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INTRODUCAO

Na operagao de um sistema de reservatdrios para a producao
de energla elétrica, € de interesse dispor-se da previsdo
das. afluencias semanais incrementais a cada reservatorio
[1]. Quando os reservatorios do sistema sdo operados por
diferentes empresas, faz-se necessdrio checar a compatibi-
lidade entre as previsoes feitas por cada empresa para os
diversos locais de interesse. Estas previsces sao obtidas
usualmente pelo uso de modelos chuva-vazao ou modelos de
séries temporais especialmente desenvolvidos para cada lo-
cal.

Como estas prevmsoes podem ser efetuadas sem a manipulacgao
de informagoes de locais v121nhos, o orgado coordenador pa-
rd a operacao do sistema necessita de um mecanlsmo que de-
tete prev1soes obtidas em cada local que ndo sao compatlve
is entre si. Neste trabalho, propoe se ugar a reglao de
confianga obtida por um modelo estocdstico multivariado co
mo um mecanismo de detec¢do. Este modelo _deve ser de estrH
tura smmples por ter que considerar um ndmero grande de me
didas (afluéncias a um conjunto de locais), embora nao dlS
ponha de algumas medidas que possam ser dlSpOﬂlVElS em cer
tas empresas (preclpltacao, por exemplo). O uso da regiao
de confianga ao inves dos intervalos de confianca obtidos
para cada local deve-se ao fato de que um conjunto de _pre-
visoes para cada local pode parecer provavel sob a otica
de cada distribuigdo univariada, enquanto que na distribui
¢do multivariada corresponderiam a um ponto de '"cauda'", po
dendo neste caso ser consideradas suspeitas. A modelagem
multivariada das afluen01as podem ainda ter a vantagem de
produzir prevmsoes mais precisas do que as previsces obti
das a partir do usc de modelos univariados do mesmo tipo
para cada local. No entanto, modelos univariados sac ge~
ralmente identificados e ajustados para_cada caso, me smo
sendo do tipo séries temporais. N3o & Sbvio qual das al-
ternativas produz melhores resultados e a questdo deve ser
examinada caso a caso.

0 modelo multivariado autoregressivo & apresentado na re-
presentacdo em espago de estados, que possibilita o uso do
Filtro de Kalman para a estlmacao dos parametros do modelo.
Este algoritmo recursivo e indicado por possibilitar a atu
allzacao das estimativas dos parametros a cada nova medida,
alem de permitir a consideracao da variacao temporal dos
parametros devido ao comportamento sazonal das afluencias.
A escolha da ordem do modelo € baseada em 1ndlces de desem
penho que levam em conta os erros de prevlsao obtidos pela
metodologia quando apllcada a série histdrica. Apresenta-
se um exemplo de aplicacao para _alguns postos fluv1ometr1-
cos do Rio Iguagu., Faz-se também uma comparacao entre . a

formulacdo multivariada e modelos univariados para cada pog
to.



MODELO ESTOCASTICO DE AFLUENCIAS

Seja z um vetor de dimensaoc n de varidveis normais pa-
dronizadas, e vt um vetor de dimensdo n de ruidos normais
no instante t tal que

E (Vt) = 0 (1>
Cov (vt) = R (2)
E (vtvé) = 0, t # s (3)

onde E(.) denota a expectancia e Cov(.) denota a covariin -
cla.

0 modelo autoregressivo multivariado de ordem p (MAMp) &
definidc como

t-1 p “t-p t
onde Al""’Ap sao matrizes nxn de parametros.

2, = A1 Z + .. + Az + Vv , (4?

E sabido que séries univariadas provindas de um MAMp se-
guem um modelo ARMA[2]. Como as metodologlas de previsao
univariada baseadas em modelos de séries temporals em ge-
ral seguem modelos ARMA de baixa ordem, a familia MAMp po-
de ser considerada adequada para a apllcacao em vista. Ca-
be notar que o numero de parametros do MAMp é _n.n.p (p ma-
trizes Al,.w A ) mais n(n+1)/2 (a matriz simétrica R).

