, para facilitar a interpretacao dos resultados gerais e tornar a
comparagao entre os diferentes modelos mais clara e intuitiva, os dados serao
apresentados por graficos que agrupam os comportamentos das séries geradas. Essa
abordagem grafica facilita a visualizagao de tendéncias e padroes, permitindo uma

analise comparativa mais eficaz entre os modelos..

O primeiro gréfico, exibido na Figura 4.19, é um grafico de barras ilustrando
a tendéncia média de erro relativo que cada modelo apresentou em cada més
e globalmente. Para sua elaboracao, foram calculadas as médias dos cenarios
sintéticos e histéricos para uma usina especifica, em um determinado més e para
um modelo particular (caso). Em seguida, foi determinado o erro relativo entre

essas médias da seguinte forma:

/’LS’iTLt - /’Lhist (41)
Hhist

ERel =

O processo foi entao repetido para as demais usinas dentro do mesmo caso

e més, resultando em um conjunto de erros relativos de cada usina, denominado
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C = {€Rel Usina 15 ERel Usina 2> --- }- A média desse conjunto C representa uma
das observagoes apresentadas no grafico da Figura 4.19. Outras observagoes foram
obtidas aplicando o mesmo processo a diferentes periodos e modelos. Adicional-
mente, os resultados referentes ao desvio padrao, obtidos pelo mesmo método, estao
ilustrados na Figura 4.20.

Pode-se observar que todos os modelos exibem desvios insignificantes nas
médias, o que ratifica o resultado perfeito obtido no teste de igualdade das médias.
No entanto, ao analisar o desvio padrao, nota-se que o modelo multiplicativo
tradicional tende a se desviar mais significativamente do valor histérico em com-

paracao com os outros modelos. Apesar disso, a tendéncia geral é que os desvios

permanecam baixos.
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Figura 4.19 — Erros Médios Relativos entre as Médias das Séries Sintéticas e
Historicas

Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 4.20 — Erros Médios Relativos entre os Desvios Padrao das Séries Sintéticas
e Historicas

Fonte: Elaboracao Propria.

No entanto, os conjuntos C podem ser explorados de maneira mais apro-
fundada para entender melhor o comportamento individual das usinas. Com esse
objetivo, foram elaborados graficos do tipo Boxplot, detalhados nas Figuras 4.21
e 4.22, com cada caixa representando um conjunto C. A primeira observagao
relevante é a auséncia de outliers extremos no modelo proposto tanto para a média
quanto para o desvio padrao. Os modelos aditivos, ainda que apresentassem me-
nor quantidade de ocorréncia de valores extremos em geral, ainda exibiram esses,

especialmente nos dois ultimos meses do ano.
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Figura 4.21 — Distribuicao dos Erros Relativos entre as Médias das Séries Sintéticas
e Historicas

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.22 — Distribuigao dos Erros Relativos entre os Desvios Padrao das Séries
Sintéticas e Historicas

Fonte: Elaboracao Propria.

Os graficos 4.21 e 4.22 foram ampliados para uma visualizagao mais deta-
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lhada, conforme mostrado nas Figuras 4.23 e 4.24. Ao analisar os graficos ampliados,
nao foram identificadas peculiaridades significativas, além da tendéncia previamente

constatada de que os modelos PAR(p)M costumam apresentar valores ligeiramente
superiores de erros no desvio padrao.
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Figura 4.23 — Ampliagao da Distribui¢ao dos Erros Relativos entre as Médias das
Séries Sintéticas e Historicas

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.24 — Ampliacao da Distribui¢ao dos Erros Relativos entre os Desvios
Padrao das Séries Sintéticas e Historicas

Fonte: Elaboracao Propria.

