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RESUMO

A coordenagao e a operagao eficientes do Sistema Interligado Nacional (SIN)
dependem de um planejamento eletroenergético adequado cujo principal objetivo é o
atendimento de todas as cargas, em sua integridade, no menor custo possivel, balanceando
custo operativo e qualidade de servico. Para planejar o sistema elétrico brasileiro, hé a
divisao das etapas em médio, curto e curtissimo prazo, diferenciando-as pelo horizonte de
planejamento e pela representacao dos componentes do sistema. O planejamento de médio
prazo cujo horizonte é de cinco anos a frente, com discretizagao mensal, configura o topo
do planejamento eletroenergético visto que engloba o maior horizonte e cujos resultados
servem como base para o planejamento de curto prazo e para a programacao diaria. Para
apoio ao planejamento de médio prazo, atualmente, no Brasil, o modelo NEWAVE é
utilizado para definir a melhor politica operativa, utilizando a Programacao Dindmica
Dual Estocastica (PDDE). Por considerar um horizonte de cinco anos a frente, hé a
necessidade de representacdo de cenarios de afluéncias ou energia natural afluente devido
as estocasticidades intrinsecas. Assim, o modelo GEVAZP utiliza o modelo autorregressivo
PAR(p) para geracao de séries sintéticas de afluéncia e, adicionalmente, uma transformacao
Lognormal para impedir a geracao de séries negativas. Nesse contexto, este trabalho tem
como objetivo apresentar uma nova metodologia para calcular os melhores coeficientes e
ordem 6timos mensais de um modelo autorregressivo periddico, através de um problema
de Programacao Nao Linear Inteiro Misto, resolvido, iterativamente, pela meta-heuristica
Algoritmo de Otimizacao Aritmética. O problema de otimizacao proposto tem como
funcao objetivo a minimizacao do desvio padrao do vetor de erros, representados pela
diferenca entre o valor estimado e o valor real histérico consolidado no deck do NEWAVE.
Para tanto, a otimizacdo aritmética, para cada més, ird procurar os melhores coeficientes
positivos e qual a melhor ordem a ser considerada de modo que o desvio padrao entre os
erros calculados seja o menor possivel. Finalmente, com todos os coeficientes calculados
e a ordem 6tima considerada para cada més, parte-se para geracao de séries sintéticas
de vazoes ou de energia natural afluente, utilizando uma simples alternancia entre fator
aditivo e multiplicativo para construcao de cenarios artificiais exclusivamente positivos. As
simulagoes consideraram o deck do NEWAVE de julho de 2024 e a biblioteca PySDDP para
leitura dos dados das usinas e Reservatérios Equivalentes de Energia do SIN. Por fim, os
resultados mostram a aplicabilidade da metodologia desenvolvida através de comparacoes
frente a modelos ajustados via Box & Jenkins e através de andlises estatisticas sobre as
séries sintéticas geradas. A metodologia foi testada tanto para usinas hidrelétricas quanto

para Reservatérios Equivalentes de Energia do SIN representados no médio prazo.

Palavras-chave: Séries Sintéticas. Algoritmo de Otimizacao Aritmética. Modelo Autorre-

gressivo. Programagcao Nao Linear Inteira Mista. Planejamento de Médio Prazo.



ABSTRACT

The efficient coordination and operation of the National Interconnected System
(NIS) depend on adequate electro-energy planning, whose main objective is to attend
all loads in their entirety at the lowest possible cost, balancing operational cost and
service quality. To plan the Brazilian electrical system, the planning stages are divided
into medium, short, and very short terms, differentiated by the planning horizon and
the representation of system components. Medium-term planning, with a horizon of five
years ahead and monthly discretization, represents the top of electro-energy planning,
as it encompasses the largest horizon, and its results serve as the basis for short-term
planning and daily scheduling. For medium-term planning support, the NEWAVE model
is currently used in Brazil to define the best operational policy, employing Stochastic
Dual Dynamic Programming (SDDP). Due to the five-year horizon, there is a need to
represent inflow scenarios or natural energy inflow due to intrinsic stochasticities. Thus,
the GEVAZP model uses the autoregressive PAR(p) model to generate synthetic inflow
series and, additionally, a Lognormal transformation to prevent the generation of negative
series. In this context, this work aims to present a new methodology to calculate the
best coefficients and optimal monthly order of a periodic autoregressive model through
a Mixed-Integer Nonlinear Programming problem, iteratively solved by the Arithmetic
Optimization Algorithm metaheuristic. The proposed optimization problem’s objective
function is to minimize the standard deviation of the error vector, represented by the
difference between the estimated value and the consolidated historical real value in the
NEWAVE deck. Therefore, the arithmetic optimization, for each month, will calculate
the best positive coefficients and determine the best order to be considered so that the
standard deviation between the calculated errors is as low as possible. Finally, with all
coefficients calculated and the optimal order considered for each month, synthetic water
inflow or natural energy inflow series are generated, using a simple alternation between
additive and multiplicative factors to construct exclusively positive artificial scenarios.
The simulations considered the NEWAVE deck from July 2024 and the PySDDP library
for reading the data of the plants and Equivalent Energy Reservoirs of the SIN. Finally,
the results show the applicability of the developed methodology through comparisons
with models adjusted via Box & Jenkins and through statistical analyses of the generated
synthetic series. The methodology was tested for both hydroelectric plants and Equivalent

Energy Reservoirs of the SIN represented in the medium term.

Keywords: Synthetic Series. Arithmetic Optimization Algorithm. Autoregressive Model.

Mixed Integer Nonlinear Programming. Medium-term Planning.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Dilema do operador. . . . . . . . . . .. ... 15
Figura 2 — Etapas do planejamento eletroenergético. . . . . . . . . . . ... .. .. 16
Figura 3 — Cadeia de Modelos. . . . . . . .. . .. ... .. 17
Figura 4 — Esquema Completo da Cadeia de Modelos. . . . . . . . .. ... .. .. 19
Figura 5 — Anélise do Otimizador Matematico de Probabilidade frente ao pardmetro

Qo o e e e e e e e e 40
Figura 6 — Processo iterativo do Algoritmo de Otimizacao Aritmética. . . . . . . . 41

Figura 7 — Modelo autorregressivo 6timo do més m via Algoritmo de Otimizacao Arit-

mMétIica. . . . .. e 43
Figura 8 — Célculo das séries sintéticas. . . . . . . . . . .. ... L. 45
Figura 9 — As quatro maiores usinas com reservatério do SIN. . . . . . . . .. .. 51
Figura 10 — Ordem mensal calculada para o REE Parana. . . . ... ... ... .. 53
Figura 11 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Parana. . . . . . 53

Figura 12 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Parana. 54

Figura 13 — Séries Sintéticas para o REE Parana. . . . . . . .. .. ... ... ... 95
Figura 14 — Séries Histéricas para o REE Parana. . . . . .. ... ... .. ... .. 55
Figura 15 — Coeficientes de assimetria para o REE Parana. . . . . . . . . .. .. .. 56
Figura 16 — Coeficientes de curtose para o REE Parana. . . . . .. ... ... ... 56
Figura 17 — Ordem mensal calculada para o REE Sul. . . . . .. .. ... ... .. 58
Figura 18 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Sul. . . . .. .. 58
Figura 19 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Sul. . . 59
Figura 20 — Séries Sintéticas parao REE Sul. . . . .. ... ... ... .. ... .. 60
Figura 21 — Séries Histéricas parao REE Sul. . . . . . ... ... .. .. .. 60
Figura 22 — Coeficientes de assimetria parao REE Sul. . . . . ... ... ... ... 61
Figura 23 — Coeficientes de curtose para o REE Sul. . . . ... ... ... ... .. 61
Figura 24 — Ordem mensal calculada para o REE Nordeste. . . . . . .. ... ... 63
Figura 25 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Nordeste. . . . . 63
Figura 26 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Nordeste. 64
Figura 27 — Séries Sintéticas para o REE Nordeste. . . . . . . .. ... .. ... .. 65
Figura 28 — Séries Histéricas para o REE Nordeste. . . . . . .. ... ... ... .. 65
Figura 29 — Coeficientes de assimetria para o REE Nordeste. . . . . . . . . ... .. 66
Figura 30 — Coeficientes de curtose para o REE Nordeste. . . . . . ... ... ... 66
Figura 31 — Ordem mensal calculada para o REE Norte. . . . . .. ... ... ... 68
Figura 32 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Norte. . . . . .. 68
Figura 33 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Norte. . 69
Figura 34 — Séries Sintéticas para o REE Norte. . . . . . ... ... ... ... ... 70

Figura 35 — Séries Histéricas para o REE Norte. . . . . .. .. .. ... ... ... 70



Figura 36 — Coeficientes de assimetria para o REE Norte. . . . . . . . ... .. .. 71

Figura 37 — Coeficientes de curtose para o REE Norte. . . . . . .. ... ... ... 71
Figura 38 — Ordem mensal calculada para a UHE Serra da Mesa. . . . . . .. . .. 73
Figura 39 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Serra da Mesa. . 73

Figura 40 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Serra da

Mesa. . . . . . e 74
Figura 41 — Séries Sintéticas para a UHE Serra da Mesa. . . . . . ... .. .. ... 75
Figura 42 — Séries Histéricas para a UHE Serra da Mesa. . . . . . . . . . .. .. .. 75
Figura 43 — Coeficientes de assimetria para a UHE Serra da Mesa. . . . . . .. .. 76
Figura 44 — Coeficientes de curtose para a UHE Serra da Mesa. . . . . . . .. . .. 76
Figura 45 — Ordem mensal calculada para a UHE Tucurui. . . . . . . .. . ... .. 78
Figura 46 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Tucurui. . . . . . 78

Figura 47 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Tucurui. 79

Figura 48 — Séries Sintéticas para a UHE Tucurui. . . . . . .. .. .. ... .. .. 80
Figura 49 — Séries Histéricas para a UHE Tucurui. . . . . . .. .. ... .. .. .. 80
Figura 50 — Coeficientes de assimetria para a UHE Tucurui. . . . . . . .. ... .. 81
Figura 51 — Coeficientes de curtose para a UHE Tucurui. . . . . . . . .. .. .. .. 81
Figura 52 — Ordem mensal calculada para a UHE Sobradinho. . . . . . . . . .. .. 83
Figura 53 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Sobradinho. . . . 83
Figura 54 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Sobradinho. 84
Figura 55 — Séries Sintéticas para a UHE Sobradinho. . . . . . .. ... .. .. .. 85
Figura 56 — Séries Histéricas para a UHE Sobradinho. . . . . . . ... .. .. ... 85
Figura 57 — Coeficientes de assimetria para a UHE Sobradinho. . . . . . . . . . .. 86
Figura 58 — Coeficientes de curtose para a UHE Sobradinho. . . . . . . . . . .. .. 86
Figura 59 — Ordem mensal calculada para a UHE Furnas. . . . . . ... .. .. .. 88
Figura 60 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Furnas. . . . . . 88

Figura 61 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Furnas. 89

Figura 62 — Séries Sintéticas para a UHE Furnas. . . . . . . .. .. ... ... ... 90
Figura 63 — Séries Histéricas para a UHE Furnas. . . . . . . ... .. ... .. ... 90
Figura 64 — Coeficientes de assimetria para a UHE Furnas. . . . . . . . . . . .. .. 91
Figura 65 — Coeficientes de curtose para a UHE Furnas. . . . . .. ... ... ... 91
Figura 66 — Convergéncia da otimizagao aritmética para o REE Parana. . . . . . . 110
Figura 67 — Convergéncia da otimizagao aritmética para o REE Sul. . . . . .. .. 111
Figura 68 — Convergéncia da otimizagao aritmética para o REE Nordeste. . . . . . 111
Figura 69 — Convergéncia da otimizacao aritmética para o REE Norte. . . . . . .. 112
Figura 70 — Convergéncia da otimizagdo aritmética para a UHE Serra da Mesa. . . 112
Figura 71 — Convergéncia da otimizagao aritmética para a UHE Tucurui. . . . . . . 113
Figura 72 — Convergéncia da otimiza¢ao aritmética para a UHE Sobradinho. . . . . 113

Figura 73 — Convergéncia da otimizacao aritmética para a UHE Furnas. . . . . . . 114



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Parametros de Controle da otimizacao aritmética. . . . . . . . . .. .. 50
Tabela 2 — Usinas hidrelétricas por Reservatério Equivalente de Energia. . . . . . 51
Tabela 3 — Coeficientes calculados pela otimizagao aritmética para o REE Parana. 52
Tabela 4 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para o REE Sul. . . 57
Tabela 5 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para o REE Nordeste. 62
Tabela 6 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para o REE Norte. . 67
Tabela 7 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Serra da

Mesa. . . . .. 72
Tabela 8 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Tucurui. 77
Tabela 9 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Sobradinho. 82
Tabela 10 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Furnas. 87
Tabela 11 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Parana. . . . . 115
Tabela 12 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Sul. . . . . . . . 115
Tabela 13 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Nordeste. . . . 116
Tabela 14 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Norte. . . . . . 116
Tabela 15 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Serra da Mesa. 116
Tabela 16 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Tucurui. . . . . 117

Tabela 17 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Sobradinho. . . 117
Tabela 18 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Furnas. . . . . 117



ANEEL
AOA
AOM

AR
ARIMA
ARMA
CCEE
CEPEL
CMO
DECOMP

DESSEM

ENA
EPE
FOB
GEVAZP

LS

MLT
MWined

N

NE
NEWAVE

OMP
ONS
PAR
PDDD
PDDE
PLIM
PNLIM
PySDDP

REE
SE/CO

SIN
UHE

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Agéncia Nacional de Energia Elétrica

Algoritmo de Otimizagao Aritmética

Acelerador de Otimizacao Matematico

Autorregressivo

Autorregressivo Integrado de Médias Moveis

Autorregressivo de Médias Méveis

Camara de Comercializagao de Energia Elétrica

Centro de Pesquisas de Energia Elétrica

Custo Marginal de Operacao

Modelo computacional para solucao do problema de despacho de curto
prazo

Modelo computacional para solugdo do problema de despacho de curtis-
simo prazo

Energia Natural Afluente

Empresa de Pesquisa Energética

Fung¢do Objetivo

Modelo computacional para geragao de séries sintéticas para o planeja-
mento de médio e curto prazo

Limite de Significancia

Média de Longo Termo

Mega Watt médio

Norte

Nordeste

Modelo computacional para solu¢gao do problema de despacho de médio
prazo

Otimizador Matematico de Probabilidade

Operador Nacional do Sistema

Periédico Autorregressivo

Programacao Dinamica Dual Deterministica

Programacgao Dinamica Dual Estocastica

Programacao Linear Inteira Mista

Programacao Nao Linear Inteira Mista

Toolbox em Python, desenvolvida pelo Programa de Pos-Graduagao em
Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Juiz de Fora, que faz a
leitura dos decks utilizados no planejamento eletroenergético
Reservatério Equivalente de Energia

Sudeste/Centro-Oeste

Sul

Sistema Interligado Nacional

Usina Hidrelétrica



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

SUMARIO

INTRODUGCAO . . . .t oot e e e e e e e e e e i 14
O PLANEJAMENTO DA OPERACAO ENERGETICA . . . . ... .. 14
MOTIVACOES . . . . o 19
OBJIETIVOS . . o« o oo 21
PRODUCAO CIENTIFICA RESULTANTE DESTA PESQUISA . . . . 22
ESTRUTURACAO DO DOCUMENTO . . . . . . . oot 22
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . . ... ... 24
SERIES SINTETICAS NO PLANEJAMENTO ENERGETICO . ... 24
META-HEURISTICAS . . . . . . . . . . 29
CONSIDERACOES PARCIAIS . . . . .. ... ... ... .. ..... 32
METODOLOGIA PROPOSTA . . . . . oot i it i 34
FORMULACAO DO PROBLEMA . . . . . ... ... ... ...... 34
ALGORITMO DE OTIMIZACAO ARITMETICA . . . . .. .. .... 37
SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO PROPOSTO VIA AOA 42
CRIACAO DAS SERIES SINTETICAS . . . . ... .. ... ...... 45
RESULTADOS . . o it ot e e e e e e e e e e e e 49
DADOS DAS SIMULACOES . . . . . . o 49
RESULTADOS - REE PARANA . . . . . .. ... ... ... ...... 52
RESULTADOS - REE SUL . . . . . . . . . i, 57
RESULTADOS - REE NORDESTE . . . . .. ... ... .. ...... 62
RESULTADOS - REENORTE . . . . . . ... ... .. ... ...... 67
RESULTADOS - UHE SERRA DA MESA . . . . .. ... ... .... 72
RESULTADOS - UHE TUCURUT . . . . ... ... ... ... .. ... 77
RESULTADOS - UHE SOBRADINHO . . .. ... ........... 82
RESULTADOS - UHE FURNAS . . . . . . s 87
CONSIDERACOES FINAIS . . . . .t v v i i e e 92
REFERENCIAS . . . . . e et e i e 95
APENDICE A — Modelo Autorregressivo Periédico ou PAR(p) 101
APENDICE B — Medidas Descritivas . . . . . « v v v v v v v .. 106
APENDICE C — Convergéncia do Algoritmo de Otimizacio Aritmé-
tica . . . .. e e e e e e e e e e e e e e e e e e 110

APENDICE D — Modelos Autorregressivos Mensais via Box &
Jenkins . . . . . ... L. e e e e e e e 115



14
1 INTRODUCAO

Neste capitulo sao explicitadas as consideragoes iniciais, as motivagdes bem como
os principais objetivos do trabalho desenvolvido, as publicagoes decorrentes desta pesquisa

e, por fim, a estruturagdo do documento.

1.1 O PLANEJAMENTO DA OPERACAO ENERGETICA

O sistema de transmissao e geragao de energia elétrica, no Brasil, é um sistema
hidrotermo-edlico de grande porte, com extensao continental, que abrange os principais
centros de cargas: Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e a maior parte do Norte. Nesse
contexto, o Sistema Interligado Nacional (SIN), é formado por uma malha de transmissao
que conecta diferentes pontos geograficamente a fim de otimizar a utilizagdo dos recursos
energéticos e a operacao elétrica, ofertando qualidade no atendimento aos consumidores
finais (ONS, 2024). As tomadas de decisoes, para garantir a continuidade e a confiabilidade
do SIN; estao sob coordenagao do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), que, por
sua vez, é fiscalizado e regulado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (ANA,
2024). Devido as caracteristicas fisicas e climdticas, que variam ao longo do territério
nacional, a operacao do SIN ¢é uma tarefa complexa o que, consequentemente, necessita
de um planejamento eletroenergético para dar apoio as tomadas de decisoes (Soares e
Céandido, 2020).

As caracteristicas geograficas do territério nacional fazem com que a matriz energé-
tica brasileira seja mais renovavel que a matriz energética mundial: em 2021, a matriz
energética renovavel do Brasil contemplava 44,8% enquanto a matriz energética renovavel
mundial representava, apenas, 14,7% segundo dados da EPE (2021). Consequentemente, a
matriz elétrica brasileira é ainda mais renovavel do que a energética, visto que grande parte
da energia elétrica gerada, no Brasil, vem de usinas hidrelétricas com forte penetracgao
das geragoes edlicas e solares nos tltimos anos (EPE, 2021). Nesse contexto, o Brasil
prova seu protagonismo, no cenario mundial, frente a transicao energética global cujo
objetivo é propiciar desenvolvimento economico e social a partir de menos emissoes de
carbono e com maior participagao das fontes limpas e renovéaveis de energia (ANEEL,
2024). No entanto, as fontes nao-despachaveis, como edlica e solar, e as incertezas da
geracdo hidraulica (afluéncias) aumentam, conjuntamente, as incertezas na disponibilidade
energética, no ambito da operacdo em tempo real, tornando a operacdo do SIN mais
complexa (Rocha et al., 2023). Assim, o planejamento do setor elétrico brasileiro deve se
adequar a essa nova realidade com objetivo de tornar a aplicagdo dessas fontes renovaveis

de forma eficiente, otimizada e sustentavel (Da Silva Pereira e Silva Neto, 2021).

Segundo EPE (2024), planejar significa definir, antecipadamente, um conjunto

de tomadas de decisdes a fim de preparar para situacoes futuras. Nesse sentido, o
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planejamento energético deve considerar as futuras demandas de energia, objetivando
o suprimento das cargas com maxima qualidade possivel e menor custo operacional. O
problema de planejamento da operagao energética de um sistema hidrotérmico consiste
em determinar metas de geracdo para as usinas hidrelétricas e térmicas, levando em conta
as suas restrigoes operacionais e as restri¢coes elétricas da rede. Assim, o planejamento
eletroenergético é considerado um problema de otimizacao cuja funcao objetivo é a
minimizacao dos custos operacionais, que sao definidos pela alocagdo 6tima dos recursos
hidricos e térmicos (Leocddio et al., 2022). A dificuldade do planejamento da operagao de
sistemas hidrotérmicos pode ser classificada como um problema de otimizacao dinamico,
ou seja, acoplado no tempo nos quais as decisdes presentes impactam no futuro; além
disso, é um problema nao linear, estocastico e nao separavel devido as restri¢des operativas,
as estocasticidades intrinsecas das vazoes afluentes e ao acoplamento espacial entre as
usinas hidrelétricas. Assim, pode-se considerar que o sistema de geracao brasileiro possui
acoplamento espacial, visto que decisdes operativas em uma usina hidrelétrica a montante
impacta as usinas a jusante, e também, acoplamento temporal, uma vez que decisoes,
no estagio atual, impactam o futuro devido as incertezas relacionadas a dgua (Campbell,
2020). Assim, o gerenciamento dos recursos hidricos de forma otimizada é uma tarefa

complexa, conhecida como dilema do operador conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Dilema do operador.
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Fonte: Adaptada pelo autor (2024).

O processo de decisao ilustrado, na Figura 1, depende das incertezas relacionadas
as afluéncias das usinas hidrelétricas. Caso a decisao do operador seja usar um despacho,

predominantemente, hidraulico, deplecionando os reservatorios e, no futuro, ocorrerem
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altas afluéncias, o despacho é factivel com atendimento as cargas devido a disponibilidade
energética; por outro lado, caso o futuro seja marcado por baixas afluéncias, os reservatorios
estarao vazios, necessitando ligar térmicas e com possibilidade de nao atendimento a
demanda o que, consequentemente, eleva os custos de operagao. No que tange a um
despacho térmico predominante, mantendo os niveis dos reservatorios elevados, altas
afluéncias, no futuro, levarao ao vertimento dos reservatérios o que configura desperdicio
do recurso; em contrapartida, caso o futuro tenha baixas afluéncias, a politica de manter
os reservatorios elevados, no presente, ird garantir suprimento das cargas. Percebe-se
que utilizar agua armazenada nos reservatorios, no presente, apresenta um baixo custo
imediato e pode levar a um alto custo futuro. Porém, acionar térmicas, no presente, leva
um alto custo imediato enquanto o custo futuro esperado é baixo. Assim, o planejamento
de médio prazo deve minimizar o custo imediato, representado pelas térmicas e possiveis

déficits de energia, mais o custo futuro, representado pela utilizagdo da dgua (Silva, 2024).