Uma alternativa a estimativa de momentos {3} ou & estima-
tiva de maxima verossimilhanca [4] dos parametros do MAMp,
que podem apresentar problemas _quando_se dispoe de vregis-

tros curtos de afluencias historicas é o algoritmo de Kal-
man.

2.1 Formulacao do MAMp em Espaco de Estado

Definindo~se o estado xt como o vetor de dimensao
p.n.m de parametros do MAMp

t
onde

_ 1 2 2 p p
X, = [a11 vooa’_a ce. @ ce. @ ces annJ (5)
k . .
Ak - {aij} s ]:1,...,]‘1, l=1,-..,n -
uma formulagao em espaco de estados de (4) & dada por
ta1 Wy (86)
z, = H_ %, + v (7)

onde w, € um vetor de dimens3o p.n.n de ruidos nor-
mais do sistema tal que



E(wt) = 0 (8)
Cov(wt) = Q (%)

1
E(wt w.) o= 0 , s#t (10)

1
E(wt vg) =0, ¥ s, t : (11)
e onde H, € uma matriz nxn.n.p definida como

- ryl 42 p
onde Hi € uma matriz nxn.n dada por
'

Z‘t-i 0 LI I O Y ) 0

B - | o ' 0 (13)
t - Ztni " e s 8
1
0 0 L

onde 0 € vetor de dimensdo n composto de zeros.

A _equacao (6) representa um "passeio aleatSrig" para os pa-
rametros do MAMp para levar em conta a variacdo temporal. A
equagac (7) e apenas outra forma de apresentar a equacao (4),

Para exemplificar, tornando p=2 e n=2, tem-se que:

1 1 -
441 442
Aq = ! A1 ’
21 29+
2 2 -
411 412
Ay = A2 K
21 224

e o estado & constituido entdo por

x, [al al al a1 L2 2 2 2 ]
t “%11 912 921 329 @49 342 829 F9y
e a matriz H_ & dada por

z, (1) 2, () 0 0z (1) z_(2 o 0

0 0 zt-lcl) ;t_i(g) 0 0 zt~2(1) Zt-2(2)



2.
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0 Filtro de Kalman

0 algoritmo do Filtro de Kalman & um conjunto de  equa-
¢Oes que permitem que uma estimativa seja atualizada re-
cursivamente uma vez que uma nova observacao torna-se
disponivel.

As equa¢les de previsdo (14) - (17) abaixo nos ddo a pre
visio otima %(t|t-1) de xt e a previsdo Stima  z(t|t-17
de zt dadas todas as informagbes disponiveis até o ins-
tante t~1, alem das incertezas associadas a estas previ-
soes:

xCe|t-1) = Elxg|z .2, 052, ) = R(t-1]t-1) (14)
P(t|t-1) = Cov(xt-i(tlt—i) [zl,zz,...,zt“1)=P(t-1|t~1) +Q (15)
2(tft-1) = H_ X(t]t-1) (16)
Z(t|t-1) = Cov(z, ~2(t|t-1) 2y B e sZy_o )V FHPCE[E-DHIR  (17)

A cada nova observacao, define-se um vetor de dimensao
n de inovacgoes

E . Hy x(t]t-1) (18)

As equacOes de atualizacao (19)- (21) abaixo incorporam
a observagao z, na estimativa x(t]t) de x

t:
R oCtlty = RCe[e-1) 4+ K oug (19)
onde
K, = PCt]t-1) H! 2(t|t-1)7" (20)

€ o ganho de Kalman, e a incerteza de X(t|t) & dada por
P(t[t)= Covlx, = X(t|t) | 2500020 = (T-K H) P(t|t-1) (21)

Estas estimativas sao condicionadas aos valores iniciais
xozP(olo), Qo e{Ro. No caso das matrizes Q e R de cova-
riancias dos ruldos serem desconhecidas, O0'Connel [5] de
duz equacdes recursivas para estimar Q¢ e Ry que sao a-
tualizadas a cada nova medida como:

- - LI -
R, = ((t=1) R4 + (ug ul - B, PCe[-1) HID/t (22)
Qe = ((t=1) Q4 + (K, u, ul K+ PCe[t) - PCe-1[t-1)))/t (23)
aonde agora o ganho de Kalman & dado por
-1
- - ' -
Ke = PCt]t-1) H (H_ PCt|e-1) H! + R (24)

é matgié Z(t|t-1) de caovariancia dos erros de  previsdo
e medlda pode ser entao utillizada para construir a cada



instante t-1 uma regido de confianga multivariada pa~-
ra a previsdo z(t|t-1).

AJUSTE DO MODELO - CASO EXEMPLO

Selecionou-se medidas semanais de vazdes incrementais aflu
entes a tres postos fluviométricos no Rio Iguacu, sendo
dois postos associados a reservatdrios de usinas hidroela-
tricas (veja tabela 3.1). De modo a se obter medidas nor
mais, inicialmente aplicou-se uma transformagao  logaritmi=
ca, resultande um vetor yt+ de dimensio 3,t=1, ..., 1040

(vinte anos de dados concomitantes). As médias e desvios

padrao semanais de cada posto foram estimadas a partir _dos
18 primeiros anos de dados, e seus comportamentos periodi-
cos foram representados por funcdes de Fourier ajustadas.

Obteve~se em seguida um vetor 2 padronizado com componen-
tes

zt(i) =(y (1) - “t(i))/ct(i> - (28)

onde u, (i), o0._(i) sd3o as fungdes de Fourier para as médias
e destos padgao semanals para o0s postos i=1,2,3, Para a
identificacdo correta da eéstrutura de dependencia de 2t &
importante remover toda periodicidade na média [6]. Usou-
ge O mesmo numerc de harmonicos relevantes para a remocao
de periodicidade tanto da média quanto do desvio padrio.

A tabela 3.2 mostra que as séries histdricas de z¢ apresen
tam uma alta dependencia espacial, o que justifica a tenta
tiva de usar uma modelagem multivariada.

3.1 Modelo MAMp

0 coeficiente _de autocorrelacdo de ordem um para os
trés postos ndo apresentam um comportamento periddico,
como mostram as figuras 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3. Consi-
derou-se entac que os parametros do MAMp sao invarian
tes no tempo, e tomou-se Q=0. -

0 algoritmo do Filtro de Kalman foi inicialmente apli
cado aos vinte ultimos anos de dados para p=1 e p=z=2,es
colhendo-se o modelo de menor erro medio quadréticﬁ
de previsao das afluéncias incrementais nos dois ulti
mos anos. A previsao q; no instante t no posto i € dada por

-~ . ~ . : 2 )

qt(l) = exp (¥, (i) + 172 Gy(l)) s (26)

onde

'§t(i) = Et(i) ct(i) + ut(i) s (27)
2., 2,. 2, .

Uy(l) = Ot(l) cz(l) s (28)



3.2

sendo 02(i) & o i-8simo elemento de diagonal de
Z(t|t-10% e 2¢(i) é o i-ésimo componente de 2(t]t-1.
A tabela 3.1.1 apresenta os erros médios quadraticos
de previsdo para p=l e p=2. O modelo MAM, & a melhor
escolha, e seus parametros e incertezas associadas es
timados na semana 1040 estd3o apresentados na tabela
3.1.2. Ag figuras 3.1.4%, 3.1.5 e 3.1.6 mostram as fun
cdes de autocorrelacdoc das inovagdes para os postos T,
2 e 3 prespectivamente, assim como os intervalos de
confianca de 95%. As figuras 3.1.7, 3.1.8 e3.,1.3 mos
tram as afluéncias medidas e previstas nos postos 1,
2 e 3 assim como og respectivos intervalos de confi-
anga de 68%.