4.5 Limitagoes do Modelo

Embora o modelo proposto tenha demonstrado bons resultados, especial-
mente apos a aplicacao do fator de ajuste, a resisténcia intrinseca aos outliers nao
pode ser completamente superada em todos os cenarios. Verificou-se que, em meses
com vazoes extremamente elevadas, o desvio padrao das séries sintéticas tende a
ser subestimado em comparacao com as séries historicas, mesmo quando a média
¢é devidamente ajustada. Esse comportamento é evidente nas Figuras 4.25, 4.26,
4.27, onde, nos meses de junho, as usinas Piraju, Canoas I e Jurumirim (Armando
Avellanal Laydner) apresentam vazoes naturais afluentes excepcionalmente altas,
e a distribui¢ao das séries sintéticas nao conseguiu replicar com precisao essas

anomalias.
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Figura 4.25 — Séries Sintéticas e Historicas Geradas pelo PAR(p)M Tradicional
para Usina Jordao

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.26 — Séries Sintéticas e Historicas Geradas pelo PAR(p)M Proposto para
Usina Jordao

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 4.27 — Séries Sintéticas e Historicas Geradas por Box e Jenkins para Usina
Jordao

Fonte: Elaboracao Propria.
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80
5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Conforme pode ser observado, o modelo PAR(p) com erro multiplicativo
proposto demonstrou-se altamente eficaz em alcangar o objetivo de replicar de
forma precisa e satisfatoria os valores de média e desvio padrao do histérico de
vazoes naturais afluentes, atingindo desempenho similar aos concorrentes no geral

enquanto evita a producao de valores negativos.

O modelo proposto ainda se destacou na replicacao da intensidade das
sequéncias negativas em comparacao as positivas, considerada estrategicamente
mais relevante para o planejamento energético, uma vez que a previsao precisa dos
riscos de esvaziamento dos reservatorios é crucial para evitar prejuizos significativos.
As implicagoes de uma limitagao nesse aspecto sao substanciais, pois, ao subestimar
a intensidade de eventos abaixo da média, corre-se o risco de uma percepcao
inadequada dos riscos envolvidos, o que ¢ particularmente critico no setor de energia,
onde tais eventos podem comprometer tanto a producao quanto a estabilidade do

fornecimento.

Ao final, foi possivel definir um modelo PAR(p)M com coeficientes estimados
por meio de otimizagao nao linear, algo que nao teria sido alcangado sem as devidas
adaptacoes no processo. Por um lado, o modelo exigiu ajustes significativos para
atingir os resultados desejados, destacando a complexidade inerente ao processo
de modelagem; por outro, demonstrou uma flexibilidade notavel, permitindo que
ele fosse adaptado de maneira eficiente as necessidades especificas do problema
em questao. Essa combinacao de adaptabilidade e precisao ressalta o potencial do
modelo PAR(p)M como uma ferramenta poderosa na anélise e previsdo de séries
temporais, especialmente em contextos onde é necessario equilibrar rigor estatistico

com a capacidade de resposta a condi¢oes variaveis e desafiadoras.

A flexibilidade demonstrada pelo modelo serve como um ponto de partida
significativo para aprimoramentos em trabalhos futuros dentre os quais os seguintes

se destacam:

e Implementar e validar o modelo proposto em um cenario multivariado;

e Verificar a convexidade da funcao objetivo para ordens até p = 11;



Avaliar outras se funcoes objetivos sem encaixam melhor com o problema

como a minimizac¢ao da dispersao dos erros ou a funcao de Huber-Loss;
Avaliar o desempenho na reproducao da assimetria e curtose do modelo;

Avaliar técnicas de modelagem adaptéveis para garantir o sucesso dos testes

estatisticos para todas as usinas.

Validar a metodologia desenvolvida e explorar seus efeitos em comparagao
com o uso da distribuicao log-normal na resolucao do problema de despacho
hidrotérmico usando a PDDE.

Identificar possiveis reconstrucoes imprecisas das afluéncias disponiveis para
geragao de energia elétrica no historico de vazoes naturais afluentes, resultado

de um processo de medicao com métricas diferentes das atuais.
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