A fim de facilitar a solucao do problema de planejamento energético, no Brasil, as
etapas sao divididas em diferentes horizontes temporais segundo os diferentes graus de
incertezas, representacao do sistema gerador, da rede elétrica e discretizagao dos dados.

Nesse contexto, a Figura 2 ilustra as trés etapas do planejamento eletroenergético.

Figura 2 — Etapas do planejamento eletroenergético.

.
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Fonte: Adaptada pelo autor (2024).

Para o planejamento energético do SIN, a primeira etapa, cognominada de médio
prazo, busca estabelecer as estratégias operacionais que descrevem os comportamentos
probabilisticos dos custos futuros do atendimento devido as incertezas relacionadas as
afluéncias. No médio prazo, o horizonte de planejamento é de cinco anos a frente com
discretizacao mensal. A segunda etapa do planejamento, chamada de curto prazo, soluciona
o problema de despacho considerando um horizonte de dois meses a frente no qual o primeiro

més é discretizado em semanas. Nessa fase, a representacao do sistema é mais detalhada,
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através de restricoes de natureza elétrica e hidraulica, e as incertezas sao menores devido
a utilizacao das condigbes operativas atuais bem como de resultados advindos da etapa de
médio prazo. Finalmente, a ultima etapa, chamada de programacao didria ou curtissimo
prazo, define a politica operativa a ser aplicada em tempo real, utilizando, assim, horizonte
de até uma semana a frente com discretiza¢oes semi-horarias, no primeiro dia. Por ser a

etapa anterior a implementacao nas salas de controle, a representacao da rede é feita de
forma mais detalhada (ONS, 2020).

Com intuito de solucionar os problemas de planejamento energético, o Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) desenvolveu uma série de modelos computacionais
que sao utilizados tanto para o planejamento da operacao do SIN, por parte do ONS, quanto
para formagao de prego no mercado de energia por parte da Camara de Comercializacao
de Energia Elétrica (CCEE) (CEPEL, 2024a). Nesse sentido, a estratégia de divisdo de um
problema altamente complexo, em trés etapas, é adotada pelos trés principais modelos que
regem o planejamento energético, NEWAVE, DECOMP e DESSEM, conforme explicitado

na Figura 3.

Figura 3 — Cadeia de Modelos.
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Fonte: Adaptada de (CEPEL, 2024a).

O NEWAVE estda no topo da cadeia de modelos uma vez que é utilizado para
resolucao do problema de planejamento de médio prazo. Nesse modelo, a representacao
do parque hidroelétrico pode ser feita de duas formas: representagao por Reservatorios
Equivalentes de Energia (REE) nos quais as usinas hidrelétricas de uma determinada regiao
brasileira sao agregadas seguindo nao s6 o critério geografico mas, também, o acoplamento
elétrico com os subsistemas; representacao por usinas individualizadas. Nessa analise de
médio prazo, o horizonte de planejamento é de cinco anos a frente com discretizagao mensal
para a definicao das politicas operativas de geracao hidrotérmica e dos intercambios de
energia entre os subsistemas para minimizacao do valor esperado do uso da agua, do custo
imediato e de seguranca do atendimento energético mediante mecanismos de aversao a
risco. No NEWAVE, a disponibilidade energética, advinda das afluéncias, é representada

pela geracao de séries sintéticas a fim de reproduzir as estocasticidades hidrolégicas. Por
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fim, o calculo da politica de operacao é determinado pela Programacao Dinamica Dual
Estocastica (PDDE), que resolve o problema de despacho hidrotérmico para distintos
cenarios de sequéncias hidrolégicas e entrega, como resultado, a média dos custos de
operacao, dos custos marginais, do risco de déficit, de intercambio, de geracao hidrelétrica,

de geragdo térmica, entre outras varidveis utilizadas no problema (CEPEL, 2022a).

O modelo DECOMP, referenciado na etapa de curto prazo, corresponde a fase da
programacao mensal. Nessa fase do planejamento, as usinas sao representadas de forma
individualizada cujas metas de geragao e de armazenamento sao definidas previamente pelo
modelo NEWAVE, que explicita os custos futuros a serem considerados como restri¢oes
pelo DECOMP. A programacao mensal, atualmente, é realizada com horizonte de dois
meses, na qual sdo observados em detalhes o sistema gerador, os principais troncos de
transmissao, restrigoes elétricas, hidraulicas e ambiental, discretizando o periodo em etapas
semanais para o primeiro més. Devido a diminui¢ao das incertezas, o primeiro més do
horizonte de estudo, discretizado semanalmente, apresenta carater deterministico, sendo
utilizada a Programacao Dindmica Dual Deterministica (PDDD) para solugao do despacho
otimo. O segundo més, que apresenta as incertezas associadas as estocasticidades das
vazoes afluentes, também é solucionado através da PDDD, gerando uma arvore de solugoes
candidatas a partir do estado operativo pré-determinado na tultima semana do primeiro
més do horizonte de estudo (CEPEL, 2022b).

Por 1ultima, a etapa de programagcao diaria ou curtissimo prazo, utiliza o modelo
DESSEM para determinar a politica operativa 6tima considerando um horizonte de até
duas semanas com discretizagoes de meia em meia hora para o dia seguinte. Por ser a
etapa anterior a aplicagdo em sala de controle, o modelo DESSEM considera o maior
detalhamento hidraulico, térmico e elétrico. As usinas hidrelétricas sdo representadas
individualmente cujas afluéncias sao pré-definidas como também os tempos de viagem
de agua entre aproveitamentos de uma mesma cascata, volume para controle de cheias,
vazao minima, disponibilidade de maquinas, etc. Para definicdo do despacho térmico é
considerado o Unit Commitment Térmico, que serve como base para obtencao do Custo
Marginal de Operacao (CMO), em cada periodo de tempo, por barra, por &rea elétrica ou
por subsistema. Para fechamento do balanco eletroenergético, a rede do SIN é representada
pelo modelo linear o qual leva em consideracao os desligamentos de elementos do sistema
de transmissao e as suas capacidades. Por considerar a representacao linear da rede, o
Unit Commitment Térmico e a disponibilidade dos diferentes elementos que integram o
sistema, a solu¢ao do problema de planejamento na programacao didria é dada através da
Programagao Linear Inteira Mista (PLIM) (CEPEL, 2022c).

Apés introduzir as principais etapas do planejamento da operacao energética, no
Brasil, bem como os modelos utilizados para determinar as politicas operativas 6étimas,

parte-se para as motivacoes deste trabalho.
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1.2 MOTIVACOES

A definicao da politica operativa 6tima a ser implementada nos centros de controle,
em tempo real, percorre um longo caminho desde o planejamento de médio prazo até
o planejamento de curtissimo prazo. Os modelos NEWAVE, DECOMP e DESSEM,
utilizados no Brasil para o planejamento da operacao energética, buscam determinar a
politica de operacao 6tima para atender os mercados no menor custo possivel, garantindo
a seguranca hidrica e confiabilidade no atendimento para cada horizonte de planejamento
considerado. O modelo NEWAVE, que ocupa o lugar mais alto da cadeia de modelos,
soluciona o problema de despacho hidrotérmico considerando um horizonte de cinco anos
a frente cuja decisao final de operacao sera passada para o modelo DECOMP que, por
sua vez, define as metas para o DESSEM. Porém, as decisoes definidas pelo NEWAVE,
pelo DECOMP e pelo DESSEM nao sao encontradas considerando apenas as informagoes
trocadas entre os modelos, mas também levando em consideragao outros dados de entrada
advindo de modelos satélites também desenvolvidos pelo CEPEL. A Figura 4 mostra o
conjunto de modelos que, juntamente com NEWAVE, DECOMP e DESSEM, fazem parte

do planejamento da expansao, da transicao energética e do planejamento da operagao.

Figura 4 — Esquema Completo da Cadeia de Modelos.
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Fonte: (CEPEL, 2024c).

Na Figura 4, dando maior énfase para o planejamento da operagao, percebe-se
que os modelos NEWAVE, DECOMP e DESSEM necessitam de outros modelos satélites
para resolucao do problema de despacho em seus respectivos horizontes. De forma ainda
mais importante, os modelos NEWAVE e DECOMP, que consideram etapas estocasticas

em seus horizontes de planejamento, precisam representar as incertezas hidrolégicas.
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Nesse contexto, a etapa inicial do planejamento eletroenergético consiste em garantir a
representacao de cenarios de afluéncias através de séries sintéticas de modo que sirvam
como dado de entrada para os modelos cujo horizonte de planejamento é grande o suficiente
para destacar as incertezas hidrologicas (CEPEL, 2024b). Portanto, a geracao de séries
sintéticas deve ser considerada em um estudo de planejamento, principalmente, para o

médio prazo que leva em conta as estocasticidades (ONS, 2020).

Devido a importancia da predicao de variaveis utilizadas para um planejamento
6timo, técnicas vém sendo desenvolvidas, ao longo dos anos, a fim de maximizar a acurécia.
Os dois principais grupos de metodologias que vém recebendo destaques em aplicagoes que
envolvem séries temporais sao metodologias estatisticas e aquelas baseadas em técnicas
inteligentes (Debnath e Mourshed, 2018). As metodologias estatisticas fazem uso de
modelos matematicos estatisticos para explicar uma variavel aleatéria a partir de uma
base de dados, como desvio padrao, média, variancia, distancia geométrica, correlacao,
regressao, entre outras (Januschowski et al., 2020); exemplos de modelos estatisticos sao:
Regressao Linear Miltipla e Modelos Autorregressivos (AR). Por outro lado, as técnicas
baseada em inteligéncia populacional ganharam espaco em problemas de previsdes futuras
de variaveis de decisdo uma vez que conseguem fazer uma busca inteligente, em amplos
espagos de solucao, maximizando a correlagao entre as predigoes e os dados observados
(Alkabbani et al., 2021); exemplos dessas técnicas destacam os mais diversos grupos de

meta-heuristicas, como algoritmos bioinspirados, aritméticos, baseados em jogos, etc.

A metodologia vigente no setor elétrico brasileiro, para geracao de séries sintéticas,
faz uso do Modelo Autorregressivo Periédico (PAR) que incorpora as técnicas desenvolvidas
por Box e Jenkins (1970), por Yule (1927) e por Walker (1931). Uma explicagdo mais
detalhada é feita no Apéndice A. O objetivo desse modelo é determinar os coeficientes bem
como a ordem a fim de estimar uma variavel no futuro a partir do conhecimento dos dados
histéricos consolidados (Souza e Camargo, 1996). Por ser um modelo estatistico, baseado
na combinacao linear de uma variavel com os valores passados, apds a determinagao
dos coeficientes e da ordem, pode-se ter estimativas de valores negativos. No que tange
a representacao de séries sintéticas de vazoes ou de energia afluente, valores negativos
sao inconsistentes e, portanto, devem ser corrigidos. Para tanto, o modelo responsavel
pela geracao de cendarios sintéticos faz uso da transformacao Lognormal para substituir
valores negativos por representagoes positivas (Oliveira, 2010). Porém essa transformagao
acrescenta nao linearidades que afetam a convergéncia da PDDE além dos coeficientes
negativos, calculados via métodos estatisticos, possibilitarem a construcao de cortes de

Benders, com inclinac¢ao positiva, indesejados na PDDE (Castro, 2012).

Portanto, é necessario o desenvolvimento de novas metodologias para estimagao dos
parametros de modelos autorregressivos a fim de se obter uma boa estimativa de vazoes,
de energias afluentes ou das geragoes intermitentes, apresente eficiéncia computacional e

garanta valores factiveis das séries sintéticas geradas.
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1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma nova metodologia para calculo
dos coeficientes e ordem 6timos de um modelo autorregressivo periédico para vazoes ou
energia natural afluente, no planejamento de médio prazo, a partir da formulacao de um
problema de Programacao Nao Linear Inteiro Misto (PNLIM). O problema de otimizagao
proposto é classificado como PNLIM devido a fungao objetivo nao linear, representada pela
minimizacao do desvio padrao do vetor de erros aditivos, aos valores inteiros relacionados

a ordem do modelo autorregressivo, e aos coeficientes reais do modelo PAR.

Sabe-se que problemas nao lineares, inteiros e mistos apresentam algumas diver-
sidades, como: (I) solucdo de regido nao convexa, ou seja, com grande quantidade de
minimos locais devido as diversas possibilidades de combinagao linear dos coeficientes que
compoe o modelo; (II) regides nao diferenciaveis que fazem com que métodos classicos,
baseados em decomposicao através de derivadas, apresentem problemas de convergéncia e
de condicionamento matricial; (III) perda da sensibilidade quanto a mudanga de variaveis

visto que a regido de solugdo pode ser concava e convexa (Lee e Leyffer, 2011).

Para superar essas adversidades, a metodologia proposta, neste trabalho, inclui a
aplicagdo da meta-heuristica Algoritmo de Otimizacao Aritmética (AOA) para solucionar
o problema de otimizacao proposto, escolhendo iterativamente tanto a ordem do modelo
(varidvel inteira) quanto os coeficientes 6timos (variaveis continuas) de modo que o desvio
padrao do vetor de erros seja minimizado. Para tanto, a otimizagao aritmética, baseada
em seu processo iterativo inteligente, que escolhe as melhores solugoes/individuos em
cada iteragao, ajustara o modelo PAR, para cada més considerado, a fim de gerar séries
sintéticas de vazoes de energias naturais afluentes. Nesse sentido, o AOA se baseia nos
quatro operadores basicos da matemaética (adigao, subtragao, divisdo e multiplica¢do) para
atualizar as solugoes sub-6timas determinadas em cada iteracao. Por fim, a escolha da
otimizacao aritmética é justificada por apresentar poucos parametros de controle, explorar

amplos espagos de solucao e facil compreensao do processo de busca.

Para atingir os objetivos deste trabalho, inicialmente, sera feita uma revisao biblio-
grafica sobre métodos para ajuste de modelos autorregressivos, aplicados, exclusivamente,
no planejamento energético, e também sobre meta-heuristicas. Além disso, a formulagao do
problema de otimizacao proposto sera mostrada com detalhes bem como a meta-heuristica
utilizada para sua resolucao, ofertando uma visao completa do seu processo de busca, dos
parametros de controle e dos espacos de solucoes. Finalmente, apos todo entendimento
da metodologia proposta, parte-se para as simulagoes onde serdao explicitados todos os
dados utilizados e resultados advindos das aplicagoes que foram realizadas para usinas
hidrelétricas e Reservatorios Equivalentes de Energia considerados no planejamento de
médio prazo, ofertando uma aplicacao real. Também, os resultados da meta-heuristica sao

comparados com os resultados advindos da metodologia de Box & Jenkins.



22

14 PRODUCAO CIENTIFICA RESULTANTE DESTA PESQUISA

Este trabalho possibilitou o desenvolvimento de uma nova metodologia para calculo
dos pardmetros e ordem de um modelo autorregressivo utilizando a meta-heuristica
Algoritmo de Otimizac¢ao Aritmética para apoio ao planejamento de médio prazo no que
tange a representacao de séries sintéticas de vazao afluente ou de energia natural afluente.
Nesse sentido, a metodologia desenvolvida, as aplicagoes consumadas em base de dados

reais e os resultados levaram a publicacao dos seguintes trabalhos:

« FURTADO, R. A. M., MARCATO, A. L. M. e SILVA JUNIOR, I. C. (2024).
Generation of Synthetic Series for Hydroelectric Plants in Brazilian Interconnected
System by Metaheuristic. 59th International Universities Power Engineering
Conference. Cardiff University, Wales, UK.

o« FURTADO, R. A. M., MARCATO, A. L. M. e SILVA JUNIOR, I. C. (2024). Geragao
de Cenérios de Energia Natural Afluente para Planejamento de Médio Prazo via
Técnica Inteligente. Congresso Brasileiro de Automatica. Rio de Janeiro, Brasil,
RJ.

1.5 ESTRUTURACAO DO DOCUMENTO

A fim de facilitar a compreensao deste documento, esta dissertacao foi organizada

em cinco capitulos e quatro apéndices, que serao descritos a seguir.

« Capitulo 1: INTRODUCAO

O Capitulo 1, corrente até este ponto, tem carater introdutério e apresenta conside-
racoes importante sobre o planejamento energético no Brasil, as motivacoes para o
desenvolvimento desta pesquisa, os principais objetivos, as publica¢oes decorrentes e

a estruturagao da dissertagao;

« Capitulo 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica sobre métodos utilizados para ade-
quacao de modelos PAR utilizados, exclusivamente, para geracao de séries sintéticas
no ambito de sistemas elétricos de poténcia. Além disso, como este trabalho envolve
aplicagao de meta-heuristica, é feita uma revisao bibliografica sobre as principais

técnicas inteligentes, suas classificagoes e processos de busca;

e Capitulo 3: METODOLOGIA PROPOSTA

O Capitulo 3 elucida sobre a metodologia desenvolvida, explicitando a formulagao

completa do problema de Programacao Nao Linear Inteiro Misto, a meta-heuristica
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Algoritmo de Otimizacao Aritmética e, por dltimo, a resolu¢do do problema de

otimizacao proposto através da otimizacao aritmética;

Capitulo 4: RESULTADOS

O Capitulo 4 explicita, inicialmente, os dados utilizados para as simulagoes. Posteri-
ormente, apresenta os principais resultados advindos da aplicagao da metodologia
proposta, como os modelos autorregressivos 6timos mensais determinados pela
meta-heuristica, as séries sintéticas geradas a partir dos modelos ajustados e tempo
computacional. Além disso, os modelos autorregressivos, calculados pelo AOA, sao

comparados com os modelos ajustados via Box & Jenkins;

Capitulo 5: CONSIDERACOES FINAIS

O Capitulo 5 apresenta as consideracoes finais deste trabalho, destacando a aplicacgao

da metodologia, as contribuicoes e os trabalhos futuros a serem desenvolvidos;

Apéndice A: Modelo Autorregressivo Periédico ou PAR(p)

O Apéndice A aborda os conceitos matematicos para estimacao dos parametros de
um Modelo Autorregressivo Periddico utilizando os métodos de Box & Jenkins e
Yule-Walker. Além disso, apds a formulagao matemaéatica é descrito um exemplo

ilustrativo no ambito do planejamento energético de médio prazo;

Apéndice B: Medidas Descritivas

O Apéndice B apresenta uma visao geral sobre estatistica descritiva e as principais
métricas que podem ser utilizadas para uma boa avaliagao de um conjunto de dados
que se deseja saber informagoes e caracteristicas importantes, como no caso de séries

sintéticas.

Apéndice C: Convergéncia do Algoritmo de Otimizagao Aritmética

O Apéndice C apresenta os graficos de convergéncia da otimizacao aritmética para
ajuste dos modelos autorregressivos mensais.

Apéndice D: Modelos Autorregressivos Mensais via Box & Jenkins

O Apéndice D explicita os modelos autorregressivos mensais ajustados pela metodolo-
gia de Box & Jenkins. As tabelas mostram os coeficientes calculados para os modelos

autorregressivos mensais em cada uma das aplicagoes feitas nesta dissertacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica a respeito de métodos utilizados
para adequacao de modelos autorregressivos aplicados a geracao de séries temporais no
ambito do planejamento energético e também, dos diferentes grupos de meta-heuristicas,

ofertando uma visao geral e suas aplicacoes.

2.1 SERIES SINTETICAS NO PLANEJAMENTO ENERGETICO

O modelo utilizado para gerar séries sintéticas de vazdes ou de energia natural
afluente para os problemas estocasticos do NEWAVE e DECOMP é chamado GEVAZP.
O modelo computacional GEVAZP, também desenvolvido pelo CEPEL, define um modelo
PAR a fim de representar séries hidrologicas mensais. Para definicdo e adequacgao do
melhor modelo autorregressivo periédico, é utilizado o método de Box e Jenkins (1970), que
apresenta estratégias de ajuste dos modelos a partir da divisdo em etapas: especificacao,
identificagao, estimacao e diagnostico. Juntamente a essa metodologia, as equagoes de
Yule (1927) e de Walker (1931) sao utilizadas para determinagao dos coeficientes e também
da ordem do modelo autorregressivo para um determinado més cuja vazao ou energia
natural afluente historica tenha o comportamento representado. No Apéndice A, ha um

maior detalhamento matematico.

Posterior a adequagao do modelo PAR, o modelo GEVAZP gera séries sintéticas
a partir de duas abordagens principalmente: com tendéncia hidrologica e geragao nao
condicionada. A geracao de séries sintéticas de vazdes ou de energia natural afluente,
com tendéncia hidrolégica, utiliza os ultimos valores reais registrados em uma base de
dados e, a partir deles, gera cendrios artificiais conhecendo os coeficientes mensais e o
vetor de erros de predigao; para cada més, um valor de erro é sorteado, representando as
incertezas hidrolégicas. Por outro lado, a geragao nao condicionada (ou sem tendéncia
hidrolégica) nao depende, inicialmente, de valores registrados na base de dados e, sim, das
médias mensais correspondente a cada periodo (MLT mensal); assim, apds gerar cendrios
artificiais, os dltimos periodos sao realocados como valores iniciais e, por conseguinte,
novas séries sintéticas sdo geradas com cendrios hidrolégicos nao condicionados (CEPEL,
2018). Devido aos sorteios no vetor de erros e aos coeficientes negativos, pode-se gerar
séries sintéticas com valores negativos, que nao sao reais. Assim, o modelo GEVAZP
utiliza uma transformacao Lognormal com trés parametros aplicada aos residuos (Box
e Cox, 1964). Em razao da relevancia das séries sintéticas no planejamento energético,
faz-se necessario estudar novos métodos a fim de aprimorar os ja existentes e descobrir

novas formas de representacao.

Em A. Thomas e B Fiering (1962), os autores fazem uso de um método recursivo

para geracao das séries sintéticas de vazoes em que os cenarios artificiais dependem
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de métricas estatisticas dos dados histéricos (média, varidncia e desvio padrao) e, dos
seus valores pré-calculados recursivamente, formando trés parcelas para geracao dos novos
cenarios. A primeira parcela representa as médias mensais historicas. A segunda parcela, de
carater linear, trata a correlagdo entre dois meses, suas respectivas variancias e a diferenca
linear entre o valor artificial do més anterior e a sua média historica. Por fim, a terceira
parcela, de carater nao linear, representa, implicitamente, o minimo desvio quadratico
referente ao fator de correlacdo mensal. Para aplicacdo dessas parcelas, inicialmente,
a vazao histérica de um determinado ano e més é transformada através do operador
logaritmico. Posteriormente se calcula a previsao do proximo més usando as parcelas
definidas e, finalmente, o cenario artificial de vazao pode ser determinado usando o operador

exponencial.