Modelo ARMA Univariado

Para se comparar o desempenho do modelo multivariado
com as previsoes obtidas de modelos univariados, mo-
delos ARMA para cada posto foram ajustados utilizan-
do o método de maxima verossimilhanca [7] para esti-
magcido dos parametros com os primeiros 18 anos de da-
dos. A ordem do modelo em cada posto fol escolhida
pelo mesmo critério anteriormente adotado.

0 modelo ARMA (p,q) pode ser definido por

zt - ¢1 Zt—l e ¢P Zt—p = a_t—e1 at—l-"'“aqat-q
(29)
onde ¢ sio parametros autoregressivos €, ...,0q

groead
sao pa%émetrog média movel, e at um ruido independen
te de distribuicio normal de média nula e variancia
64. O Indice i correspondente ao posto foi omitido
para simplificar a notacao.

A tabela 3.2.1 apresenta os parametros do modelo ARMA
(p,q) de melhor ajuste em cada posto.

A previsdo z, para o instante t neste caso & dada por

- -~

2, = ¢1 Zt-1+"'+¢p Zt—p-al at-l-"'”et-q at—q (30)

onde

Ay 7 Zpy " Zpog J=l,...,4 (31)

A equacdo (26) neste caso corresponde a

- - 2

Q. = exp (yt + 1/2 cy) s (32)

conde

02 = 02 02 (34)
y t ‘a



O Indice i também foi omitido das equacdes acima. A
tabela 3.2.2 apresenta o erro médio quadrdtico da pre
visdo para cada posto para este caso. As figuras
3.2.1, 3.2.2 e 3,2.3 mostram as funcdes de autocorre-
lacao das inovagdes para os postos 1,2 e 3 respectiva
mente, assim como os intervalos de confianca de 95%.
As figuras 3.2.4, 3.2.5 e 3.2.6 apresentam as vazdes
incrementais medidas e previstas para cada posto as-
sim como os intervalos de confianca de §8%.

3.3 Comparagao entre Abordagens Multivariada e Univariada

QO modelo de previsdo mais elementar consiste em tomar
4t = 2t-1 , que e um limite inferior para a experien-
cia de previsao. Com este modelo, as inovacdes obti-
das para os mesmos dados dos trés postos nio sdo rui-
dos brancos, e o erro medio quadratico de previsido em
cada posto e apresentado na tabela 3.3.1. As tabelas
3.1.1 e 3.2.1 mostram que as abordagens multivariada
e univariada tem desempenho similar no periodo de pre
visdo, representando um ganho de 10% a 20% em relacao
ao modelo zZt=zt-1. As fungdes de autocorrelagaoc das
inovacdes para ambas as abordagens tem padrdes seme-
lhantes, e as previsdes apresentadas nas figuras 3.1.7,
3.1.8, 3.1.9 e 3.2.4, 3.2.5 e 3.2.6 demonstram resul-
tados satisfatorios para ambas.

A vantagem da abordagem multivariada provém da regido
de confianca que pode ser construida a partir da ma-
triz Z2(t{t-1) de covaridncia dos erros de previsdo,
da seguinte forma:

(zt—i(tlt-l))'Z(tlt-l)-l (z,~2(t[t-10 ¢ X2 (n,a) (35)

A figura 3.3.1 compara a regido de confianca de 95%
para as afluéncias na semana 1040 dos postos 2 e 3
com 08 respectivos intervalos de confianca obtidos u-
sando unicamente os elementos diagonais da matriz
Z(t[t-1). Na figura, o ponto A corresponde a uma pre
visae suspeita, embora isto ndo possa ser detetado
pela’ abordagem univariada. Por outro lado, os pontos
B, C ou D seriam considerados previsdes inaceitaveis
pelos intervalos de confianca e pela abordagem multi-
variada seriam aceitaveis. .