Em Mandelbrot (1971), o autor apresenta um método baseado em decomposi¢ao
espectral cujo nome é Ruido Gaussiano Fracionario. Essa metodologia tem por objetivo
desenvolver formas de representagao do ruido de estimagao (erros de predigao) a partir da

transformada de Fourier, explorando a estrutura de um processo fracionario.

Em (Hipel et al., 1979), os autores fazem a aplicagdo do modelo Autorregressivo de
Média Méveis (ARMA) (do inglés Autoregressive Moving Average) para geragao de séries
sintéticas de vazoes. Pode-se considerar duas formas de abordagem: (I) representar as
vazoes mensais removendo o carater estacionario sazonal e (II) desagregacao anual para
representar as caracteristicas sazonais das vazoes bem como a correlagdo entre os meses,
considerando calculos da funcao de autocorrelagao e da fungao de autocorrelagao parcial

periddica, conforme descrito, genericamente, por Box & Jenkins.

Em Stedinger e Taylor (1982), os autores explicitam e comparam cinco modelos
utilizados para representacao mensal da vazao afluente a partir de uma base de dados real:
O modelo autorregressivo de A. Thomas e B Fiering (1962); O modelo Autorregressivo de
Média Méveis, com eliminagao do carater estacionario sazonal e a desagregacao mensal; e

o método de Mandelbrot (1971) considerando as mesmas condigoes do modelo ARMA.

Em Ochoa-Rivera et al. (2002), os autores apresentam uma forma para geracao de
cenarios de afluéncia através da adequacao de um modelo determinado por redes neurais de
multiplas camadas. O modelo desenvolvido é estruturado em duas etapas que se acoplam.
Na etapa deterministica, a rede neural é treinada com objetivo de determinar os coeficientes
a fim de minimizar o erro quadratico médio entre as vazoes mensais estimadas e os valores
reais da base de dados. Conjuntamente, a etapa randdémica visa incorporar os erros
de predigao, que, assim, garantem as incertezas relacionadas as sequéncias hidrolégicas
utilizadas. Para validagdo da metodologia, os autores fazem uma comparagao considerando

o modelo PAR de segunda ordem.

Também, em Cigizoglu (2003), os autores utilizam redes neurais de multiplas

camadas a fim de determinar cendarios artificias de vazoes mensais que sejam condizentes
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com os dados historicos. Para tanto, o modelo ARMA de ordem unitaria é utilizado para
geracao de séries sintéticas de vazoes com objetivo de aumentar os dados a serem utilizados
para treinamento da rede neural, visto que os dados histéricos registrados sao limitados.
Apbs a comparacao da perfomance da rede neural, com a utilizacao da base de treinamento
limitada e com o seu aumento via cenarios artificiais do modelo ARMA unitario, conclui-se
que as séries sintéticas, previamente geradas e utilizadas para treinamento, contribuiram
para uma melhor predicao das vazoes mensais a partir da minimizacao do erro médio

quadratico.

Em Ahmed e Sarma (2007), os autores utilizam redes neurais artificiais para
geracao de séries sintéticas de vazoes. Nesse sentido, uma base de dados histoérica de
afluéncia é conhecida e passada como dados de treinamento para rede. Para fins de
mensurar a qualidade da predi¢ao, os autores fizeram uso do desvio quadratico médio e
erro relativo médio entre o valor real e o valor de predi¢ao no treinamento, ajustando assim
coeficientes 6timos para cada més. Apds essa parte deterministica, um valor randomico,
com distribuicao normal, é multiplicado pelo desvio padrao dos dados histéricos de um
determinado més e, assim, adicionado a saida da rede neural a fim de representar as
incertezas hidrologicas. Para fins de comparagao, os cendarios artificiais, gerados pela rede

neural, sao comparados com os métodos de Thomas-Fering e com o modelo ARMA.

Em Campos et al. (2011), os autores fazem uso do modelo genérico de processo
estocastico baseado em redes neurais, denominado, Processo Estocastico Neural, para
tratamento de séries de afluéncias mensais. Com objetivo de gerar séries sintéticas de
energia natural afluente para os subsistemas do SIN, o Processo Estocastico Neural foi
adaptado para permitir tanto a representacao da correlagao temporal quanto a correlagao
espacial, permitindo a criacao de cendrios para os proximos cinco anos que sejam condizentes
com os dados historicos. Para representar a correlagao espacial, uma tinica rede neural,
com multiplas camadas, recebe os dados histéricos de energia natural afluente dos quatro
subsistemas. Finalmente, para adequagao do modelo, uma mesma saida é gerada, porém
separada em quatro parcelas visto que os erros médios absolutos sao comparados baseado
nos dados historicos de cada subsistema separadamente. Um ponto destacado pelos autores
é que as ordens (lags) escolhidas para teste foram 3, 6, 9 e 11, sendo escolhidas aquelas que
apresentavam os melhores resultados; assim, apoés definir a ordem mensal, essa foi fixada
para os quatro subsistemas. Contudo, os autores discutem a melhora do desempenho caso

fosse permitido ordens diferentes mensais para as séries de cada subsistema.

Em Da Silva et al. (2012), os autores utilizam um problema de instdncia minima,
representado por uma usina com reservatorio e uma termelétrica, para avaliar o desempenho
da Programagao Dinamica Dual Estocastica frente a representacao de séries sintéticas
através do processo Markoviano (modelo PAR) de ordem 1. Também, é considerada a

distribuicao lognormal truncada para adequacgao das séries sintéticas aos dados histéricos.
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Em Salgado et al. (2012), os autores utilizam técnicas baseadas em inteligéncia
computacional para geracao de séries sintéticas de vazoes que apresentem métricas estatis-
ticas condizentes com os dados historicos. Para tanto, é utilizado redes neurais artificiais e
sistema baseado em regra nebulosa (l6gica fuzzy) combinado com a técnica de Bootstrap.
A aplicagdo em redes neurais utiliza a erro médio quadratico entre o valor histérico e a
predicao a fim de escolher a melhor ordem enquanto a légica fuzzy faz uso do critério
BIC (do inglés Bayesian Information Criterium). Apds a determinagdo do modelo, a
componente estocastica das vazoes esta relacionada ao bootstrapping, que consiste na

selecao aleatéria de um elemento do vetor de erros.

Em Souza et al. (2012), os autores propoem um novo modelo para geragao de
séries sintéticas de energia natural afluente baseado em Bootstrap, que é utilizada para
estimar a distribuicao estatistica de uma varidvel a partir da reamostragem randémica
(Tibshirani e Efron, 1993). Para tanto, é utilizado o Modelo Autorregressivo PAR(p) cuja
ordem ¢ estimada através da analise da fungao de auto-correlagao parcial via Bootstrap.
Os resultados mostram que, ao utilizar essa técnica aplicada a amostragem randémica
das fungoes de auto-correlacao parcial, as ordens mensais do modelo PAR sao menores

quando se utiliza técnicas diretas baseadas em critérios de confianca pré-estabelecidos.

Em Menezes (2014), o autor propoe uma metodologia geral para criagao de séries
sintéticas de energia natural afluente e de energia edlica através da combinacao do modelo
PAR(p) e da anélise espectral singular (do inglés Singular Spectrum Analysis). Juntamente
com um modelo PAR, a analise espectral consegue extrair tendéncias ou sazonalidades
bem definidas além de apontar residuos de predi¢ao que podem levar a criagao de séries

sintéticas inconsistentes com os dados historicos, favorecendo a sua remocao.

Em Magaira et al. (2015), os autores utilizam a generalizacao da andlise espectral
singular, chamada Multi-channel Singular Spectrum Analysis. A técnica é acoplada ao
método de Bootstrap, que faz a selecao aleatoéria dos residuos, incorporando estocasticidade
no processo e garantindo que as séries sintéticas geradas sejam exclusivamente positivas.
A metodologia espectral junta ao bootstrapping apresentou um menor desvio quadratico
entre a média dos cendrios artificiais e a média histérica quando comparada com técnicas

aplicadas no setor elétrico como o PAR(p).

Em Castro et al. (2015), os autores tém como motivagao a utilizagdo da transfor-
macao log-normal a trés parametros para geracao de séries sintéticas positivas de energia
natural afluente para o planejamento de médio prazo; essa transformacao, conforme dis-
cutido pelos autores, incorpora nao linearidades ao longo do processo de convergéncia
da PDDE, que ¢ utilizada para solu¢ao do despacho hidrotérmico. Para contornar essa
adversidade, os autores incorporam o método Bootstrap sobre o vetor de residuos apos a
estimagao dos parametros e ordem pré-determinados pelo modelo PAR(p), possibilitando

a geracao de séries sintéticas positivas.
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Em Gongalves e Calili (2015), os autores discutem o impacto dos periodos de
secas na regiao Nordeste brasileira quanto a simulagao dos modelos energéticos. Mais
especificamente, o artigo estuda a sobre-estimacao da energia natural afluente a partir
do modelo PAR(p), para a regiao Nordeste, que provoca um desvio consideravel entre as
médias mensais dos cenarios artificiais gerados e o real valor verificado, principalmente

nos periodos com baixas afluéncias.

Em Martini et al. (2017), os autores tém como foco do artigo apresentar uma
revisao bibliografica sobre métodos estatisticos e estocasticos utilizados para modelagem de
séries sintéticas de vazoes. Nesse sentido, sdo explicitados os principais modelos utilizados
para modelagem de séries de vazao: Modelo Autorregressivo, Modelo Autorregressivo
com Média Méveis, Modelo Autorregressivo Integrado com Média Méveis (ARIMA) e o
Modelo Autorregressivo com Médias Méveis Contempordneo (CARMA). Apés apresentar
as metodologias, os autores fazem uma reflexao quanto a confiabilidade dos métodos
classicos mas que mesmo assim estao em pleno uso no que tange a aplicagoes relacionadas

a hidrologia.

Em Gomes (2018), o autor utiliza modelos baseados em aprendizado de maquina e
também, o modelo classico autorregressivo para geracao de séries sintéticas de vazodes. As
técnicas Méaquinas de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine), Arvores
de Decisao (do inglés Random Forest), Redes Neurais e o modelo classico autorregressivo
buscam determinar o melhor modelo de modo que o erro médio quadratico entre as séries
geradas e as séries historicas seja minimizado. Apods a selecao dos modelos através das
técnicas, o vetor de residuos é representado por uma distribuicdo com probabilidade

assimétrica, simétrica ou pela ordem cronolégica.

Em Baldioti e Souza (2018), os autores apresentam um método nao paramétrico
para tratamento dos residuos de energia natural afluente usando Monte Carlo acoplado a
cadeia de Markov e a Densidade de Kernel. Apéds a estimagao do modelo PAR, para cada
més, representado pelos seus coeficientes, os erros de energia afluente sao representados
pela Densidade de Kernel que sera utilizada para estimar a funcao de probabilidade do
vetor de residuos. Posteriormente, com a func¢ao de probabilidade definida, o método
de Monte Carlo da cadeia de Markov é aplicado para sorteios baseados na Densidade
de Kernel e, finalmente, gerar séries sintéticas. A técnica foi comparada com o modelo
PAR(p) com transformacao Lognormal e os resultados mostram que o tratamento dos
residuos através da abordagem nao paramétrica (Kernel e Monte Carlo) apresentam melhor
representatividade das séries historicas, principalmente, no planejamento de médio prazo,
visto que as assimetrias das séries sintéticas geradas tendem a reproduzir a sazonalidade

das séries historicas.

Em Detzel et al. (2023), os autores apresentam o modelo LYNX-Series caracterizado

por uma formulagdo semelhante a Contemporanea Autorregressiva de Médias Modveis nao-
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periodica e multivariada. A aplicagao do modelo é na geracdo de cenarios sintéticos de
vazoes médias afluentes utilizando uma amostragem multivariada das séries sintéticas
geradas frente a similaridade de condi¢des hidrolégicas recentes. Para tanto, o método
de Pontos Interiores foi utilizado para adequagao dos parametros do modelo CARMA e,
técnicas de clustering foram incorporadas para identificagao e similaridade dos cenarios
hidrologicos a fim de garantir assertividade no processo de otimizacao. Finalmente, a
reducao do conjunto das séries artificiais, devido a amostragem, permite a diminui¢ao dos
dados sintéticos de vazoes mensais a serem utilizados pelas programagoes estocasticas, que

definem a politica operativa 6tima no médio prazo.

Em Kohl et al. (2023), os autores propoem um problema de otimizacdo nao
linear para calcular os coeficientes do modelo PAR(p) a partir de uma funcao objetivo
que minimiza o somatorio do erro quadratico, representado pela diferenca entre o valor
histérico de vazoes observado e o valor calculado. Assim, um processo iterativo é criado
para cada més com intuito de buscar, exaustivamente, a melhor ordem do modelo em que,
ao solucionar o problema de otimizacao quadratico, os coeficientes sejam ajustados e suas
fungbes objetivos sejam computadas. Dessa maneira, a ordem 6tima escolhida sera aquela
em que o vetor de erros do processo de predi¢ao apresenta o menor somatério quadratico.
Com o modelo ajustado, as séries sintéticas sao geradas nas quais os erros de predi¢ao
sao sorteados e adicionados aos valores artificiais a fim de representar as estocasticidades

hidrologicas.

2.2 META-HEURISTICAS

Diferentemente das heuristicas, que procuram as melhores solugoes localmente
através de métodos de tentativa e erro, as meta-heuristicas sao compreendidas como a
generalizagdo de técnicas heuristicas, uma vez que podem explorar amplos espacos de
solucao, utilizam métricas matematicas na criagao das regras do processo de convergéncia
e podem gerar miltiplas solugoes candidatas (Desale et al., 2015). Assim, meta-heuristicas
podem ser apresentadas como técnicas baseadas em inteligéncia populacional em que as
melhores solugoes sdo atualizadas, iterativamente, no espago global e/ou local, através de
processos estocasticos. Para tanto, o processo de busca das solugoes sub-6timas é baseado
em comportamentos reais, que, assim, dividem as meta-heuristicas em varios grupos a

depender da inspiragao da convergéncia (Wong e Ming, 2019).

De acordo com Hussain et al. (2019), as meta-heuristicas podem ser classificadas
de acordo com os critérios do processo de convergéncia que definem as suas estratégias

fundamentais na busca da solu¢ao sub-6tima. Assim, as principais classificagoes sao:

« Exploracao versus Intensificacao: as meta-heuristicas podem ter a capacidade de

explorar um amplo espago de solugdo (global) e/ou regides restritas (local) a depender
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da definicdo do processo de convergéncia. O termo exploracao, em livre traducao da
expressao exploration, refere-se a capacidade das meta-heuristicas explorarem todo
espaco de solucao a fim de identificar, inicialmente, possiveis solugoes candidatas a
serem atualizadas ao longo da convergéncia; por outro lado, o termo intensificacao,
em livre traducao da expressao exploitation, refere-se a etapa de busca local, com
pequenas modificagoes sobre as solugoes candidatas com objetivo de identificar 6timos
de melhor qualidade em um pequeno espaco de busca. Nesse contexto, existem

técnicas que possuem ambas as fases de busca ou apenas uma,;

o Global versus Local: como consequéncia direta das fases de exploracao e intensificagao,
os espagos de busca sao definidos. Meta-heuristicas podem combinar espacos de busca
globais com espacos locais a fim de possibilitarem um processo de atualizacao mais
eficiente em que as solugoes sub-6timas definidas, no espago global, sao utilizadas,
localmente, para atualizagoes suaves em dire¢ao ao 6timo global ou 6timos locais

nas proximidades da melhor solugao possivel;

o Tamanho do conjunto solugao: as meta-heuristicas podem variar o tamanho do
seu conjunto de solucao desde uma tnica solugao candidata até multiplas solugoes.
Técnicas que usam uma tunica solucao candidata, que pode ser escolhida por condigoes
iniciais ja conhecidas do problema, utilizam, geralmente, o espago de busca local.
Por outro lado, técnicas que utilizam um conjunto com multiplas solugdes/individuos
garantem maior competitividade entre as solugoes, atualizando-as ao longo do

processo iterativo e, consequentemente, encontrando melhores espacos de solugoes.

Conforme explicitado em Abdel-Basset et al. (2018), além da divisdo das meta-
heuristicas segundo critérios das proprias caracteristicas de convergéncia, essas técnicas
podem ser separadas em grupos de acordo com processos existentes no universo, que
inspiraram os processos de busca das solugoes 6timas. Nesse contexto, os principais grupos

de meta-heuristicas sao:

o Meta-heuristicas bioinspiradas: sao técnicas que apresentam seus processos de
busca da solugao 6tima baseadas na natureza e nas espécies. Essa classe pode ser

subdividida em:

— Algoritmos Evolucionarios: sao baseados no principio de Darwin sobre a evolugao
das espécies em que os individuos (solugoes candidatas) mais aptos e com maior
longevidade apresentam maior probabilidade de reproducao, perpetuando, assim,
seus codigos genéticos. A aplicagao de algoritmos evolucionarios se baseia nos
critérios em que as solucoes sofrem modificagoes ao longo do processo iterativo

através da recombinacdo, mutacao e selegdo frente a populacao inicializada. Os
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principais representantes desse grupo sao os Algoritmos Genéticos (Lambora
et al., 2019);

— Algoritmos baseados em Enxame de Particulas: sao baseados no comportamento
em grupo de animais terrestres, aquaticos, insetos, fungos e micro-organismos
cujos agrupamentos apresentam caracteristicas inteligentes com objetivos de
cacar, de alimentar e de defender. Alguns exemplos cldssicos sao o Algoritmo
de Ecolocalizagdo de Morcegos (Yang e Hossein Gandomi, 2012), Otimizagao
por Colonizagao de Formigas (Blum, 2005) bem como exemplos recentes como
Algoritmo do Coati (Dehghani et al., 2023);

— Algoritmos baseados na Biologia Humana: sdo baseados na funcionalidade de
orgaos, tecidos e sistemas vitais na vida humana. O principal exemplo dessa
classe sao as Redes Neurais Artificiais, que modelam o comportamento dos

neuronios.

Meta-heuristicas baseadas na quimica: sdo fundamentadas na movimentagao das
moléculas durante uma reagdo quimica em que se busca obter o nivel mais estavel
de energia. Nesses algoritmos, as moléculas representam as solugoes candidatas nas
quais as suas funcoes objetivos correspondem aos respectivos niveis energéticos. Um
exemplo desse grupo é o Algoritmo de Otimizacao de Movimento Browniano de
Gases (Abdechiri et al., 2013);

Meta-heuristicas baseadas na fisica: utilizam conceitos como campo gravitacional,
atracao e reagao, entropia, fendmenos cosmologicos e demais efeitos fisicos para
representar um processo de busca. Os algoritmos mais famosos sao o Recozimento
Simulado (Rutenbar, 1989), inspirado na termodindmica dos metais, e o de Busca

Gravitacional, fundamentado na iteracdo entre dois corpos (Rashedi et al., 2009);

Meta-heuristicas baseadas em operadores matematicos: utilizam operacoes e defi-
ni¢coes matematicas para fazerem atualizagao das solugoes candidatas. De forma
mais clara, essas técnicas tiram proveito de fungoes e/ou operadores para guiarem
as solucoes obtidas, iterativamente, conforme requisitos basicos da matematica. O
Algoritmo de Otimizacao Aritmética utilizado neste trabalho se enquadra nesse
grupo (Dhal et al., 2023);

Meta-heuristicas baseadas em musica: utilizam a coordenacao inteligente necesséaria
entre musicos para determinar o melhor som ou criacdo de notas musicais. O

Algoritmo de Busca Harménica é um exemplo dessa classe (Geem, 2009);

Meta-heuristicas baseadas em comportamentos sociais: utilizam os conceitos das
relacoes pessoais para atingir um objetivo social. Um exemplo classico dessas técnicas

é o Algoritmo de Ensinamento-Aprendizado em que a atualizacao das solucoes
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sub-6timas (alunos) sao fundamentadas na melhor solugao (professor) encontrada,
iterativamente, e que passa a compartilhar informacoes 6timas ao longo do processo

(Zhou et al., 2023);

o Meta-heuristicas baseadas em jogos: utilizam regras de jogos ou esportes para
definir a melhor solucao do processo de otimizagao, que, analogamente, refere-se ao
sucesso de uma partida. O recente Algoritmo de Otimizagao de Quebra-Cabeca é
um representante dessa categoria visto que se baseia em ac¢oes usadas na montagem
desse jogo (Zeidabadi e Dehghani, 2022).

Finalmente, meta-heuristicas, quando utilizadas em problemas de otimizagao,
apresentam vantagens e desvantagens a serem levadas em conta quanto a sua aplicabilidade.
Como vantagens, meta-heuristicas oferecem uma excelente alternativa para problemas
complexos com multiplos 6timos locais, podem resolver problemas com dominio nao
diferenciavel, podem ser acopladas com solvers nao lineares e lineares e, geralmente,
nao sao sensiveis a dados com ruido ou incompletos. Em contrapartida, meta-heuristicas
apresentam como desvantagens: a necessidade de calibracao dos parametros de controle que
variam em quantidade; o tempo computacional pode ser uma adversidade, principalmente,
em problemas de grande porte com multiplas fungoes objetivos; nao ha garantia do 6timo
global, necessitando de uma analise de otimalidade frente ao resultado encontrado para
cada problema. Por fim, cada meta-heuristica apresenta suas vantagens, desvantagens
e caracteristicas construtivas, como dimensao, parametros de controle e do processo de
busca, que devem ser avaliadas de acordo com as caracteristicas do problema de otimizacao

ao qual se deseja aplicd-la (Almufti et al., 2023).

2.3 CONSIDERACOES PARCIAIS

A geracao de séries sintéticas de vazao ou de energia natural afluente, para o
planejamento de médio prazo, é um passo importante na solu¢ao do despacho hidrotérmico
visto que contempla cendarios futuros possiveis da disponibilidade energética. Para criacao
desses cenarios artificiais, faz-se necessaria a adequacao de modelos autorregressivos
que representem os dados futuros baseados em observagoes passadas através de seus
coeficientes e ordem. Na Secao 2.1, foi apresentada uma revisao bibliografica a cerca dos
principais métodos utilizados para geracao de séries sintéticas no ambito do planejamento

eletroenergético.

Desde o advento dos estudos de séries temporais até a atualidade, os métodos
estatisticos aparecem como metodologias aplicaveis para adequacao de modelos autorre-
gressivos e representacao dos residuos de forma estocastica. Porém podem apresentar
problemas quanto a representagao de energia de ou vazoes positivas e quanto a calibracao

do modelo em aplicagoes cuja base de dados historica ¢é insuficiente ou incompleta.
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Por outro lado, técnicas de Machine Learning, como Redes Neurais e Clustering,
e métodos probabilisticos, como Monte Carlo e Bootstrap, também sao utilizados para
representacao de cenarios artificiais. Essas técnicas apresentam como vantagem a eficacia
da adequacao da componente aleatoria, porém necessitam de maior esforco computacional

devido as fases de treinamento e teste para predicao.

Por fim, a Secao 2.2 forneceu uma visao geral sobre meta-heuristicas, explicitando
suas classificagoes, especificagoes, vantagens e desvantagens. Foi possivel observar que a
escolha da técnica, para resolucao de um problema, depende das caracteristicas intrinsecas
da aplicacao.

Apods o entendimento da aplicagdo de técnicas para geragao de séries sintéticas e da
solucao de problemas via meta-heuristicas, parte-se para a se¢ao da metodologia proposta

onde sera explicitada a juncao dos temas principais dessa se¢ao.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta a metodologia proposta, explicitando a formulagao do
problema de otimizagao para determinagao dos coeficientes e ordem 6timos mensais de um
modelo autorregressivo. Também sdo mostrados o Algoritmo de Otimizagao Aritmética,
que soluciona o PNLIM, os calculos computacionais, que garantem o acoplamento entre o
problema de otimizacao proposto e a meta-heuristica aritmética e, por fim, o calculo da

séries sintéticas.

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

O problema de otimizagao proposto visa determinar, para cada més, um modelo
autorregressivo 6timo cujos coeficientes e ordem sejam calculados a fim de minimizar o
desvio padrao do vetor de residuos. Nesse sentido, o problema de otimizag¢ao modelado
¢ classificado como sendo de Programacao Nao Linear Inteiro Misto uma vez que a sua
Fungdo Objetivo (FOB), representada pela minimizac¢ao do desvio padrao, é nao linear, os
coeficientes sao valores continuos e a ordem é um valor inteiro. A Equagao 3.1 apresenta a
fungao objetivo do problema de otimizagao, as Equacoes (3.2), (3.3) e (3.4) referem-se as
restrigoes de igualdade e as Inequagoes (3.5), (3.6) e (3.7) sdo as restrigoes de canalizagdo

do problema.

Min (3.1)
Sujeito a:
k,m
o= <Z ¢mk‘Q?;iuka“)> +é€q, (3.2)
k=1
q;’:,estimado
= k k
r= (Tt ) v 53
k=1
qz;r;+1,estimado
| - k k
mo— mk Q- . 3.4
ar <k2_:1¢ Q(anaf_1)> +e f ( )

m
qaf ,estimado



35

1<kEm <11 (3.5)
0<¢< oo (3.6)
—00 <€, <0 (3.7)

Onde:

m
a;

m
af

|

af—ai—i—l

km

¢m—k

(atUat,l)

Valor da vazao, em [m?/s], ou da energia natural afluente, em [MWmed], no
més m e no ano inicial a;, a partir do qual os dados histéricos registrados serao

utilizados no problema de otimizagao.

Valor da vazdo, em [m?/s], ou da energia natural afluente, em [MWmed], no
més m e no ultimo ano ay, em que os dados historicos registrados serao utilizados

no problema de otimizacao.

Valor do erro de predi¢ao de vaziao para o més m, em [m?3/s], ou da energia
natural afluente, em [MWmed], calculado para cada ano a partir da subtragao

entre o valor real do histérico Q7' e o valor estimado ¢, estimado-

Média do vetor de residuos para o més m, em que se deseja estimar o modelo
autorregressivo, considerando todos os erros de previsao desde o ano inicial a;

até o ano final ay.

Quantidade de dados historicos registrados que sao utilizados para calculo do

modelo autorregressivo.

Ordem do modelo autorregressivo para o més m, sendo, portanto, uma variavel

discreta.

Coeficientes do modelo autorregressivo, do més m, associados a ordem k, repre-

sentando os dados observados do més m a partir dos meses anteriores m — k.

Vazdes histéricas, em [m?3/s], ou energia natural afluente, em [MWmed], anteri-
ores ao més m de acordo com a ordem k. A depender da ordem k considerada,
os dados passados podem ser do mesmo ano a;, em que se verificou a vazao ou

energia afluente do més m, ou do ano anterior a;_;.

A FOB, descrita na Equacao (3.1), busca minimizar o desvio padrao do vetor

de erros, que é calculado apds a comparacao entre o valor real de vazao ou de energia

natural afluente e o valor estimado para um determinado més considerando todos os

anos em que hé dados consolidados. O desvio padrao do vetor de erros garante que, ao

calcular, iterativamente, os coeficientes e ordem o6timos pela otimizacao aritmética, o
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modelo autorregressivo seja ajustado de modo que os erros estejam o mais proximo da
média, garantindo uniformidade na parte estocastica da aplicagdo em séries sintéticas.
Caso fosse escolhida uma fungao objetivo que minimize o somatoério quadratico dos erros
ou somatoério dos erros absolutos, por exemplo, o modelo calculado possibilitaria valores
discrepantes no vetor de residuos nos quais alguns anos poderiam ter sido bem estimados
e outros ndo. Em contrapartida, a FOB utilizada, nesta dissertacao, garante que os
coeficientes e ordem oOtimos sejam ajustados de tal modo que todos os anos sejam bem

representados.

As Equagoes (3.2), (3.3) e (3.4) representam as restri¢oes de igualdade do problema,
de otimizacao. Para cada més que se deseja estimar o modelo autorregressivo 6timo,
devem-se considerar suas vazoes ou energias afluentes registradas desde um ano inicial
até um ano final. Nos decks do NEWAVE, os dados historicos de vazao e de energia
natural afluente comegam a partir de janeiro de 1931, variando mensalmente, até o ano
corrente. Para garantir a utilizacao do modelo autorregressivo, o ano inicial é considerado
em 1932 visto que podem ser utilizados registros de 1931, e o dltimo ano corresponde
a dois anos anteriores do ano corrente. Ou seja, nesta dissertacao, os dados histéricos
utilizados sdo aqueles registrados desde 1932 (a; = 1932) até 2022 (a; = 2022). Nesse
sentido, a meta-heuristica utilizada ird ajustar os melhores coeficientes (¢) e ordem (k™)
6timos de tal modo que os residuos anuais (€,) estejam concentrados préximo da média.
Um ponto a ser destacado nas restricoes de igualdade é que as vazdes ou energias afluentes,
anteriores ao més m, ao serem consideradas, podem estar no mesmo ano da analise ou no
ano anterior. Como exemplo, para calculo do erro de estimagao para o més de fevereiro,
relacionado ao ano de 1932, considerando um modelo autorregressivo de ordem 11 devem
ser considerados os dados de janeiro de 1932, dezembro de 1931 até marco de 1931; caso a
ordem fosse unitaria, somente o registro de janeiro de 1932 bastaria. Percebe-se, portanto,
que a depender da ordem, os dados de vazdo ou de energia natural afluente, a serem

considerados no modelo autorregressivo de um determinado més, podem ser de um tunico

m—k

(aua,_y) 8z mengao a essa analise.

ano ou de dois consecutivos. A notacao matematica ()

A Inequagdo (3.5) representa os limites inferiores e superiores da varidvel de decisao
correspondente a ordem do modelo autorregressivo. A ordem maxima permitida é 11 para
evitar correlacao entre as vazoes ou energias afluentes de um determinado més em anos

diferentes.

A Inequagao (3.6) garante que os coeficientes ajustados sejam, exclusivamente,
positivos. Como o problema serd resolvido pelo Algoritmo de Otimizacao Aritmética,
ha flexibilidade na definicdo dos limites dessa variavel, diferentemente, ao utilizar a
metodologia de Box & Jenkins cujos coeficientes podem ser positivos ou negativos. Nesse
contexto, a restricao dos coeficientes serem valores positivos garante que, ao serem utilizados
para geracao de séries sintéticas de vazao ou energia natural afluente, as parcelas estimadas

(deterministicas) sejam valores também positivos; por outro lado, caso fossem permitidos
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também valores negativos nos coeficientes, o valor estimado poderia ser negativo ou

positivo.

A Inequagao (3.7) representa os limites factiveis dos erros anuais calculados e que
podem ser tanto valores negativos e valores positivos. O vetor de erros representa a
parcela estocastica na geracao de séries sintéticas visto que os modelos autorregressivos,
dificilmente, irdo garantir estimagoes com erro nulo. Assim, para gerar cenarios artificiais,
sao utilizados sorteios de residuos, que sao somados a parcela deterministica calculada
pelo modelo, representando por completo as incertezas hidrologicas. Vale destacar que a
minimizacao do desvio padrao do vetor de erros assegura que esses residuos estejam, em
modulo, préoximos uns aos outros, permitindo uniformidade do processo de geracao de

cenarios sintéticos.

O problema de otimizacao proposto ¢ definido para um més m especifico em que
se deseja determinar o seu modelo autorregressivo 6timo a partir da sua ordem e de seus
coeficientes. Nesse sentido, para geracao de séries sintéticas, todos os meses do ano devem
ter seu modelo calculado, fazendo necessaria a solugdo desse problema para cada um.
Para solugdo do problema sera utilizada a meta-heuristica Algoritmo de Otimizacao de

Aritmética, que é explicada na proxima sec¢ao.

3.2 ALGORITMO DE OTIMIZACAO ARITMETICA

O Algoritmo de Otimizacao Aritmética, proposto em Abualigah et al. (2021), é uma
meta-heuristica recente que faz uso das quatro operacao béasicas da matematica (adicao,
subtragao, divisdo e multiplicagdo) para atualizacao das varidveis ao longo do processo
iterativo. Por fazer uso de operadores matematicos classicos e suas vantagens frente as
modificagoes das variaveis, essa meta-heuristica faz parte do grupo de técnicas baseadas

em processos matematicos.

Para entender o processo de busca, ¢ necessario compreender, inicialmente, quais
espagos de solucao podem ser utilizados ao longo do processo de convergéncia. A otimizagao
aritmética, por ser classificada como meta-heuristica, faz uso do conceito de inteligéncia
populacional, ou seja, as variaveis, em cada iteracao, sao calculadas sobre a melhor solucao
encontrada até a iteracao atual. Desse modo, para garantir variabilidade dos resultados
encontrados ao longo do processo de busca, a otimizagao aritmética utiliza dois espacos
de solugao: global e local. O inicio do caminho de solugao tende a ser no espacgo global
(exploration) a fim de explorar todo espago de solugao, determinando regides potenciais
de solugoes sub-6timas de boa qualidade; como é necessario explorar todo espaco de
solugdo, variando intensamente as solugoes, sao utilizados os operadores de divisao e
de multiplicacdo. Por outro lado, no final do processo de busca, ocorre a busca local
(exploitation) sobre as regides, previamente, determinadas no &mbito global; assim, é

necessario que as solucoes sejam modificadas, suavemente, através dos operadores de



38

adigao e de subtragao (Furtado, 2022). Vale ressaltar que os operadores matematicos sao
aplicados, exclusivamente, em uma regiao de solucao devido as caracteristicas de suas
aplicacoes: divisao e multiplicacdo garantem amplas modificagoes enquanto que adigao e

subtracao sao aplicadas para alteragoes suaves nas variaveis.

Como sao utilizados dois espagos de busca, o Algoritmo de Otimizacao Aritmética
faz uso do Acelerador de Otimizacado Matematico (AOM), que é calculado iterativamente,
e cujo valor é o responsavel por definir o espaco de busca global ou local. O calculo do

Acelerador de Otimizagao Matemaético ¢ ilustrado na Equagao (3.8).

it
AOM (iter) = AOMypin + (AO Mg — AO Mgy - ( - ) (3.8)
iter
Onde:
iter Iteragao atual do processo de convergéncia.
Niter Total de iteragoes do processo de busca.

AoMm(iter) Valor do Acelerador de Otimizacao Matemético na iteracao atual.

AOM,;, ~ Pardmetro de controle correspondente ao valor minimo permitido do Acelerador

de Otimizagao Matematico.

AOM.. Parametro de controle correspondente ao valor maximo permitido do Acelerador

de Otimizagao Matematico.

Apods o espago de solugao ser definido para cada iteragao, através do parametro AOM,
as variaveis do conjunto solugao sao atualizadas utilizando os operadores matematicos
definidos na otimizagao aritmética e que as respectivas escolhas sdo pautadas em sorteios
como serd mostrado a frente. Assim, as Equagoes (3.9), (3.10), (3.11) e (3.12) explicitam a
atualizagao das variaveis segundo os operadores de multiplicagao, divisao, soma e subtragao,
respectivamente. Nessas equagoes, o Otimizador Matematico de Probabilidade (OMP) é
calculado iterativamente, conforme Equagao (3.13), influenciando no valor numérico de

cada variavel.

xij(iter) = Tpest(j) X OMP x [(UB; — LBj) x pn + LBj] (3.9)
x;j(iter) = Tpest(j) + (OMP+ &) x [(UBj — LB;j) x u+ LBj] (3.10)
z;j(iter) = Tpest(j) + OMP x [(UB; — LB;) x p+ LBy (3.11)
zij(iter) = Tpest(J) — OMP X [(UB; — LB;) x p+ LBj] (3.12)

OMP(iter) = iter ) (3.13)
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Onde:

x; j(iter) Varidvel j associada a solucdo ¢ na iteracao atual.
Tpest(j)  Melhor conjunto solugdo encontrado até a iteragdo atual.

oMmP(iter) Otimizador Matematico de Probabilidade na iteragao atual.

UB; Limite superior da variavel j.

LB, Limite inferior da variavel j.

& Numero muito pequeno para evitar divisao por zero.

Q Ajuste de exploracao, sendo um parametro de controle.

W Ajuste do processo de busca, sendo um parametro de controle.

Dos parametros e das formas de atualizacao das variaveis, pode-se perceber que o
Algoritmo de Otimizacao Aritmética possui seis pardmetros a serem ajustados no inicio
do processo de busca: AOM,,in, AOM 0z, @, 1, Nier € 0 nimero de solugdes candidatas.
A definicado desses parametros dependem do objetivo de cada problema de otimizacao e

também onde esses termos se inserem dentro da meta-heuristica.

Comecando pelos parametros AOM,,,;,, € AOM,,,., foi visto que estao relacionados
aos limites inferiores e superiores do Acelerador de Otimizacao Matematico respectivamente.
Como discutido, o Acelerador de Otimizacao Matematico define o espaco de busca ao
longo do processo iterativo. Para tanto, o seu valor é comparado com um ntmero real
1 sorteado entre 0 e 1. Caso o nimero r; sorteado seja maior que AOM (iter), a busca
sera no espaco global; caso contrario, a busca é feita no espaco local. Nesse cenario, os
parametros AOM,,,;, € AOM,,,., devem ser ajustados a fim de escolher em quais iteragoes
haverd maior probabilidade de se utilizar a busca local e/ou global. Além disso, esses
parametros podem ser ajustados de modo que a otimizacao aritmética utilize somente um
dos espagos. Para garantir a utilizacao de ambos espacos de solugao, uma boa pratica é
escolher AOM, 0, = 1 € AOM,,;,, = 0, visto que, ao utilizar a Equacao (3.8), percebe-se
que esse valor serd menor que 0,5 até metade das iteracoes e maior que 0,5 apos percorrida
metade das iteracoes. Desse modo, no inicio do processo, ha maior probabilidade de
sortear um numero r, que seja maior que o AOM (iter), levando para o espago de busca
global e, no final do processo, AOM (iter) comega a ter maior probabilidade de ser maior
que 71, garantindo a intensificagdo do processo de busca no dmbito local (Furtado e Junior,
2022a).

O parametro «, chamado ajuste de exploracao, é utilizado para atualizagao do

parametro Otimizador Matematico de Probabilidade ao longo do processo iterativo. O
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valor numérico desse parametro influencia diretamente na atualizagdo das varidaveis. Assim,
a escolha do parametro a define se a atualizacao das variaveis serd feita através de grandes
modificagoes ou de pequenas modificagdbes. Como ilustrado na Figura 5, o aumento
de o garante pequenas modificacoes do Otimizador Matematico de Probabilidade e,
consequentemente, na atualizagao das variaveis. Por outro lado, a diminui¢ao do valor de

a faz com que o valor do OM P(iter) varie mais entre duas iteragoes subsequentes.

Figura 5 — Analise do Otimizador Matematico de Probabilidade frente ao parametro «.

1.0 1 — a=1.0
— = 2.0
— = 3.0
0.8 A
—=4.0
—=5.0
= 0.6 - — 0 =6.0
3 a=17.0
o — =
S a=28.0
O 0.4 1 a=9.0
— = 10.0
0.2 1
0.0 A T
0 20 40 60 80 100
Ilteracao

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O parametro p, chamado de ajuste do processo de busca, também influencia no
valor numérico das variaveis durante o processo de atualizacdo. Como esse parametro
multiplica o intervalo factivel de cada variavel, caso seja maior que o valor unitario, pode
levar a extrapolagao dos limites factiveis. Nesse sentido, o ajuste do valor de p entre 0 e 1

é uma alternativa para contemplar todo intervalo factivel das variaveis.

O ndmero de iteragoes e de solugoes candidatas devem ser escolhidos levando em
conta o tempo computacional. Muitas solugoes candidatas, em um processo com muitas
iteragoes, ha maior probabilidade de encontrar 6timos locais de boa qualidade ou ate o
6timo global, mas com um maior tempo computacional. Assim, esses fatores, também,

devem ser escolhidos a partir das necessidades de cada aplicagao.

Finalmente, todas as particularidades da otimizacao aritmética definem como sera
feita a solugdo de um problema de otimizacdo. Assim, seu processo de busca pode ser

definido conforme ilustrado na Figura 6.



Figura 6 — Processo iterativo do Algoritmo de Otimizacao Aritmética.
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Algoritmo 1 Pseudocodigo do Algoritmo de Otimizacao Aritmética

1: Ajuste dos pardametros «, p, AOM,in, AOM oz, Niter € Nootucoes-
2: Inicializagdo randémica do conjunto de solugoes.
3: Enquanto (iter < Ny, ) , faga:

4.

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

Célculo da FOB para todo conjunto de solucao.
Determinagao da melhor solugdo candidata (xp.s) até a iteracao atual.
Atualizagdo do AOM conforme Equagao (3.8).
Atualizagdo do OM P conforme Equacao (3.13).
para i = 1 até Ny, ucoes s faga:
para j =1 até Nyariaveis ’ faga:
Gerar valores randdmicos [0, 1](ry, 79 € 73).
se r; > AOM , entao:
Busca global
se ry > 0,5, entao:
Atualiza z; ; (Multiplicagdo), Equacao (3.9).
senao
Atualiza z; ; (Divisdo), Equagao (3.10).
fim se
senao
Busca local
se r3 > 0,5, entao:
Atualiza z; ; (Adicao), Equacao (3.11).
senao
Atualiza x; ; (Subtragao), Equacao (3.12).
fim se
fim se
fim para
fim para
iter = iter 4+ 1

29: fim Enquanto
30: Solucao 6tima.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Do pseudocodigo ilustrado na Figura 6, pode-se verificar que, em cada iteracao,

sao resolvidos ¢ problemas de otimizacao de acordo com o ntimero de solucoes candidatas

escolhido. Além disso, para cada solucao i, em uma mesma iteragao, suas variaveis j

sao atualizadas. Assim, a complexidade computacional do AOA é dada por (N, X

Nsotucoes X Nuariaveis) em que sa0 resolvidos (Nier X Ngomucoes) Problemas de otimizagao ao

longo de todo processo iterativo. Por fim, a pequena quantidade de parametros a serem

ajustados no Algoritmo de Otimizagao Aritmética é um ponto positivo quando se trata

de meta-heuristicas uma vez que outras técnicas apresentam muitos parametros a serem

ajustados e que influenciam no processo de busca (Furtado e Junior, 2022b).
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3.3 SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO PROPOSTO VIA AOA

O problema de otimizagao proposto, na Secao 3.1, visa determinar o melhor modelo
autorregressivo, conhecendo os melhores coeficientes e ordem com objetivo da minimizacao
do desvio padrao do vetor de erros. Para solucao desse problema de Programacao Nao
Linear Inteiro Misto sera utilizada a meta-heuristica Algoritmo de Otimizacao Aritmética
que determinara, iterativamente e de forma direta, tanto a ordem do modelo autorregressivo
bem como os seus coeficientes. Assim, nos cdlculos computacionais desenvolvidos neste

trabalho, o conjunto solugdo do AOA, para cada més, é descrito na Equacao (3.14).

m  am—11 m—-10 m-9 m-8  m—7 m—1
K | o o off ol 1 S QY
m | sm—11 m—10 m—9 m—8 m—"7 m—1
ks | o3t 2 ®y ®5 2 ce Oy
m | m—11 m—10 m—9 m—8 m—"T m—1
[(X]noxn, = | K5" | @3 3 3 3 3 e O3 (3.14)
| . . .
| . . .
|
m m—11 m—10 m—9 m—8 m—"T7 m—1
| KR, ] PN, PN, N, N, On - ON N.xN,
Onde:
amero de solucoes escolhido para o processo iterativo.
N, N d | lhid terat
amero de varidveis do problema de otimizaciao.
N, N d d bl de ot
X Matriz com todas as solugoes candidatas a serem atualizadas pelo Algoritmo de
Otimizagao Aritmética.
rdem do modelo autorregressivo determinado para o més m e associado &
Ky, Ord d del t det d d
solucao candidata N.
P Coeficientes que relacionam os dados historicos do més m com os registros dos
N

11 dltimos meses; nessa descricao p € [1,11]. Esse conjunto de coeficientes é

definido para cada solucao candidata Nj.

Da matriz solugao utilizada no processo iterativo da otimizagao aritmética, percebe-
se que, para cada solu¢do candidata (linhas da matriz), existem 12 varidveis a serem
calculadas iterativamente: a ordem do modelo autorregressivo (valor inteiro) e os onze
coeficientes que representam os dados histéricos passados de um determinado més m.
Porém, como garantir a utilizacao da ordem étima k calculada para cada solucao sendo que
onze coeficientes sao atualizados? Apesar de onze coeficientes serem sempre atualizados
pela otimizacao aritmética, somente os k primeiros definidos naquela solugao sao utilizados
enquanto os restantes sao zerados visto que a ordem determinada é k£ e nao 11. A Figura 7
ilustra o calculo do modelo autorregressivo 6timo pelo Algoritmo de Otimizagao Aritmética

solucionando o PNLIM proposto.



43

Figura 7 — Modelo autorregressivo 6timo do més m via Algoritmo de Otimizagao Aritmética.