CONCLUSOES

A operacgac a curto prazo de um sistema de usinas hidroelé-
tricas é baseada em afluéncias incrementais previstas a
cada reservatorio. Estas previsdes s3o em geral feitas com
0 uso de modelos univariados. No entanto, numa bacia as a
fluéncias sdo ndo sO serialmente mas também espacialmente
dependentes, e pelo uso de um modelo multivariado pode-se
obter um conjunto de previsdes assim como a respectiva re



gido de confianca que leva em conta esses efeitos. Esta re
gido de confianca tambem e util para validar previsodes obtl

-+ s -_—
das de modelos especificos para cada local.

Neste trabalho apresentou-se um modelo autoregressivo multi
variado formulado em espago de estados, de modo que um algo
ritmo de Filtro de Kalman pode ser usado para recursivamen-
te estimar os parametros do modelo a produzir previsoes.Mos
trou-se que em um caso exemplo com tres postos com vinte a-
nos de vazoes semanais, o Filtro de Kalman estimou correta-

-

mente os parametros do modelo e produziu previsdes um passo

a frente para os ultimos 2 anos com um desempenho equivalente as pre-
vicdes obtidas pelo modelo ARMA melbor ajustado a cade pusto.
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TABELA 3.1 ~ 1- Caracteristicas dos Postos

Posto Nome Area de Drenagem (xm?) Reservatdrio
2 U. Vitoria 24,211 Foz da Areia
3 S. Osorio 45,824 Salto Osorio

TABELA 3.2 - 1 - Correlages Cruzadas Amostrais de z4 entre Postos

Posto 1 2 3
1 1. .808 .700
2 W1 .B31
3 .1

TABELA 3.1.1 - 1 - Eyvo Medio Quadratico de Previsio-Modelo MAMP

Posto MAM MAM

1 2

1 30. 29.

2 133, 156.

3 318, 321.
14243 423, 437,

TABELA 3.1.2 - 1 - Parametros e Incertezas Associadns do Modelo MAM,

Parametro Desvio-Padrao

a,q L7179 .033
849 ~-.179 .045
a3 L3194 .037
ayq . 262 032
a5, 472 .043
8n3 171 .035
ag, .080 ,033
as, 074 ,045

.63Y .036
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TABELA 3.2.1 - 1- Parametros do Modelo ARMA Ajustados para

da Posto
Posto Ordem do Modelo Parametros AR Parametros MA
1 (2,1) .285 , .312 624
2 (1,1 . 764 .226
3 (1,0) .797 -

TABELA 3.2.2 - 1
Posto Erro Médio Quadratico de Previsdo - Modelo ARMA

1 29.
2 121.
3 313.
1+243 399,

TABELA 3.3.1 = 1

Posto  Erro Médio Quadratico de Previsdo - Modelo Z

T t-1
1 40.
2 144,
3 380.

14243 480,
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FIGURA 3.1 -~ 1 - Funcao de autocorrelacdo Ordem 1 - P.Amazonas
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FIGURA 3.1 - 2 - Fungao de Autocorrelacao Ordem 1 ~ U. Vitdria
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FICURA 3.1 - 3 - Funcac de Autocorrelacdo Ordem 1 - $.0sdrio

FIGURA 3.1 - 4 ~ Funcdo de Autocorrelacdo das Inovacoes -
Modelo I"JAI"I:l - P. Amazonas
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FIGURA 3.1 - 5 - Funcao de Autocorrelacio das Inovacoes -
Modelo MAM1 - U, Vitdria
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FIGURA 3.1 - 6 - Funcao de Autocorrelacdo das Inovagdes -
Modelo MAM1 ~ 3. QOsorio
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FIGURA 3.2 - 1 - Funcdo de Autocorrelacao das Inovacoes -
Modelo ARMA (2,1) - P. Amazonas
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FIGURA 3.2 - 2 - Funcao de Autocorrelacac dgs Inovagoes -
Modelo ARMA (1,1) - U. Vitoria

FIGURA 3.2 ~ 3 - Funcao de Autocorrelacao das Inovagoes
Modelo ARMA (1,0) - S. Osério
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