Algoritmo 2 Soluc¢ao do PNLIM via Algoritmo de Otimizagdo Aritmética
1: AJUSte dos parﬁmetros o, W, AOMmzna AOMmaa:a Niter € Nsolucoes-
2: para i =1 até (Ng = Ngolucoes) » faga:

3 para j =1 até (N, = Nyariaveis = 12) , faca:

4: se j =1, entao:

5: Sorteia valor inteiro no intervalo [1,11] para a solugdo z; ;
6: senao

7 Sorteia valor continuo no intervalo [0,10] para a solu¢éo z; ;
8: fim se

9: fim para

10: se x;1 < 11 , entao:

11: X5 = 0, VJ € [2, 12 — Iiﬂ}

12: fim se

13: fim para

14: Enquanto (iter < Ny..) , faca:

15: Calculo do vetor de erros conforme Equagdes (3.2), (3.3) e (3.4).

16: Célculo da FOB para todo conjunto de solugdo conforme Equagao (3.1).

17: Determinacao da melhor solugdo candidata (xpes:) até a iteragao atual.

18: Atualizacdo do AOM conforme Equagéo (3.8).

19: Atualiza¢do do OM P conforme Equagio (3.13).

20: para i = 1 até Nyucoes 5 faca:

21: para j =1 até Nyariaveis ) faga:

22: Gerar valores randomicos [0, 1](ry, 72 € 73).

23: se ry > AOM , entao:

24: Busca global

25: se ry > 0,5, entao:

26: Atualiza x; ; (Multiplicacdo), Equacéo (3.9).

27: senao

28: Atualiza x; ; (Divisdo), Equagéo (3.10).

29: fim se

30: senao

31: Busca local

32: se r3 > 0,5, entao:

33: Atualiza z; ; (Adigdo), Equacao (3.11).

34: senao

35: Atualiza x; ; (Subtracdo), Equacio (3.12).

36: fim se

37: fim se

38: se j =1, entao:

39: Valor é arredondado (corresponde & ordem do modelo).

40: fim se

41: fim para

42: se x; 1 < 11 , entao:

43: Tij = 0, V] € [2, 12 — 1'7;’1]

44: fim se

45: fim para

46: iter = iter + 1

47: fim Enquanto

48: Solugao étima.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Conforme discutido na Secao 3.2, o primeiro passo para utilizar a meta-heuristica

aritmética é ajustar seus parametros «, p, AOM i, AOMnaz, Niter € Nsotucoes-

Apés definir os parametros de controle da meta-heuristica, uma solugao inicial
randomica deve ser utilizada para inicializar o processo de busca da otimizacao aritmética.
Assim, entre as linhas 2 e 11 do pseudocddigo ilustrado na Figura 7, é feita a inicializacao
aleatoria do conjunto de solugdo. Percebe-se que cada solucao é formada por um nimero
inteiro (primeira coluna), que representa a ordem do modelo, e onze nimeros reais (coluna
2 até 12), que representam os coeficientes conforme discutido na Equagao (3.14). Em cada
solucdo 7, a inicializagdo da primeira coluna é feita sorteando um valor inteiro entre 1 e 11
como mostrado nas linhas 4 e 5 do pseudocédigo; as demais colunas, representativas dos
coeficientes, sao inicializadas através de sorteios no intervalo real entre 0 e 10, trazendo
variabilidade nos coeficientes otimizados (linhas 6 e 7 do pseudocddigo). Apdés inicializar
tanto a ordem como os onze coeficientes do modelo, é necessario corrigir os valores desses
coeficientes de acordo com a ordem pré-calculada. Assim, na linha 10 do pseudocddigo,
considerando a ordem k da solu¢do ¢ na primeira coluna (x;;), todos os valores de
coeficientes a partir da segunda coluna até a coluna 12 — z;; sao zerados, exceto se a
ordem escolhida for 11. Em outras palavras, caso a ordem calculada seja a maxima, todos
os coeficientes calculados devem ser representados; caso a ordem calculada seja menor que
11, deve-se considerar somente os coeficientes segundo a ordem pré-determinada, zerando

aqueles que nao devem ser representados no modelo autorregressivo.

Com as solucoes inicializadas, parte-se para o processo iterativo. Para cada solugao,
que representa um modelo autorregressivo, o vetor de erros associado a estimativa de vazao
ou de energia natural afluente pode ser calculado. Assim, a funcao objetivo, representada
pelo desvio padrao do vetor de residuos, é calculada para cada solu¢ao. Com todas as
fungoes objetivos calculadas para cada modelo autorregressivo, em cada solucao, essas sao
comparadas a fim de determinar a melhor solucao até a iteragdo atual que serd utiliza para
atualizagao das solucoes candidatas. Vale destacar que para cada solucao ¢ candidata, a
variavel atualizada referente a primeira coluna (ordem do modelo) deve ser arredondada a
fim de garantir a sua integridade (linhas 38, 39 e 40 do pseudocddigo). Novamente, apds a
atualizacao dos coeficientes, alguns sao zerados de acordo com a nova ordem pré-calculada
(linhas 42 e 43 do pseudocodigo).

Por fim, a busca segue até atingir o limite maximo de iteragoes definido, entregando
um modelo AR 6timo para um determinado més. Vale ressaltar que esse problema de
otimizacao deve ser resolvido para cada més do ano a fim de determinar seus respectivos
modelos autorregressivos. Além disso, a qualidade da solucao entregue pela meta-heuristica
deve ser verificada visto que nao ha garantia da determinacao do 6timo global ou 6timos
locais de boa qualidade. Logo, os modelos autorregressivos ajustados pelo AOA serao
considerados 6timos se as séries sintéticas geradas apresentarem similaridade com os dados

histéricos, ofertando uma boa representatividade do passado em estégios futuros.
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3.4 CRIACAO DAS SERIES SINTETICAS

Apos os ajustes dos modelos autorregressivos 6timos para cada més a partir do
Algoritmo de Otimizacdo Aritmética, a proxima etapa é gerar cenarios sintéticos de vazoes
ou de energia natural afluente. No ambito do planejamento energético de médio prazo,
o horizonte a ser considerado é de 60 meses a frente do ultimo més, em que os dados
foram validados, mais 60 meses ao final do horizonte para eliminar o efeito de fim de
mundo, perfazendo um total de 120 meses. Porém, para efeito deste trabalho, as séries
tém o comprimento de 60 meses a frente do ultimo dado consolidado no deck. Além disso,
devido as incertezas hidrologicas, sao geradas 2000 séries sintéticas que, assim, formam
varios cenarios possiveis de afluéncia a serem utilizadas pela Programacao Dinamica Dual
Estocastica. Com objetivo de explicitar os calculos das séries sintéticas, a Figura 8 faz
um resumo da aplicagdo da metodologia proposta que engloba tanto o ajuste dos modelos

autorregressivos pelo AOA bem como numa nova proposta de geracao de cendrios sintéticos.

Figura 8 — Célculo das séries sintéticas.

Més=Més +1

Cenarios I
Sintéticos

m
9caiculado

SE21193UIS SIS

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

O primeiro passo da metodologia é determinar, para cada més, seus respectivos
modelos autorregressivos 6timos que sao representados pelos seus coeficientes e ordem
determinados pela solucao do problema de otimizacao explicitado na Secao 3.1 e solucionado

pelo Algoritmo de Otimizacao Aritmética. Assim, na Figura 8, percebe-se que dados
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historicos, representados em um deck do NEWAVE, sao utilizados pelo Algoritmo de
Otimizagao Aritmética a fim de determinar para cada més do ano seus coeficientes e ordem
6timos de um modelo AR além de explicitar o vetor de erros 6timo advindo da comparagao
entre os valores reais consolidados no deck e os valores calculados pela aplicagao dos
coeficientes. Vale destacar que essa etapa, chamada de AOA, na Figura 8, é finalizada
antes da inicializacdo da geragao das séries sintéticas, que utiliza, posteriormente, os

resultados calculados pelo Algoritmo de Otimizagdo Aritmética.

Com os modelos autorregressivos ajustados, a proxima etapa, chamada de Séries
Sintéticas, na Figura 8, corresponde a fase da criagao dos cenarios sintéticos de vazoes
ou de energia natural afluente. Nessa fase, a depender do deck do NEWAVE que esta
sendo utilizado, é necessario saber qual o més inicial da etapa de planejamento; nesta
dissertacao ¢é utilizado o deck do NEWAVE de julho de 2024 disponibilizado em CCEE
(2024). Assim, as séries sintéticas sao geradas a partir de julho de 2024 até junho de
2029, contemplando os 60 meses de horizonte de planejamento. Para calcular o dado
sintético, relacionado a cada més do horizonte, ¢ necessario conhecer tanto os cenarios
sintéticos ja criados e também os dados consolidados no deck do NEWAVE, visto que a
abordagem utilizada nesta dissertacao cria cenarios sintéticos sem tendéncia hidrologica,
ou seja, a partir da MLT mensal dos dados validados. Para calculo do primeiro cenario
sintético, relacionado ao més de julho de 2024, os dados da MLT mensal, advindos do deck
do NEWAVE, sao exclusivamente utilizados; a partir do segundo més do horizonte, os
dados sintéticos calculados podem ser baseados nos dados histéricos consolidados ou nos
cenarios sintéticos previamente calculados. Assim, para cada més do horizonte, seu modelo
AR é utilizado para calcular a parcela deterministica do dado sintético, calculada pela
multiplicagao dos respectivos coeficientes pelos dados anteriores ao més em questao de
acordo com a ordem decidida. Na Figura 8, a parcela deterministica dos dados sintéticos

foi nomeada por quL,lculadO'

Gerar um cenario sintético utilizando somente os coeficientes dos modelos autor-
regressivos calculados é uma alternativa falha, visto que a adequacao desses modelos foi
feita com erros de predi¢ao. Para cada més que se ajusta um modelo, seus coeficientes sao
validados na base de dados e cujos valores calculados devem ser comparados com os dados
reais consolidados, gerando um vetor de erros de estimagao. Logo, as informacoes contidas
nesses vetores de residuos devem ser utilizadas visto que representam a parcela estocastica
do processo de geracao de séries sintéticas de vazoes ou de energia natural afluente. Nesse
sentido, esta dissertacao apresenta uma nova proposta da inclusao dos erros na geragao
de séries sintéticas através da alternancia entre o método aditivo e multiplicativo. Assim,

sejam as Equagoes (3.15) e (3.16).

€a — QT_q;r,Lestimado (315)
o — 9 (3.16)

m
qa,estzmado
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Onde:

QT Vazdao em [m?/s] ou energia natural afluente em [MW,,4] em um més m e em

um ano qualquer a. Representa um dado consolidado.

Vazdao em [m?/s] ou energia natural afluente em [MW,,.q] estimadas para o més

Doesti
a,estimado

m e no ano a pelo modelo autorregressivo.

€q Erro de estimagao do ano a. Se utilizada a Equacao (3.15), sua unidade é igual a

da grandeza calculada; se utilizada a Equagao (3.16), é um termo adimensional.

Os vetores de erros, construidos apds o ajuste dos modelos, sao calculados conforme a
Equacdo (3.15). Percebe-se que esses residuos podem ser tanto positivos (¢7imade < Q')

ou negativos ( > Q") a depender do valor estimado quando comparado com

qg?estimado
o valor real consolidado. Para a inclusao desses erros no processo de calculo das séries
sintéticas, inicialmente, é feito um sorteio de um erro que faz parte do vetor de residuos do
més em que esta sendo gerado o dado sintético; como discutido, esse erro sorteado pode
ser tanto positivo quanto negativo, influenciando no valor final do dado sintético calculado.
Assim, sao feitas duas andlises para representagao dos erros no calculo das séries sintéticas

de forma que os cenarios gerados sempre sejam maiores ou iguais a zero:

o Meétodo aditivo: caso o erro sorteado seja maior que zero, esse erro é simplesmente
somado ao valor deterministico, calculado pela aplicacao dos coeficientes do modelo
autorregressivo do més corrente, gerando um dado sintético positivo. Como os
coeficientes calculados sao exclusivamente positivos, conforme ilustrado no problema
de otimizagao proposto, a parcela deterministica sempre serd maior que zero. Assim,

a soma das duas parcelas, deterministica e estocastica, sempre serd positiva;

o Método multiplicativo: caso o erro sorteado seja menor que zero, ao soma-lo com
a parcela deterministica, sempre positiva, nao hé garantia de um cendrio sintético
maior que zero. Assim, para garantir a criagao de cenarios sintéticos maiores ou iguais
a zero, quando um erro negativo é sorteado, a abordagem multiplicativa é utilizada.
Para tanto, o erro negativo sorteado é recalculado utilizando a Equacao (3.16),
representado um fator positivo adimensional. Finalmente, esse erro equivalente

multiplica a parcela deterministica, originando um dado sintético positivo.

Com o dado sintético calculado, esse é adicionado ao vetor das séries sintéticas ja
calculadas, sendo utilizado para criacdo dos préximos cendrios. Esse processo segue até o
ultimo més do horizonte de planejamento, originando uma série sintética de vazao ou de
energia natural afluente. Como no planejamento de médio prazo sao geradas 2000 séries

sintéticas, todo esse processo é repetido 2000 vezes, criando varios cenarios de afluéncias.
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Também, vale ressaltar que a alternancia entre os métodos aditivos e multiplicativos é
uma contribuicao deste trabalho como formas de gerar cenarios positivos de forma direta
sem a necessidade de aplicar metodologias para correcao de cenarios negativos, como a

transformacao Lognormal utilizada nos modelos vigentes do setor.

Finalmente, apés a compreensao de toda metodologia proposta, parte-se para

apresentacao e discussao dos resultados encontrados.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados da metodologia proposta a fim de validar
a sua aplicabilidade para adequacao de modelos autorregressivos e criagao de cenarios
sintéticos que dao apoio ao planejamento de médio prazo. Nesse sentido, os principais

pontos aqui discutidos sao:

o Resultados do Algoritmo de Otimizacdo Aritmética no que tange aos modelos
autorregressivos otimos ajustados para cada més, explicitando seus coeficientes e

ordem 6timos;

» Comparacao entre os modelos autorregressivos ajustados pelo Algoritmo de Otimiza-

¢ao Aritmética e pela metodologia de Box & Jenkins na sua versao classica;

o Comparar os vetores de erros mensais advindos dos cédlculos da meta-heuristica

aritmética com os residuos mensais calculados via Box & Jenkins;

o Gerar séries sintéticas e ver se os cenarios, como um todo, representam as caracteris-
ticas dos dados histéricos como sazonalidade, meses mais imidos e meses mais secos.
Além disso, andlises estatisticas como média, desvio padrao, curtose e assimetria sdo

utilizadas para comparar as séries sintéticas geradas e os dados histéricos.

4.1 DADOS DAS SIMULACOES

Para as simulacoes foi considerado o deck do NEWAVE de julho de 2024 e que
pode ser acessado livremente no site da Camara de Comercializacao de Energia Elétrica
(CCEE, 2024). Esse deck apresenta todos os dados de usinas hidrelétricas, de térmicas, de
Reservatoérios Equivalentes de Energia, de carga bruta, de geragoes nao-simuladas, entre
outros dados que sao utilizados para o planejamento de médio prazo a partir de julho de
2024 até junho de 2029. Assim, todas as vazoes afluentes de usinas hidrelétricas e energia
natural afluente bruta dos REE estao consolidadas para todos os meses desde janeiro de
1931 até junho de 2024.

Para leitura das informagdes registradas no deck do NEWAVE, as implementacoes
computacionais desenvolvidas, em Python, fizeram uso da toolbox PySDDP, que foi
desenvolvida no ambito do Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Juiz de Fora. O PySDDP faz a leitura de qualquer deck do
NEWAVE, DECOMP e DESSEM, possibilitando a realizacao de estudos de planejamento
da operacao de sistemas elétricos de grande porte. Por fazer a leitura dos decks oficiais
utilizados no setor elétrico brasileiro, essa toolbox possibilita a utilizacao desses dados

para implementacao de novas metodologias a partir de dados reais, colaborando para
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inovacoes no setor elétrico. Materiais sobre a utilizacao e construcao do PySDDP podem
ser acessados em Silva et al. (2023) e em Marcato (2021).

Com os dados de usinas hidrelétricas e de Reservatérios Equivalentes de Energia
dispostos em Python, o problema de otimizagao proposto pode ser resolvido para cada
més. A fim de determinar os melhores coeficientes e ordem 6timos, que representam um
modelo autorregressivo, os dados de vazoes ou de energia natural afluente, considerados
no problema de otimizagdo, serao compostos de todos os registros mensais desde 1932 até
2022 como feito nos modelos computacionais do CEPEL para ajuste dos modelos e cédlculo
dos residuos. A solugao do problema de otimizagao proposto sera realizada pelo Algoritmo
de Otimizacao Aritmética cujos pardmetros de controle escolhidos estao representados na
Tabela 1. O valor de «a escolhido garante que, na primeira iteragao, o valor do Otimizador
Matematico de Probabilidade seja igual a 0,5000 fazendo com que a primeira atualizacao
seja na metade dos limites factiveis, especialmente, quando se utiliza o operador de
multiplicagdo. De forma complementar, o valor do parametro p foi escolhido a fim de
garantir a busca em todo espago factivel das variaveis, ou seja, entre os limites superiores
e inferiores. J& os valores ajustados dos parametros AOM,,;,, ¢ AOM,,,., foram 0 e 1 a fim
de possibilitar probabilidades maiores da busca global, no inicio do processo iterativo, e
probabilidades maiores de busca local no final do processo. Finalmente, serda considerado
um conjunto de solucao com 100 solugoes candidatas inicializadas randomicamente e 100
iteracoes. Nesse sentido, serao resolvidos 100 problemas de otimizacao por iteracao e,
no total, 10000 problemas. Como o Algoritmo de Otimizagao Aritmética ird intensificar,
localmente, a atualizacao das variaveis no final do processo de busca devido aos parametros

escolhidos, o critério de parada sera até completar o niimero maximo de iteragoes.

Tabela 1 — Parametros de Controle da otimizacao aritmética.

Parametro Valor
« 6,6400

1 0,9990
AOM,in 0,0000
AOM, 0 1,0000

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Por fim, seguindo os moldes dos modelos computacionais do CEPEL, 2000 séries
sintéticas serao geradas considerando um horizonte de 60 meses a frente do iltimo més
em que os dados de vazdo ou de energia natural afluente foram consolidados. Assim, os
cendrios sintéticos serao criados para os meses de julho de 2024 até junho de 2029. Neste
capitulo, os resultados correspondem a aplicagao da metodologia nos quatro REEs que
apresentam os maiores nimeros de usinas com reservatorio em seus respectivos subsistemas
(Parana, Sul, Nordeste e Norte) conforme Tabela 2. Além disso, os resultados apresentados

sao relativos as quatro maiores usinas com reservatorio do SIN como ilustrado na Figura 9.
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Tabela 2 — Usinas hidrelétricas por Reservatério Equivalente de Energia.

REE Subsistema Usinas com Reservatério Usinas Fio D’Agua
Parana SE/CO 23 21
Sudeste SE/CO 15 26

Paranapanema SE/CO 4 7
Madeira SE/CO 2 4
Teles Pires SE/CO 1 4
Ttaipu SE/CO 0 1

Sul S 10 12

[guacu S 6 4
Nordeste NE 8 3
Norte N 3 4

Belo Monte N 1 2
Manaus-Amapa N 1 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Figura 9 — As quatro maiores usinas com reservatério do SIN.

43250.0

40000 A 38982.0

30000 28669.0

20000 A
1721

Volume Gtil [hm?3]

10000 -

TUCURUI
BRADINHO
FURNAS

<
n
L
=
=
o
L
n

SO

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Todos os céalculos computacionais foram desenvolvidos em Python,

Google Colab, e cujo link de acesso pode ser feito pelo GitHub do autor:

7.0

no ambiente

« Desenvolvimento Computacional: link para acesso ao cédigo.
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4.2 RESULTADOS - REE PARANA

O Algoritmo de Otimizagao Aritmética, ao resolver o problema de otimizacao
proposto para o REE Parana, ajustou os modelos autorregressivos mensais com seus
respectivos coeficientes e ordem 6timos conforme mostrado na Tabela 3. E possivel
observar que a maior ordem encontrada foi para o més de janeiro, que necessita das
informacoes passadas dos meses de dezembro, novembro, outubro, setembro e agosto.
As maiores fungoes objetivos sao relativas aos meses com altas afluéncias como janeiro,
fevereiro, marco, abril e dezembro; por outro lado, os menores desvios padroes sao relativos
aos periodos secos, que apresentam baixas afluéncias, sendo frequentes dos meses de maio,
junho, julho, agosto, setembro, outubro e novembro. O tempo de simulagdo para ajustar

os doze modelos autorregressivos 6timos via otimizagao aritmética foi de 55,1436 [s].

Tabela 3 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para o REE Parand.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [MWmed|
calculados

Jan 0 0 0 0 0 0 0 0,2164 0,0310 0,0310 0,0252 0,8980 9.862,6223
Fev 0,6028 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10.674,3069
Mar 0,1363 0,4380 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.181,1970
Abr 0 0,1253 0,4416 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.850,4428
Mai 0 0 0 0,5119 0 0 0 0 0 0 0 0 2.117,9992
Jun 0 0 0 0 0,8307 0 0 0 0 0 0 0 2.443,0990
Jul 0 0 0 0 0,2804 10,3831 0 0 0 0 0 0 864,4315
Ago 0 0 0 0 0 0 0,7316 0 0 0 0 0 898,5358
Set 0 0 0 0 0 0,0920 0,0832 0,9289 0 0 0 0 1.816,2481
Out 0 0 0 0 0 0 0,4521 0,0516 0,5375 0 0 0 2.556,5480
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,9275 0 0 3.497,2734
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0,7746 0,1172 0,1557 0,7380 0 5.448,1427

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Apés ajuste dos modelos autorregressivos via Algoritmo de Otimizacao Aritmética,
pode-se comparar seus resultados frente a aplicagdo do método de Box & Jenkins. Nesse
sentido, a Figura 10 apresenta a comparacao entre as ordens mensais obtidas por cada
uma das metodologias na qual é possivel observar que a otimizacao aritmética ajusta
seus modelos autorregressivos com ordens menores ou iguais aos modelos ajustados via
Box & Jenkins. Ja a Figura 11 compara a raiz do erro quadratico médio ( Root Mean
Square Error) do vetor de residuos entre as metodologias. E mostrado que, para os meses
de agosto e setembro, ambas as metodologias apresentaram desvios quadraticos iguais
ao comparar os valores reais com os estimados. Por outro lado, a metodologia de Box
& Jenkins apresentou resultado melhor, quanto aos residuos, somente no més de abril
enquanto, nos demais meses, a otimizagao aritmética apresentou melhores estimagoes.
Finalmente, a Figura 12 compara o desvio padrao dos vetores de erros mensais na qual
se observa que o AOA apresenta a concentra¢ao dos seus residuos em torno da média de
forma igual ou menor que a metodologia de Box & Jenkins. Esse resultado é esperado
visto que a otimizagao aritmética busca minimizar o desvio padrao do vetor de erros para

cada més.



Figura 10 — Ordem mensal calculada para o REE Parana.

11 A 1 11 [ Box & Jenkins

10 . AOA

10 A

Ordem

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Figura 11 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Parana.
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Figura 12 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Paran4.
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Para verificar a aplicabilidade dos modelos autorregressivos 6timos, calculados via
Algoritmo de Otimizacao Aritmética, é necessario gerar séries sintéticas de energia natural
afluente de modo a representar os cenarios de afluéncias do REE Parana. Assim, a Figura
13 ilustra as séries sintéticas de energia afluente para o REE Parana na qual as médias
e desvios histoéricos sao iguais as dos cenarios sintéticos. Além disso, as séries sintéticas
geradas sao todas positivas e conseguem representar a sazonalidade das afluéncias uma vez
que tanto os periodos secos historicos, chamados de sequéncia negativa, quanto os periodos
com altas afluéncias sao fielmente representados pelas séries. Nesse sentido, comparando
com os dados histéricos como ilustrado na Figura 14, os meses entre maio e novembro
correspondem aos periodos de baixas afluéncias enquanto que os meses de janeiro, fevereiro,

marco, abril e dezembro correspondem aos periodos de altas afluéncias.

Além da analise das médias e desvios padroes das séries sintéticas e historicas,
as Figuras 15 e 16 comparam os cenarios através dos coeficientes de assimetria e de
curtose (Fisher) respectivamente. A Figura 15 mostra que as assimetrias mensais das
séries sintéticas geradas seguem o comportamento da assimetria historica; ademais, esses
coeficientes, que sao positivos, indicam que a maioria dos valores de energia natural afluente
sao menores que a média. Ja a Figura 16 mostra que os cenarios sintéticos apresentam
suas distribui¢oes de frequéncias em torno da média enquanto os cenarios historicos tém
distribui¢oes acentuadas na média e nas caudas (outliers). Finalmente, vale destacar que
essas métricas tendem a ser menores para os cenarios sintéticos devido aos 2000 cenarios

mensais que, quando comparados com os registros historicos, sao apenas 93.
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Figura 14 — Séries Historicas para o REE Parana.
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Figura 15 — Coeficientes de assimetria para o REE Parana.
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Figura 16 — Coeficientes de curtose para o REE Parana.
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4.3 RESULTADOS - REE SUL

Os modelos autorregressivos 6timos que foram ajustados via otimizacao aritmética
estao representados na Tabela 4. As maiores ordens foram encontradas para os meses de
fevereiro e de margo cujos modelos autorregressivos apresentaram ordem 3. As maiores
fungdes objetivos sao relativas aos meses com altas afluéncias como junho, julho, agosto,
setembro e outubro; por outro lado, os menores desvios padroes dos erros sao relativos
aos periodos secos entre dezembro e maio. O tempo de simulagao para ajustar todos os

modelos autorregressivos via AOA foi de 60,1246 [s].

Tabela 4 — Coeficientes calculados pela otimizagao aritmética para o REE Sul.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [MWmed|
calculados

Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0680 0,3409 1.785,0520
Fev 0,8306 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0151 0,0899 2.109,4904
Mar 0,0317 0,4182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0924 1.445,8565
Abr 0 0,2640 0,4021 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.965,0494
Mai 0 0 0 1,0139 0 0 0 0 0 0 0 0 2.815,0227
Jun 0 0 0 0 0,6168 0 0 0 0 0 0 0 3.203,9841
Jul 0 0 0 0 0,4209 0,2588 0 0 0 0 0 0 3.928,0857
Ago 0 0 0 0 0 0 0,4090 0 0 0 0 0 3.809,1524
Set 0 0 0 0 0 0 0 0,4479 0 0 0 0 3.741,1311
Out 0 0 0 0 0 0 0 0 0,3783 0 0 0 3.943,9552
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,4281 0 0 2.542,9804
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0602 0,2840 0 1.968,4462

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Os resultados da meta-heuristica sao comparados com a metodologia de Box
& Jenkins na Figura 17 que apresenta as ordens mensais obtidas por cada uma das
metodologias. Nessa figura, observa-se que somente em trés meses (janeiro, fevereiro e
dezembro) a otimizagao aritmética calibrou modelos autorregressivos com ordens superiores
aos ajustados via Box & Jenkins. A Figura 18 compara o desempenho das metodologias
frente ao cédlculo dos erros na qual se observa um equilibrio dos resultados. Para os meses
de janeiro, fevereiro, maio e junho, os residuos calculados pelo AOA foram, no geral,
menores. Em contrapartida, ao utiliar Box & Jenkins, os residuos foram menores para os
meses de margo, abril, agosto, outubro, novembro e dezembro. Ambas as metodologias
apresentaram os erros quadraticos iguais para os meses de julho e setembro. Por fim, os
desvios padroes mensais dos respectivos vetores de erros se mostraram préximos e sao

ilustrados na Figura 19.



Figura 17 — Ordem mensal calculada para o REE Sul.
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Figura 18 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Sul.

6000 - =0== Box & Jenkins
=0== AOA

5000 A

4000 A

3000 -

Raiz do Erro Quadréatico Médio [MWmed]

2000 ~

Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).



29

Figura 19 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Sul.
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A aplicabilidade dos modelos autorregressivos calculados via otimizagao aritmética
¢ verificada pela geragao de cenarios de energia natural afluente. Nesse sentido, a Figura 20
ilustra as séries sintéticas de energia afluente para o REE Sul na qual as médias e desvios
histéricos sao iguais as dos cenarios sintéticos. Além da média e do desvio padrao das
séries sintéticas serem condizentes com o histérico, as séries geradas sao todas positivas e
conseguem representar a sazonalidade das afluéncias comparando com os registros historicos
conforme a Figura 21. Assim, de novembro até maio, as séries sintéticas apresentam as
menores médias, representando de forma adequada as sequéncias com baixas afluéncias.
De forma analoga, entre junho e outubro, a média das séries é elevada representando os

periodos com altas afluéncias.

Por fim, a Figura 22 mostra que as assimetrias mensais das séries sintéticas geradas
seguem o comportamento da assimetria historica além de indicarem que a maioria dos
valores de energia natural afluente sao menores que a média. J4 a Figura 23 mostra
que tanto os cenarios sintéticos quanto os dados histéricos apresentam distribuicoes de
frequéncias cujos valores estao altamente concentrados nas caudas e na média. Vale
destacar que as curtoses mensais das séries sintéticas tendem a seguir o comportamento

sazonal histoérico.
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Figura 20 — Séries Sintéticas para o REE Sul.

Séries sintéticas = 2000
mmmm Média das séries

35000 A - .
mmmm Média +- Desvio Padrao (Séries)
—#~— Média dos dados histéricos

30000 4 Média +- Desvio Padrao (Histérico)

25000 A

20000 A

15000 A

10000 A *

5000
0.
© O © M e e T T M I P re e G0 G 00 0 GO 60 %0 GO GO 60 0 G Oy O OV Y O
N N N N N R
358555525254358555855355358588885
Horizonte
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
Figura 21 — Séries Historicas para o REE Sul.
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Figura 22 — Coeficientes de assimetria para o REE Sul.
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Figura 23 — Coeficientes de curtose para o REE Sul.
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4.4 RESULTADOS - REE NORDESTE

Os modelos autorregressivos 6timos ajustados para o REE Nordeste via otimizacao
aritmética estao representados na Tabela 5. O modelo autorregressivo 6étimo de janeiro
apresentou ordem 4, sendo a maior ordem obtida. Por outro lado, os demais meses
apresentaram seus modelos com ordem 1 ou 2. De forma analoga aos casos anteriores,
as maiores fungoes objetivos estao relacionadas aos meses com maior disponibilidade de
agua nos rios o que, consequentemente, aumenta os desvios frente as médias mensais;
esse periodo imido contempla desde dezembro até abril. Por outro lado, os meses de
maio, junho, julho, agosto, setembro, outubro e novembro correspondem ao periodo seco,
apresentando as menores FOBs. Esse comportamento é observado pelo crescimento das
fungoes objetivos a partir de outubro e pelo decrescimento a partir de abril. Para ajustar

os modelos autorregressivos para todos os meses, o tempo de simulagao foi de 59,6438 [s].

Tabela 5 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para o REE Nordeste.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses | Fev  Mar  Abr  Mai  Jun  Jul  Ago  Set  Out  Nov  Dez | FOB [MWined]
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 1,1168 0,1198 0,0234 0,6882 3.319,3554
Fev 0,8656 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.976,2845
Mar 0 0,9291 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.587,0650
Abr 0 0 0,5087 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.726,9984
Mai 0 0 0 0,5529 0 0 0 0 0 0 0 0 1.938,9275
Jun 0 0 0 0 0,4805 0 0 0 0 0 0 0 568,1323
Jul 0 0 0 0 0 0,6802 0 0 0 0 0 0 322,0902
Ago 0 0 0 0 0 0 0,8263 0 0 0 0 0 193,0943
Set 0 0 0 0 0 0 0 0,8499 0 0 0 0 277,8803
Out 0 0 0 0 0 0 0 0,1099 0,9928 0 0 0 584,2794
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,4840 0 0 1.629,1751
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0341 0 2.837,7162

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Ao comparar os resultados da meta-heuristica com a metodologia de Box & Jenkins,
observa-se que os modelos autorregressivos ajustados via otimizacao aritmética, para o
REE Nordeste, apresentaram ordens iguais ou inferiores como ilustrado na Figura 24.
Para comparacao entre as metodologias no que tange aos residuos mensais, a Figura
25 mostra que a otimizagao aritmética apresentou menores desvios entre valor real e
estimado para dez meses, que tiveram seus modelos autorregressivos ajustados pela meta-
heuristica. Somente no més de abril, o modelo autorregressivo, ajustado pela metodologia
de Box & Jenkins, possibilitou calcular menores erros do que a otimizacao aritmética.
No més de setembro, ambas as metodologias apresentaram o mesmo desempenho no
calculo dos residuos. Quanto a comparagao do desvio padrao dos residuos mensais entre
as metodologias, a Figura 26 mostra que esses valores estao proximos para a maioria dos
meses. Nos meses de junho e julho, os desvios padroes dos vetores de erros calculados via
Box & Jenkins sao maiores do que a otimizagao aritmética pelo fato dos valores estimados

estarem mais distantes do valor histérico, aumentando o desvio padrao.
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Figura 25 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Nordeste.
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Figura 24 — Ordem mensal calculada para o REE Nordeste.
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Figura 26 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Nordeste.
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Para verificar a aplicabilidade dos modelos ajustados via otimizagao aritmética, a
Figura 27 ilustra as séries sintéticas de energia afluente para o REE Nordeste na qual as
médias e desvios historicos sao iguais as dos cenarios sintéticos. Nos cendrios sintéticos
gerados, ¢ importante notar que o REE Nordeste apresenta uma sazonalidade muito
bem definida, que é representada pelas séries sintéticas através de grandes afluéncias
geradas entre dezembro e abril, e baixas afluéncias entre maio e novembro. Nesse sentido,
comparando com os dados histéricos, como ilustrado na Figura 28, os cenarios sintéticos
gerados foram capazes de representar tanto as sequéncias negativas, que sao os meses
com baixas afluéncias, quanto as sequéncias em que ha maior disponibilidade energética.
Ademais, todas as séries sintéticas geradas foram positivas com a aplicacdo da metodologia

proposta, que incorpora tanto a adicao quanto a multiplicacao dos residuos.

Por fim, a Figura 29 mostra que as assimetrias mensais das séries sintéticas geradas
seguem o comportamento da assimetria histérica, ou seja, tanto os picos quanto os menores
valores sao relativos aos mesmos meses, mostrando que os crescimentos e decrescimentos
entre dois meses subsequentes seguem a caracteristica histérica de forma semelhante. Ja
a Figura 30, que representa os coeficientes de curtose, mostra que os cenarios sintéticos
tendem a apresentar um comportamento semelhante as distribuigoes histéricas. Nesse
sentido, as distribuig¢oes, nos meses mais secos, apresentam seus valores concentrados no
centro e nas caudas, apresentando um formato achatado. Por outro lado, nos meses com
maior disponibilidade de energia afluente, as distribui¢oes se alargam e cujos valores se

concentram em torno da média.



Figura 27 — Séries Sintéticas para o REE Nordeste.
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Figura 28 — Séries Historicas para o REE Nordeste.
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Figura 29 — Coeficientes de assimetria para o REE Nordeste.
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Figura 30 — Coeficientes de curtose para o REE Nordeste.
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4.5 RESULTADOS - REE NORTE

Os coeficientes 6timos dos modelos autorregressivos, que foram calculados via
otimizacao aritmética, para o REE Norte estao ilustrados na Tabela 6. A maior ordem
encontrada foi para o més de junho, que necessita das energias naturais afluentes dos meses
de maio, abril e marco, apresentando ordem 3. Novamente, as maiores fungoes objetivos
estao relacionadas aos meses com maior disponibilidade de energia natural afluente, englo-
bando os meses de janeiro, fevereiro, marco, abril e maio. A partir de junho até dezembro,
as fungoes objetivos sdo menores comparadas as FOBs dos primeiros quatro meses do
ano, visto que ha menor disponibilidade de energia afluente, representando um periodo de
seca e com afluéncias bem caracteristicas e proximas da média. A otimizacao aritmética
apresentou 62,6248 [s] de tempo de simulagao para ajustar os modelos autorregressivos

mensais.

Tabela 6 — Coeficientes calculados pela otimizagao aritmética para o REE Norte.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [MWmed|
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,1306 11,2285 2.750,4895
Fev 0,6849 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.643,3684
Mar 0 0,7192 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2.811,0760
Abr 0 0 0,6625 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2.653,3465
Mai 0 0 0 0,6219 0 0 0 0 0 0 0 0 1.816,5615
Jun 0 0 0,0151 0,0151 0,4009 0 0 0 0 0 0 0 569,2553
Jul 0 0 0 0 0 0,4756 0 0 0 0 0 0 276,0501
Ago 0 0 0 0 0 0 0,7171 0 0 0 0 0 134,0370
Set 0 0 0 0 0 0 0 0,7368 0 0 0 0 160,8569
Out 0 0 0 0 0 0 0 0,2527 0,8139 0 0 0 303,4973
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,3982 0 0 712,1099
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,6439 0 1.673,7120

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Na Figura 31, ao comparar os modelos autorregressivos obtidos pelo AOA e pela
metodologia de Box & Jenkins, pode-se afirmar que somente o més de janeiro apresentou seu
modelo com ordem maior via otimizacao aritmética enquanto os demais meses apresentaram
ordens menores quando comparados com os modelos ajustados via Box & Jenkins. A
Figura 32 ilustra que os residuos calculados, pelos modelos autorregressivos ajustados via
AOA, foram menores para os meses de janeiro, fevereiro, maio, junho, julho, outubro,
novembro e dezembro. J4 a metodologia de Box & Jenkins apresentou resultados melhores
do que o AOA nos meses de marcgo e abril. Nos meses de agosto e setembro, que tém as
menores afluéncias, ambas as metodologias apresentaram os mesmos desvios quadraticos.
Ademais, a Figura 33 compara o desvio padrao mensal do vetor de erros, ilustrando a

diminuicao do desvio dos residuos frente a média nos meses mais secos.



Ordem

Figura 32 — Raiz do erro quadratico médio calculada para o REE Norte.
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Figura 33 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para o REE Norte.
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Com os modelos autorregressivos ajustados pelo AOA, foi possivel gerar séries
sintéticas de energia natural afluente para o REE Norte. Conforme ilustrado na Figura
34, é possivel observar que os cendrios sintéticos gerados conseguem representar os dados
historicos visto que suas médias e desvios padroes sao iguais ao longo do horizonte
considerado. Além disso, a sazonalidade das séries historicas, explicitadas na Figura 35,
também sao ilustradas nas séries sintéticas geradas, visto que as caracteristicas mensais
relacionadas a disponibilidade energética das afluéncias sao representadas. Logo, nas séries
sintéticas, os meses de janeiro até maio configuram o periodo timido e os meses de junho

até dezembro, o periodo seco, assim como acontece nos cenarios historicos.

Referente as assimetrias dos dados sintéticos comparados com as assimetrias histo-
ricas, a Figura 36 mostra que as assimetrias mensais das séries sintéticas geradas tendem
a ter o comportamento oscilatorio das assimetrias histéricas. Além disso, como todos
os coeficientes de assimetria sao positivos, indicam que a maioria dos valores estao con-
centrados abaixo da média para ambos os cendrios. Ja a Figura 37, que representa os
coeficientes de curtose, mostra que tanto os cenarios sintéticos quanto os cenarios histéricos
apresentam curvas de distribuigdo mais achatadas (leptocurtica) nas quais os valores tém

maior frequéncia proximos da média e nas caudas.



70

Figura 34 — Séries Sintéticas para o REE Norte.
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Figura 35 — Séries Historicas para o REE Norte.
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Figura 36 — Coeficientes de assimetria para o REE Norte.
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Figura 37 — Coeficientes de curtose para o REE Norte.
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4.6 RESULTADOS - UHE SERRA DA MESA

A utilizacao do Algoritmo de Otimizacao Aritmética, para ajuste dos modelos
autorregressivos da usina hidrelétrica Serra da Mesa, chegou nos coeficientes 6timos
mensais explicitados na Tabela 7. A maior ordem calculada foi para o més de janeiro
cujos coeficientes multiplicam as vazoes de dezembro, novembro, outubro e setembro,
apresentando, portanto, ordem 4. A maior fun¢ao objetivo esté relacionada ao més de
fevereiro, visto que esse més apresenta, em seu histérico, as maiores afluéncias anuais e
diversidade de vazoes, aumentando as incertezas e, consequentemente, o desvio padrao do
vetor de erros. Ja o menor desvio padrao do vetor de erros foi obtido para o més de julho
que, historicamente, apresenta as menores vazoes registradas. Para definicao dos modelos
autorregressivos mensais da UHE Serra da Mesa, a otimizagdo aritmética apresentou um

tempo de simulagao igual a 59,5955 [s].

Tabela 7 — Coeficientes calculados pela otimizagao aritmética para a UHE Serra da Mesa.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [m?/s]
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 1,4514  0,3937 0,1769 0,3130 | 665,8292
Fev 0,7300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 767,9184
Mar 0,1732  0,2867 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 505,7113
Abr 0 0 0,5608 0 0 0 0 0 0 0 0 0 290,7094
Mai 0 0 0,0539 0,3829 0 0 0 0 0 0 0 0 96,2977
Jun 0 0 0 0 0,6030 0 0 0 0 0 0 0 44,7936
Jul 0 0 0 0 0 0,7596 0 0 0 0 0 0 14,5826
Ago 0 0 0 0 0 0 0,7819 0 0 0 0 0 22,0979
Set 0 0 0 0 0 0 0,2512  0,5558 0 0 0 0 49,0080
Out 0 0 0 0 0 0 0,1640 0,3197 10,6611 0 0 0 98,1964
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,2543 0 0 158,9212
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,3774 0 462,1337

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Os modelos autorregressivos ajustados pela otimizacao aritmética sao comparados
com os resultados obtidos pela metodologia de Box & Jenkins. A Figura 38 mostra que,
para todos os meses, as ordens dos modelos autorregressivos, calculados pelo AOA, foram
menores ou iguais as ordens calculadas via Box & Jenkins. Também, tanto a média
e o desvio padrao mensal dos respectivos vetores de erros sao comparados para cada
metodologia. A Figura 39 mostra que, somente nos meses de marco, abril e novembro, os
modelos autorregressivos ajustados via Box & Jenkins apresentaram os residuos menores
do que os calculados via otimizagao aritmética. Nos demais meses, os valores reais estao
mais proximos dos valores estimados quando calculados pelo Algoritmo de Otimizagao
Aritmética, representando menores erros quadraticos. Ja a Figura 40 mostra que os desvios
padrdes mensais dos residuos via Box & Jenkins e AOA apresentam a mesma caracteristica
de curva, ou seja, os meses com maior disponibilidade de agua apresentam os maiores
desvios enquanto os meses com baixas afluéncias tém menor desvio do vetor de erros. Isso

acontece pelo fato das incertezas hidrolégicas estarem relacionadas ao vetor de erros.



Figura 38 — Ordem mensal calculada para a UHE Serra da Mesa.
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Figura 39 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Serra da Mesa.
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Figura 40 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Serra da Mesa.
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Com os modelos ajustados via otimizacao aritmética, foi possivel gerar cenarios
de afluéncias para a usina Serra da Mesa como ilustra a Figura 41. E possivel observar
que as médias e desvios padroes mensais das séries geradas sao iguais as médias e aos
desvios dos dados historicos. Além disso, as séries sintéticas geradas conseguem captar a
sazonalidade das vazoes de Serra da Mesa. Comparando com os cenarios histéricos, que
estao ilustrados na Figura 42, as séries sintéticas seguem o mesmo comportamento das
afluéncias tanto nos meses com maior disponibilidade de 4gua nos rios (dezembro a abril)
quanto nos meses com baixas afluéncias (maio a novembro). Novamente, a aplicacao da
alternancia entre fator multiplicativo e aditivo para representacao dos erros nas séries

sintéticas foi satisfatorio, uma vez que as vazoes sintéticas geradas foram positivas.

Referente as assimetrias dos dados sintéticos comparados com as assimetrias histo-
ricas, a Figura 43 mostra que as assimetrias mensais das séries sintéticas geradas tendem
a ter o mesmo comportamento das assimetrias historicas. Além disso, como todos os
coeficientes de assimetria sao positivos, indicam que a maioria dos valores estdo concentra-
dos abaixo da média para ambos os cenarios. Ja a Figura 44 mostra que tanto para as
séries sintéticas quanto histéricas os coeficientes de curtose para cada més sdo maiores
ou préximos de zeros o que garante formatos de distribui¢des parecidos. Também, em
alguns periodos mensais, como novembro a abril, tanto o grafico de curtose das séries
historicas quanto das séries sintéticas geradas apresentam comportamentos de descida e

subida semelhantes.



Figura 41 — Séries Sintéticas para a UHE Serra da Mesa.
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Figura 42 — Séries Historicas para a UHE Serra da Mesa.
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Figura 43 — Coeficientes de assimetria para a UHE Serra da Mesa.
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Figura 44 — Coeficientes de curtose para a UHE Serra da Mesa.
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4.7 RESULTADOS - UHE TUCURUI

Os coeficientes 6timos mensais para Tucurui, que foram ajustados pela meta-
heuristica aritmética ao resolver o PNLIM proposto, estao explicitados na Tabela 8. Como
essa hidrelétrica é pertencente ao REE Norte, o comportamento da sua func¢ao objetivo
¢é idéntica ao comportamento das func¢des objetivas calculadas para esse reservatoério
equivalente. Nesse contexto, as maiores fungoes objetivas estao associadas aos meses de
maiores afluéncias, sendo os meses de janeiro até maio. A partir de junho até dezembro, ha
uma diminuicdo das afluéncias, representando o periodo seco, que tem os menores valores
de funcdes objetivas. O calculo dos coeficientes e ordem 6timos mensais pela otimizacao

aritmética exigiu um tempo de simulacao total de 58,6472 [s].

Tabela 8 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Tucurui.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [m?/s]
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,3598 | 4.146,7910
Fev 0,6963 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.595,3085
Mar 0 0,7447 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.405,6295
Abr 0 0 0,6780 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.269,2311
Mai 0 0 0 0,6323 0 0 0 0 0 0 0 0 3.086,9996
Jun 0 0 0 0 0,4147 0 0 0 0 0 0 0 1.021,6468
Jul 0 0 0 0 0 0,4494 0 0 0 0 0 0 450,7394
Ago 0 0 0 0 0 0 0,7102 0 0 0 0 0 217,6200
Set 0 0 0 0 0 0 0 0,7133 0 0 0 0 264,2552
Out 0 0 0 0 0 0 0 0,3126 0,7321 0 0 0 455,5286
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,3326 0 0 1.084,1183
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,6484 0 2.437,2315

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Apbs os modelos autorregressivos mensais de Tucurui terem sido ajustados pela
otimizacao aritmética, os resultados obtidos foram comparados com a metodologia de
Box & Jenkins. A Figura 45 mostra que, para todos os meses, as ordens dos modelos
autorregressivos calculados pelo AOA foram menores ou iguais as ordens calculadas via
Box & Jenkins. Também, tanto a média e o desvio padrao mensal dos respectivos vetores
de erros sao comparados para cada metodologia. A Figura 46 mostra que os modelos
autorregressivos ajustados via AOA apresentaram menores residuos para nove meses
(janeiro, fevereiro, maio, junho, julho, setembro, outubro, novembro e dezembro). Por
outro lado, somente no més de abril, que a metodologia de Box & Jenkins calculou menores
residuos do que a meta-heuristica. As metodologias apresentaram somatoério dos erros
quadraticos iguais para o més de marco e agosto. Um ponto importante é que tanto para
o REE Norte quanto para a UHE Tucurui, as metodologias apresentaram somatorio dos
residuos quadraticos parecidos para ambas as metodologias dado que essa usina faz parte
do reservatorio equivalente do Norte, apresentando a mesma sazonalidade. Ja a Figura 47
mostra que os desvios padroes mensais dos residuos via Box & Jenkins e AOA apresentam
a mesma caracteristica de curvas nas quais as maiores diferencgas de resultados sao relativas

aos meses de junho e julho.



Figura 45 — Ordem mensal calculada para a UHE Tucurui.
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Figura 46 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Tucurui.
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Figura 47 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Tucurui.
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A validade dos modelos ajustados via otimizacao aritmética pode ser verificada
através da geracdo de séries de afluéncia conforme ilustrado na Figura 48. E possivel
observar que as médias e desvios padroes mensais das séries geradas sao iguais as médias
e aos desvios dos dados histéricos. Além disso, as séries sintéticas geradas conseguem
captar a sazonalidade das vazoes de Tucurui. Comparando com os cenérios histéricos, que
estao ilustrados na Figura 49, as séries sintéticas seguem o mesmo comportamento das
afluéncias tanto nos meses com maior disponibilidade de dgua nos rios (janeiro a maio)
quanto nos meses com baixas afluéncias (junho a dezembro). Como a usina hidrelétrica
de Tucurui se encontra no REE Norte, ambas apresentam os mesmos comportamentos
nas séries sintéticas geradas, visto que englobam as caracteristicas hidrolégicas da regiao
Norte do Brasil.

Referente as assimetrias dos dados sintéticos comparados com as assimetrias histo-
ricas, a Figura 50 mostra que tanto as assimetrias mensais das séries sintéticas quanto as
assimetrias histéricas sdo maior que zero, informando que ambas as distribui¢oes possuem
a maior parte dos valores abaixo da média. Os formatos dessas distribuic¢oes sdo explicados
pelos coeficientes de curtose que estao ilustrados na Figura 51. A andlise dos coeficientes de
curtose mostra que os dados sintéticos e historicos apresentam distribuicoes leptocurticas

cujos valores estao concentrados, majoritariamente, na média dos dados e nas caudas.
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Figura 48 — Séries Sintéticas para a UHE Tucurui.
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Figura 49 — Séries Historicas para a UHE Tucurui.
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Figura 50 — Coeficientes de assimetria para a UHE Tucurui.
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Figura 51 — Coeficientes de curtose para a UHE Tucurui.
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4.8 RESULTADOS - UHE SOBRADINHO

Os coeficientes 6timos mensais para a UHE Sobradinho, que foram ajustados pela
meta-heuristica aritmética, estao explicitados na Tabela 9. Como essa hidrelétrica é
pertencente ao REE Nordeste, o comportamento da sua fungao objetivo é idéntica ao
comportamento das fungoes objetivas calculadas para esse reservatério equivalente de
energia. Nesse contexto, as maiores func¢oes objetivas estao associadas aos meses de maiores
afluéncias, sendo os meses de dezembro até abril. A partir de maio até dezembro, ha uma
diminuicao das afluéncias, representando o periodo seco, que tem os menores valores de
fungoes objetivas. O célculo dos coeficientes e ordem 6timos mensais pelo AOA exigiu um
tempo de simulacao de 62,3406 [s].

Tabela 9 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Sobradinho.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [m?/s]
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0,6862 0,3038 0,0272 0,6864 | 1.194,7978
Fev 0,7678 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.691,9765
Mar 0 0,9090 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.602,1364
Abr 0,0765 0,0158 0,4066 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.235,9683
Mai 0 0 0 0,5613 0 0 0 0 0 0 0 0 628,6277
Jun 0 0 0 0 0,4763 0 0 0 0 0 0 0 202,1220
Jul 0 0 0 0 0 0,7241 0 0 0 0 0 0 96,6038
Ago 0 0 0 0 0 0 0,8280 0 0 0 0 0 61,9236
Set 0 0 0 0 0 0 0 0,8600 0 0 0 0 93,4473
Out 0 0 0 0 0 0 0 0 1,1233 0 0 0 199,5201
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,4370 0 0 525,5936
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,2172 0,9435 0 871,5997

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Apos determinar os modelos autorregressivos 6timos para a UHE Sobradinho, os
resultados obtidos pela metodologia proposta foram comparados com a metodologia de
Box & Jenkins. A Figura 52 mostra que, para todos os meses, as ordens dos modelos
autorregressivos calculados pelo AOA foram menores do que as ordens calculadas via Box
& Jenkins. Em relagao a raiz do erro quadratico médio dos residuos mensais, obtidos
por ambas metodologias, a Figura 53 mostra que a otimizacao aritmética calibrou seus
coeficientes de modo que os erros quadraticos fossem menores para nove meses (janeiro,
fevereiro, margo, maio, junho, outubro, novembro e dezembro). Em contrapartida, os
residuos quadraticos, calculados via Box & Jenkins, foram menores para os meses de abril
e julho. Ambas as metodologias apresentaram o somatorio quadratico dos residuos iguais
para o meses de agosto e de setembro, representantes do periodo com baixas afluéncias.
J& a Figura 54 mostra que os desvios padroes mensais dos residuos via Box & Jenkins e
AOA apresentam a mesma caracteristica de curvas com uma diferenca maior para o més

de junho.



Figura 52 — Ordem mensal calculada para a UHE Sobradinho.
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Figura 53 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Sobradinho.
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Figura 54 — Desvio padrdao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Sobradinho.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

As séries sintéticas de vazoes, geradas para a UHE Sobradinho a partir dos modelos
autorregressivos calculados pela otimizagao aritmética, estao ilustradas na Figura 55. E
possivel observar que as médias e os desvios padroes mensais das séries sintéticas sao
iguais as médias e aos desvios dos dados histéricos. Além dos cendrios sintéticos gerados
serem positivos, conseguem representar a sazonalidade histérica das vazoes de Sobradinho.
Comparando com os cenarios historicos, que estao ilustrados na Figura 56, as séries
sintéticas seguem o mesmo comportamento das afluéncias, ou seja, as sequéncias negativas,
que englobam os meses de maio até novembro, e as sequéncias com altas afluéncias, que
estao associadas ao meses de dezembro até abril, sdo fielmente expressadas nas séries
sintéticas. Vale destacar que, como a usina hidrelétrica de Sobradinho se encontra no REE

Nordeste, ambas apresentam os mesmos comportamentos nas séries sintéticas geradas.

Referente as assimetrias dos dados sintéticos comparados com as assimetrias histo-
ricas, a Figura 57 mostra que tanto as assimetrias mensais das séries sintéticas quanto as
assimetrias historicas sdo maior que zero, informando que ambas as distribui¢oes possuem a
maior parte dos valores abaixo da média. Além disso, as assimetrias mensais advindas das
séries sintéticas seguem o comportamento de crescimento e de decrescimento da assimetria
historica. Os formatos dessas distribuicoes sao explicados pelos coeficientes de curtose que
estao ilustrados na Figura 58. A analise dos coeficientes de curtose mostra que os dados
sintéticos e histéricos apresentam distribui¢oes no formato de uma distribui¢ao normal nos
meses mais imidos enquanto que, nos meses relacionados as baixas afluéncias, o formato

das distribuigoes sao mais achatados.



Vazdo [m3/s]

Vazdo [m3/s]

Figura 55 — Séries Sintéticas para a UHE Sobradinho.
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Figura 56 — Séries Historicas para a UHE Sobradinho.
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Figura 57 — Coeficientes de assimetria para a UHE Sobradinho.
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Figura 58 — Coeficientes de curtose para a UHE Sobradinho.
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49 RESULTADOS - UHE FURNAS

O Algoritmo de Otimizacao Aritmética definiu os modelos autorregressivos mensais
para a UHE Furnas conforme ilustrado na Tabela 10. A maior ordem calculada foi 4 e
que corresponde aos meses de maio, outubro e novembro. Além disso, comparando com os
casos anteriores, os modelos autorregressivos ajustados pela otimizacao aritmética, para
a UHE Furnas, apresentaram menor ocorréncia de ordem unitaria. Quanto aos valores
das fungbes objetivos, é possivel observar que seguem a sazonalidade histérica, ou seja, os
maiores valores de FOBs estao associados ao meses com maiores afluéncias enquanto os
meses com as menores FOBs estao relacionados aos periodos de baixas afluéncias. Nesse
sentido, o més de janeiro, que representa a maior FOB, apresenta os maiores registros de
vazoes historicamente. Em contrapartida, a menor FOB foi calculada para agosto, que
tém as menores vazoes registradas. Para ajuste dos modelos, pela meta-heuristica, foi

necessario um tempo de simulagao de 56,5730 [s].

Tabela 10 — Coeficientes calculados pela otimizacao aritmética para a UHE Furnas.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez | FOB [m?/s]
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,8471 | 606,5406
Fev 0,4420 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 547,7422
Mar 0,1573 0,4373 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 461,6251
Abr 0 0,1650 0,3754 0 0 0 0 0 0 0 0 0 212,7806
Mai 0,0455 0,0836 0,0977 0,2995 0 0 0 0 0 0 0 0 105,0971
Jun 0 0 0 0,1494 0,6723 0 0 0 0 0 0 0 129,9547
Jul 0 0 0 0,0462 0,2850 0,3163 0 0 0 0 0 0 50,9281
Ago 0 0 0 0 0 0 0,7418 0 0 0 0 0 45,1583
Set 0 0 0 0 0 0,3887 0,0535 0,6973 0 0 0 0 126,6460
Out 0 0 0 0 0 0,2892 0,1951 0,0272 0,3788 0 0 0 133,7582
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0,2461 0,7985 0 0 197,2593
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0,1524 0,0307 0,7594 0,5499 0 317,5391

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Com os modelos autorregressivos ajustados pelo Algoritmo de Otimizagao Aritmé-
tica, os resultados obtidos foram comparados com a metodologia de Box & Jenkins. A
Figura 59 mostra que, somente para os meses de julho e dezembro, as ordens dos modelos
autorregressivos calculados pelo AOA foram maiores do que as ordens calculadas via Box &
Jenkins. No que tange aos vetores de residuos obtidos para cada més pela meta-heuristica,
a Figura 60 mostra que a otimizagao aritmética calibrou seus coeficientes de modo que os
residuos encontrados, para o meses de janeiro, marco, abril, maio, junho, julho, agosto,
outubro, novembro e dezembro, fossem menores ou iguais aqueles calculados via Box &
Jenkins; os residuos via Box & Jenkins apresentaram resultados melhores para o més de
fevereiro e sao, ligeiramente, menores do que os residuos do AOA para o més de setembro.
Quanto ao desvio padrao dos vetores de erros, a Figura 61 mostra que os resultados via
Box & Jenkins e AOA apresentam a mesma caracteristica de curvas com uma diferenca

maior para o més de maio.



Figura 59 — Ordem mensal calculada para a UHE Furnas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Figura 60 — Raiz do erro quadratico médio calculada para a UHE Furnas.
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Figura 61 — Desvio padrao mensal do vetor de erros calculada para a UHE Furnas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Os modelos autorregressivos mensais calculados pelo AOA para a UHE Furnas
foram utilizados para geragao de séries sintéticas de vazoes conforme ilustrado na Figura
62. E possivel observar que a metodologia proposta, que faz alternancia entre inclusao
de residuos via forma aditiva ou multiplicativa, garantiu séries sintéticas positivas. Vale
destacar que as séries sintéticas de vazoes conseguiram representar os dados historicos visto
que suas médias e seus desvios padroes mensais sao iguais a essas métricas aplicadas aos
cendrios historicos. Ademais, os cendarios sintéticos conseguem representar a sazonalidade
histérica das vazoes de Furnas. Comparando com os cenarios histéricos, que estao ilustrados
na Figura 63, as séries sintéticas seguem o mesmo comportamento das afluéncias visto
que tanto os meses com altas afluéncias (dezembro até abril) quanto os meses com baixas

vazoes (maio até novembro) sdo representados fielmente nos cendrios gerados.

Ao comparar as assimetrias dos dados sintéticos com as assimetrias historicas,
a Figura 64 mostra que tanto as assimetrias mensais das séries sintéticas quanto as
assimetrias historicas sao maior que zero, informando que ambas as distribui¢cdes possuem
a maior parte dos valores abaixo da média. Além disso, as assimetrias mensais advindas
das séries sintéticas seguem o comportamento de crescimento e decrescimento da assimetria
historica. Ja os coeficientes de curtose sao comparados, como mostrado na Figura 65, na
qual é possivel observar que , para ambas as séries, os picos estao relacionados aos meses
com baixas afluéncias e os menores valores, proximos de zero, referentes aos meses com

maiores afluéncias.



Figura 62 — Séries Sintéticas para a UHE Furnas.
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Figura 63 — Séries Historicas para a UHE Furnas.
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Figura 64 — Coeficientes de assimetria para a UHE Furnas.
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Figura 65 — Coeficientes de curtose para a UHE Furnas.

—8— Curtose histoérica

—8— Curtose séries sintéticas

Referéncia

F 6z/un(
I 62/1e
I 62/av
I 62/en
I 62/A94
I 6c/uef
I 8z/za@
I 8Z/AON
I 82/An0
I 82/39S
I 8z/0by
F 8z/Inl

I 8z/un(
I 8z/iew
I 8z/Mav
I 8z/enw
I 8z/no4
I 8z/uef
F Lz/zea
I LZ/NON
F L2/AnO
F L2/RS
I Lz/oby
FLz/nl

F Le/un(
F Lzien
I Lz/Hay
F Lz/en
FL2/nod
 Lz/uef
I 9z/zea
I 9z/noN
I 92/An0
F 92/1es
I 9z/0by
F9z/nl

F 9z/un(
I 9z/ew
F 9z/qv
F 9z/1ew
I 9z/nod
F 9z/ue(
I Gz/zea
I GZ/AON
I G2Z/An0
F GZ/es
I Gz/oby
Fse/nl

F sz/un(
F sz/en
F sziHay
F sziHen
I sz/nod
F Gz/ue(
I ve/zea
I v2/AON
F ¥2/An0
F v2/1es
I v2/oby
F ve/nl

25 1

20 A

n o
— —

95014ND 3P 3IUBIDI0D

Meses

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).



92
5 CONSIDERACOES FINAIS

O planejamento eletroenergético constitui a base da operacao em tempo real, uma
vez que define, ao longo do tempo, politicas operativas 6timas a serem exercidas nas salas
de controle. Em sistemas hidrotermo-edlicos, como o brasileiro, a operacao otimizada
e integrada é um desafio didrio devido as incertezas das afluéncias e das fontes com
alta variabilidade, como a edlica e a solar. Nesse sentido, é definido o planejamento
da operacao energética que tem como objetivo definir diretrizes, de forma antecipada,
objetivando o suprimento das cargas em sua integridade e no menor custo operacional
possivel. Atualmente, no Brasil, o planejamento da operacao energética é dividido nas
etapas de médio, curto e curtissimo prazo, com seus respectivos horizontes e particularidades
sobre a representacao do SIN. Por ser um problema de otimizagao, cuja fungao objetivo é
minimizar o custo imediato e o custo futuro do uso da agua, as politicas operativas 6timas,
definidas em cada estagio, devem estar acopladas. Assim, para solu¢do dos problemas
de despacho hidrotérmico, o CEPEL desenvolveu uma cadeia de modelos, representada
principalmente pelo NEWAVE, pelo DECOMP e pelo DESSEM, que definem os despachos

otimos em cada etapa do planejamento.

O estudo do planejamento eletroenergético é iniciado pelo modelo NEWAVE, que
soluciona o despacho hidrotérmico com horizonte de 5 anos a frente. As solugoes advindas
do NEWAVE sao utilizadas pelo modelo DECOMP que, por sua vez, passa as informagoes
necessarias para o DESSEM. Nesse contexto, solucionar o problema de despacho, no médio
prazo pelo NEWAVE, corresponde a etapa mais importante do planejamento energético,
visto que os resultados obtidos sao utilizados como restrigoes para os estagios seguintes.
Porém, solucionar o problema de planejamento da operagao, para o médio prazo, deve-se
representar as incertezas intrinsecas em seu horizonte, principalmente, das afluéncias.
Assim, o modelo NEWAVE ¢é acoplado ao modelo GEVAZP, que é o responsavel por
ajustar modelos autorregressivos mensais via métodos estatisticos e, consequentemente,

gerar cendarios de vazoes ou de energia natural afluente.

Sobre as séries sintéticas utilizadas no planejamento da operagao, a metodologia
mais conhecida, para adequagao de modelos autorregressivos periddicos, é a de Box &
Jenkins. Essa metodologia ajusta os modelos a partir de métodos estatisticos, como fungoes
de autocorrelacao, e também via método de Yule-Walker. Porém, modelos ajustados via
Box & Jenkins podem apresentar ordem elevada e coeficientes negativos, fazendo com que
séries sintéticas geradas possam ser negativas e os cortes de Benders tenham inclinagao
positiva. Nesse sentido, esse trabalho propds a aplicacdo da meta-heuristica, Algoritmo de
Otimizagao Aritmética, para ajuste de modelos autorregressivos mensais, somente, com
coeficientes positivos. Para tanto, é formulado um problema de otimizacdo nao linear
inteiro misto cuja funcao objetivo é minimizar o desvio padrao do vetor de erros, ajustando

a ordem e os coeficientes positivos do modelo autorregressivo. Além disso, para aplicacao
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dos modelos mensais ajustados, séries sintéticas sao geradas com aplica¢do aditiva ou
multiplicativa dos erros sorteados de modo que somente cendarios sintéticos positivos sejam
gerados sem a necessidade de transformagcoes nao lineares para corregdo de possiveis séries

negativas, como aquelas advindas de modelos ajustados via métodos estatisticos.

Os resultados discutidos, no Capitulo 4, mostram que o Algoritmo de Otimizacao
Aritmética ajustou modelos autorregressivos mensais com ordem igual ou menor do que a
metodologia de Box & Jenkins para a maioria dos meses em cada simulagao. Além disso,
como esperado, todos os coeficientes ajustados pela meta-heuristica sao positivos, trazendo
uma vantagem frente aos métodos estatisticos, que nao possuem essa flexibilidade quanto
a escolha do sinal de seus coeficientes. Também, ao comparar os desvios quadraticos
entre os dados histéricos e os valores estimados pelos modelos, a otimizagao aritmética
apresentou residuos iguais ou menores do que os calculados via Box & Jenkins para a
maioria dos meses, em cada caso, exceto para o REE Sul que apresentou um equilibrio
entre as metodologias no que tange aos residuos. Ja o desvio padrao do vetor de erros,
calculado pela otimizagao aritmética, teve comportamento semelhante a metodologia de
Box & Jenkins. Apesar dos graficos referentes aos desvios dos erros serem parecidos, a
otimizacao aritmética obteve residuos mais concentrados em torno da média do que a
metodologia de Box & Jenkins para a maior parte dos casos; esse resultado é justificado
pela fungao objetivo, que busca minimizar o desvio padrdao dos erros para ajuste dos

modelos autorregressivos via otimizagao aritmética.

Com os modelos ajustados pelo Algoritmo de Otimizacao Aritmética, é necessério
gerar séries sintéticas de energia afluente ou de vazoes para verificar a aplicabilidade desses
modelos para representacao dos cendarios futuros. Nesse sentido, para todas as aplicagoes
explicitadas, no Capitulo 4, foram geradas 2000 séries sintéticas utilizando os modelos
autorregressivos 6timos calculados via otimizagao aritmética e também a alternancia da
representacao dos erros via método aditivo e multiplicativo. Em todos os casos, os cenarios
sintéticos gerados foram maiores ou iguais a zero devido aos modelos autorregressivos
ajustados com coeficientes positivos e também a inclusdo dos erros via componente aditiva
ou multiplicativa. Além disso, os cendrios sintéticos criados apresentam média e desvio
padrao iguais aos dados historicos, mostrando que, em média, as séries geradas conseguem
reproduzir os cenarios histéricos nos préoximos 60 meses. Também, ao comparar coeficientes
de assimetria e de curtose, as séries sintéticas e séries historicas apresentam distribuicoes
com caracteristicas e formatos semelhantes. Por fim, ao verificar a sazonalidade, foi visto
que, em todos os resultados, as séries sintéticas reproduzem tanto as sequéncias negativas
histéricas (meses com baixas afluéncias) quanto as sequéncias com alta disponibilidade de

agua nos rios.

Finalmente, pode-se afirmar que a metodologia proposta apresentou resultados
satisfatorios tanto no ajuste dos modelos autorregressivos quanto na geragao de cenarios sin-

téticos. A utilizagdo da meta-heuristica possibilitou flexibilidade na escolha dos coeficientes
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diferentemente de métodos estatisticos. Nesse sentido, todos os coeficientes dos modelos
autorregressivos mensais calculados foram positivos e que, consequentemente, eliminam a
criacao de cortes de Benders com inclinagao positiva. Além disso, na criagao das séries
sintéticas, a representacao dos residuos, no formato aditivo ou multiplicativo, possibilitou
a criacao de cendrios positivos ou iguais a zero, mas nunca negativo. Como os coeficientes
ajustados sao todos positivos, a representagao dos erros nesses dois formatos, elimina a
chance de criagao de séries negativas impraticaveis. Em sintese, o ajuste dos modelos
autorregressivos via meta-heuristica e a utilizacdo de fatores aditivos e multiplicativos,
para geracao de séries sintéticas, comprovaram sua viabilidade e eficiéncia em aplicagoes

referentes ao planejamento de médio prazo.

A fim de aproveitar as vantagens da metodologia proposta, os seguintes trabalhos

futuros sao destacados:

o Aplicacao de outras meta-heuristicas recentes de modo que os modelos autorregressi-

vos ajustados sejam comparados entre si bem como os erros de estimacao;

» Utilizagdo da metodologia proposta para ajustar modelos autorregressivos mensais
para criacao de cenarios sintéticos de geragao edlica e solar, que devem ser repre-
sentados no problema de planejamento de médio prazo. Como ¢ utilizada somente
uma série sintética de geracoes nao-simuladas no planejamento de médio prazo, o
problema de otimizagao deve ter como funcao objetivo a minimizacao dos residuos de
predicao de modo que os modelos ajustados apresentem os menores erros possiveis,

gerando um cenario sintético com alta assertividade;

o Aplicar os modelos autorregressivos ajustados via Algoritmo de Otimizacao Aritmé-
tica no problema de despacho hidrotérmico, que é solucionado via PDDE. Sabe-se
que os coeficientes negativos, advindos de metodologias como Box & Jenkins, podem
gerar cortes de Benders com inclinagao crescente, prejudicando a convergéncia da
PDDE; além disso, possiveis cenarios negativos criados sao corrigidos pela trans-
formacao Lognormal, que acrescenta nao linearidades indesejadas na PDDE. Nesse
contexto, um passo importante desse estudo é comparar a convergéncia da PDDE
utilizando os modelos autorregressivos ajustados via otimizacao aritmética com

métodos estatisticos utilizados no setor;

o Formular problemas de otimizagao, que serao resolvidos via meta-heuristicas, para
previsao de afluéncias, geragao edlica e solar para o planejamento de curto e curtissimo

prazo;

o Aplicar a alternéncia entre erro aditivo e multiplicativo para geracao de séries
sintéticas utilizando ordens e coeficientes de modelos autoregressivos ajustados via
Box & Jenkins.
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APENDICE A — Modelo Autorregressivo Periédico ou PAR(p)

Um modelo Periédico Autorregressivo (PAR) é definido como um conjunto de
observacoes ao longo do instante ¢ nas quais as observacoes desejadas sao explicadas
através da combinagao linear das observacoes passadas mais um erro aditivo e, que
representa a diferenca entre o valor real e a estimativa deterministica da variavel aleatoria.
Assim, a Equacao (A.1) explicita a estrutura do Modelo PAR(p), onde: z; é o vetor que
contem variavel aleatéria observada em todo histérico; €; é o vetor de erros aditivos para
cada observacao do histérico; ¢, é o coeficiente associado ao tempo ¢ considerando a ordem

k do modelo; z;_; sao as observagoes passadas da variavel aleatoéria z até a ordem maxima

kmax .

kmax
zy = (Z (#;2 : Zt—k;) + € (A1)
k=1

O modelo PAR(p) também pode ser matematicamente escrito na sua forma nor-
malizada a partir da média e do desvio padrao dos dados histéricos frente a variavel
observada. A Equagao (A.2) explicita o modelo autorregressivo na forma normalizada,
onde: u; representa a média da varidvel no tempo t estudado; o, representa o desvio

padrao da variavel no tempo ¢ em analise.

kmal
2t — Mt) + [ F—k — Mi—k
( Ot Ll g Ot—k

Para determinar os coeficientes bem como a ordem do modelo, pode-se utilizar

+ & (A.2)

a metodologia Box & Jenkins que, no ambito do planejamento energético, é conhecida
para geragao de séries sintéticas. A metodologia de Box e Jenkins (1970) apresenta quatro
etapas a fim de se fazer estimativas sobre o modelo previsto. Essas fases sao: especificacao,
identificagao, estimagao e diagndstico. A etapa de especificacao é destinada a escolha da
classe de modelos a ser utilizada para elaboracao de séries temporais, como: Autorregressivo,
Autorregressivo de Médias Moveis, Autorregressivo Integrado de Médias Moveis, entre
outros; no caso descrito neste apéndice, o modelo escolhido é o Autorregressivo Peridédico.
A fase de identificagdo é marcada pela escolha da ordem k para cada estagio analisado. A
etapa de estimacao, apos a fase de identificacao, é responsavel pelo calculo dos parametros
¢ para cada observagao definida em um estigio. Por fim, a fase de diagnostico faz a
verificagdo do modelo ajustado a fim de validar as condigbes impostas sobre as variaveis

calculadas (residuos, coeficientes e ordem).

O inicio do calculo para determinacao da ordem £ do modelo pode ser feito utilizando

a funcao de autocorrelacao. A funcao de autocorrelacao é uma medida da correlagao
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entre a variavel no instante ¢ e a respectiva medida t — k, excluindo os efeitos dos meses
intermedidrios. Assim, seja k" o intervalo de tempo que separa duas medicdes da varigvel
em andlise, ou seja, 2; e z,_,s. Nesse contexto, a funcao de correlagdo mede o quanto a
varidvel em t é influenciada pela varidvel em t — k. A fim de determinar a funcao de
correlagao, pode-se multiplicar ambos os lados da Equagao (A.2) por (zt_ W — My k/> Jo, i

e tomar o valor esperado, chegando na Equagao (A.3).

B [(Zt - Nt) ) (Ztk/ - Ntl&)] _ kigc ¢2E [(Zt—k - Mt—k) ' (W)] 4
o Oyt =1 Ot—k Ok
L E let. (Zt—k—ﬂt—kﬂ (A.3)
Ok’

Da Equacao A.3, define-se a funcdo de autocorrelacao pt(k/), no instante t para o

lag k', que estd representada na Equacio (A.4).

pt(kl) _ E [(Zt — fht) - (Zt—k’ - Mt—k’)}

(A.4)

(o Ut_k/

Com a funcao de autocorrelacao calculada, pode-se utilizar o método de Yule-
Walker e suas equagoes a fim de determinar a autocorrelagao parcial peridédica, ou seja, os
coeficientes do modelo autorregressivo sao estimados via resolucao sucessiva das equacoes
definidas neste método (Yule, 1927). Assim, aproveitando o resultado da Equacao (A.4) e
estendendo sua aplicagao na Equagao (A.3), chega-se na matriz linear, representada em
(A.5), que deve ser resolvida para estimar os coeficientes e, consequentemente, a ordem

para o instante de tempo t (Walker, 1931).

pe(1) 1 pe-1(1) pi-1(2) EE Pt—l(kl - 1)_ _Cbﬁ
pi(2) pe-1(1) 1 pr—2(1) EE pt—Q(k/ —2) 5
pi(3) = pi-1(2) pr—2(1) 1 o prs(K —3) | 95
_Pt(k,)_ & x1 _Pt—l(k/ 1) prolk —2) pra(k’ =3) ... 1 Jww L Z/_ i x1
(A.5)
1<k < kgmee (A.6)

A matriz linear, que esté definida na Equacao (A.5), deve ser resolvida para cada
lag k' a fim de determinar o coeficiente gb’;, que associa as variaveis no instante de tempo
t et —k'. Em outras palavras, caso se deseja estimar o coeficiente considerando um
lag = 1, resolve-se a matriz 1 x 1 cujo resultado serd o coeficiente ¢; caso se deseja

estimar o coeficiente, analisando o lag = 2, resolve-se a matriz (A.5) com dimensao 2 X 2 e
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o coeficiente estimado a ser considerado é ¢5. Com todos os coeficientes calculados para o
instante ¢ em analise, pode-se usufruir de métricas estatisticas para definir quais coeficientes
representam os dados histéricos, definindo, assim, a ordem do modelo. Finalmente, com
o modelo PAR, previamente calculado, os erros aditivos podem ser calculados segundo

Equagao (A.1) pela subtragao entre o valor real no instante t e a estimativa.

A fim de explicitar uma aplicagdo do modelo PAR(p), serd ilustrada sua utilizagao
no ambito do planejamento da operagdo energética. O planejamento de médio prazo, ao
considerar um horizonte de cinco anos a frente, necessita da criagdo de séries sintéticas de
vazoes ou de energia natural afluente devido as estocasticidades hidrolégicas. Anteriormente
a criacao das séries temporais, faz-se necessario definir um modelo autorregressivo periddico
através dos seus coeficientes e ordens. Assim, utilizando todo desenvolvimento demonstrado
anteriormente bem como as metodologias de Box & Jenkins e Yule-Walker, pode-se

desenvolver um exemplo para séries temporais de afluéncias.

No médio prazo, as discretizacoes sao mensais, ou seja, as vazoes em cada usina
hidrelétrica considerada nessa etapa de planejamento sao registradas em médias mensais.
Assim, o exemplo hipotético abaixo deseja estimar o modelo PAR que represente as vazoes
do més de julho. Reescrevendo a Equagao (A.2) no formato desse exemplo, chega-se na

Equacao A.7.

11

Zjul — Hjul jul Zjul—k — Hjul—k

Ju Ju _ JU J J

Bl I DBECA + €ul (A7)
O jul k=1 O jul—k

E importante ressaltar que, em (A.7), a ordem méaxima considerada é onze, ou
seja, s6 podem ser utilizadas informacoes de vazoes de, no maximo, onze meses anteriores
ao instante de tempo em estudo. Nesse sentido, gb{“l representa o coeficiente que ira
multiplicar as vazoes registradas para o meés de junho zj,;_1; gb%uz representa o coeficiente
que ird multiplicar as vazoes registradas para o més de maio zj,;—o € assim sucessivamente.
Um ponto a ser destacado é que ao utilizar, por exemplo ordem onze, as vazoes a
serem utilizadas serdao até junho, porém, apds, janeiro, essas vazoes devem ser acessadas
considerando os registros do ano anterior da observacao dos dados histéricos para o més
de julho.

Seguindo o exemplo, parte-se para determinacao da funcao de autocorrelacao para
o més de julho considerando a variagdo dos lags. Assim, aplicando na Equagao (A.4),

chega-se na Equagao (A.8).
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B E[(zjul—ujul)'(Zjul—l—ﬂjul—l)]

,Ojul(l) Ojul O jul—1
' 9 E[(Zjul—/ljul)'(Zjul72_,“julf2)]
p]Ul( ) Ojul O jul—2
Pjul = : = e (A.8)

pjul(ll) E[(Zjul_ﬂjul)'(Zjulfll_/»"julfll)]

L Ojul Ojul—11 R

Posterior ao célculo da fungao de autocorrelacao, parte-se para determinacgao
dos coeficientes via solugdo da matriz linear conforme descrita em (A.5). Logo, para
determinacao do coeficiente associado ao lag = 1 (qb{w), resolve-se o sistema linear
ilustrado na Equacio (A.9); para determinacio do coeficiente associado ao lag = 2 (¢3"),
resolve-se o sistema ilustrado na Equagao (A.10). Essa resolugao dos sistemas lineares de
forma sucessiva estende até a ordem maxima permitida ao modelo, que em aplicacao de

séries temporais de afluéncias é onze.

[pj“l(l)}lxl - [1}1><1 ’ [qb{uqlxl (A9)
[Pjul(l)} _ [ 1 Pjull(l)] _ [Qﬁul] (A.10)
Piul(2) 2x1 piui-1(1) 1 22 0" 2x1
[ pju(1) ] [ 1 Piui-1(1)  pju—1(2) ... pjul—l(lo)_ _¢{:ur
Piul(2) Piul-1(1) 1 Pjui—2(1) oo pju—2(9) ¢%M
prul(3) = | pju-1(2) pru—a() 1 prus(8) |5
(D) ] 1Pu—1(10) pju—2(9)  pju-3(8) .. L] 1] il
(A.11)

Apoés a determinacgao dos coeficientes associados a funcao de autocorrelagao parcial,
deve-se determinar qual a ordem do modelo a partir de métricas que dizem a importancia
dos coeficientes na estimagao das vazoes de julho. No modelo PAR, para séries sintéticas
de vazoes ou de energia natural afluente, uma das métricas que pode ser utilizada é o
limite de significancia na funcao de autocorrelagao parcial cujo intervalo de confianca
corresponde a 95% (Maceira et al., 2006). Esse limite estd descrito na Equagao (A.12),

onde: LS é o limite de significancia; Nypmostras € @ quantidade de dados consolidados.

1,96

LS = (A.12)

Namostras

Por fim, percebe-se que o caso exemplo foi feito apenas para o mesmo de julho,
ou seja, somente seus coeficientes e ordem foram determinados. Porém, faz-se necessario

repetir todo esse procedimento para os outros meses do ano a fim de se ter um modelo
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PAR completo, que serd usado para geragao de cendrios sintéticos de vazao ou energia

natural afluente, discretizados mensalmente.
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APENDICE B — Medidas Descritivas

A geracao de séries sintéticas, nas mais diversas aplicagoes, constitui uma agao para
produzir um volume de dados artificiais de tal maneira que os dados histéricos possam
ser reproduzidos no futuro. No ambito do planejamento energético, a geracao de séries
sintéticas de vazao ou de energia natural afluente constituem um papel primordial para
representagao dos diversos cendrios possiveis de disponibilidade de dgua que serao utiliza-
dos para geracao. Logo, os cendarios sintéticos criados devem apresentar caracteristicas
semelhantes com os dados mensais ja registrados. Porém, comparar cada série sintética
com os dados histéricos é uma tarefa dificil devido as estocasticidades intrinsecas do
processo de construcao das séries e também pela quantidade volumosa de informagoes.
A fim de possibilitar a andlise de dados volumosos, como séries sintéticas, as medidas
descritivas tém o objetivo de reduzir esse conjunto de dados numéricos a um pequeno
grupo de valores que fornecem informagoes relevantes e compactas sobre um conjunto de
valores através de analises estatisticas. Essas medidas descritivas podem ser classificadas
em grupos sendo que para cada um ha métricas estatisticas. Assim, conforme explicado e

discutido em Piana et al. (2013), os quatro principais grupos de medidas descritivas sdo:

1. Medidas de localizacao: também chamadas de medidas de tendéncia central ou
de posicao, indicam um ponto central em que a maioria dos dados observados se
encontram. Assim, as medidas de localizacao tém o objetivo de representar o ponto
de equilibrio ou o centro de uma distribuicao. Na geracao de séries sintéticas, a
medida mais utilizada e representativa desse grupo é a média aritmética cujo calculo
é representado na Equacao (B.1), onde: T é a média da varidvel z; N; é o nimero

total de dados; x,, é o valor da variavel x.

Ny
>
— n=1

. (B.1)

Além disso, mediana e moda também constituem medidas de localizacao. A mediana
define exatamente o valor numérico do centro de uma distribuicao, independente se
for simétrica ou assimétrica. J& a moda determina o dado com maior frequéncia em

um conjunto, podendo ser computada apenas por uma simples contagem;

2. Medidas separatrizes: delimitam proporg¢oes ou regioes dentro de um conjunto de
dados, segregando-os em partes quaisquer. A mediana, apesar de ser uma medida
de tendéncia central, pode ser compreendida como uma separatriz visto que, ao
determinar o ponto médio da distribuicao, divide o conjunto de dados em duas partes.
A forma mais comum de aplicacdo das medidas separatrizes é a divisao dos dados

em quatro partes chamadas de quartis;
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3. Medidas de variagao ou de dispersao: tém como objetivo avaliar o quanto estao
dispersos os valores de um conjunto de dados relativos a média. Em qualquer
conjunto de dados, sabe-se que os valores numéricos apresentam desvios variaveis
em relacao a tendéncia central, necessitando mensurar o grau de afastamento ou
de concentracao entre os valores. Nesse sentido, as medidas de variacao conseguem
destacar a homogeneidade ou a heterogeneidade dos dados. As medidas de dispersao
mais conhecidas sdo a varidncia e o desvio padrao. A varidncia mede a dispersao
dos dados em torna de sua média, levando em consideracao a quantidade de valores
registrados em um conjunto de dados. Assim sendo, a variancia é definida como
sendo a média do somatorio dos desvios quadraticos entre cada valor do conjunto
e sua média como mostrado na Equacao (B.2), onde: 02 é a varidncia do conjunto
de dados; T é a média da variavel x; N; é o nimero total de dados; x,, é o valor da

variavel z.

i — (B.2)

Como a varidncia representa o desvio quadréatico das varidveis frente a média,
essa medida pode apresentar valores discrepantes na presenca de dados ruidosos,
dificultando a anélise; além disso a unidade da varidncia é o quadrado da unidade
utilizada na base de dados o que também pode dificultar a interpretacao dos dados.
Nesse sentido, o desvio padrao corresponde a raiz quadrada da variancia, ofertando
uma analise mais trivial da variabilidade dos dados, visto que sua unidade ¢ igual a
medida representada no conjunto de dados. A Equagao (B.3) mostra o calculo do
desvio padrido, onde: ¢ ¢ o desvio padrao dos dados, o2 é a varidncia do conjunto
de dados; T é a média da variavel x; N; é o nimero total de dados; x,, é o valor da

variavel z.

Vale ressaltar que existem outras medidas de dispersao como amplitude total, coefi-

ciente de variagao, desvio médio absoluto, entre outros;

4. Medidas de formato: informam, visualmente, como os dados estao distribuidos,
trazendo informacoes sobre o formato de uma distribuicdo. As medidas mais uti-
lizadas sao a assimetria e a curtose, que sao calculadas a partir dos momentos de
uma distribuicao. Esses momentos representam o desvio de todos os dados frente a

um centro especificado e ordem estabelecida. Dessa maneira, o momento de uma
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distribui¢do de ordem r centrada em ¢ é representado na Equacao (B.4), onde m, . é

o momento da distribuicao de ordem r e centrada em c.

n=1
P S B.4
e, Ny (B.4)

Ao utilizar momentos centrados na média aritmética dos dados observados, pode-se
utilizar as medidas de assimetria e de curtose para analise do formato da distribuicao.
Os coeficientes de assimetria informam se a maioria dos valores estao a direita, a
esquerda ou distribuidos uniformemente em torno da média. Assim, a assimetria
pode ser calculada conforme equacionada na Equacao B.5 em que sao utilizados
os momentos centrados na média de ordem 2 (msz) e de ordem 3 (msz). Caso o
coeficiente de assimetria a seja menor que zero, a distribuicao é classificada como
assimétrica negativa, ou seja, a maioria dos valores sao maiores que a média; caso o
coeficiente de assimetria seja maior que zero, a distribuicao é denominada assimétrica
positiva uma vez que a maior parte dos dados estao abaixo da média; finalmente,
a distribuicao é simétrica se o coeficiente de assimetria for zero, indicando que os
valores estao uniformemente distribuidos em torno da média.

a= 8% (B.5)

Moz« /Maz

J& o coeficiente de curtose indica o grau de achatamento de uma distribuicao. Esse
coeficiente ¢ calculado utilizando os momentos centrados na média aritmética de

ordem 2 (mgyz) e de ordem 4 (m4z). A Equacado (B.6) mostra o calculo da curtose.

3

8|

4’

curt = (B.6)

3

]

2
2,
De acordo com o valor calculado, a distribuicdo pode ser classificada como lepto-
curtica, platicurtica e mesoctrtica. Para o coeficiente de curtose de Pearson, caso
o coeficiente de curtose seja maior que trés (curt > 3) a distribuicao ¢é classificada
como leptoctrtica, ou seja, seus valores estao altamente concentrados no centro e nas
caudas. Caso o coeficiente de curtose seja menor que trés (curt < 3), a distribuicao é
classificada como platicirtica indicando que os valores estao menos concentrados nas
caudas e no centro e mais concentrados nos eixos de média mais desvio padrao. A
distribuigao é dita mesoctrtica se o coeficiente de curtose for igual a trés (curt = 3),
indicando que a distribuicao apresenta um padrao semelhante a distribui¢cao normal.
Por outro lado, ao utilizar o coeficiente de curtose de Fisher, uma distribuicao normal
tem um valor nulo enquanto coeficientes de curtose negativos indicam uma distribui-

¢ao platicirtica e coeficientes positivos representam uma distribuigao leptocirtica.
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Nesse sentido, tanto os coeficientes de Pearson ou de Fisher podem ser utilizados a
depender da referéncia a ser analisada, uma vez que estao correlacionados segundo
Equacao (B.7).

curt(Fisher) = curt(Pearson) — 3 (B.7)

Portanto, as medidas descritivas tém como objetivo principal sintetizar uma série
de valores que, ao serem analisados de forma isolada, poderiam trazer informacoes erradas
sobre o conjunto de dados. Assim, essas métricas podem ser utilizadas para analise de
séries sintéticas visto que garantem uma visao abrangente de todo conjunto de dados,

ofertando informacoes de comportamento e tendéncias.
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APENDICE C — Convergéncia do Algoritmo de Otimizacdo Aritmética

Este apéndice apresenta os processos de convergéncia do Algoritmo de Otimizagao
Aritmética para ajustar os modelos autorregressivos mensais nos casos mostrados no
Capitulo 4.

Figura 66 — Convergéncia da otimizacao aritmética para o REE Parana.

—— Jan == Abr == Jul = Out
1 — Fev Mai === Ago === Nov
30000 —— Mar = Jun Set == Dez
25000 A
20000 -
el
[0
£
=
Z. 15000 1
[an]
o
) \
10000 = ~
5000 A
T \—
O -
0 20 40 60 80 100
Iteracdo

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Figura 67 — Convergéncia da otimizacao aritmética para o REE Sul.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Figura 68 — Convergéncia da otimizacao aritmética para o REE Nordeste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Figura 69 — Convergéncia da otimizacao aritmética para o REE Norte.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Figura 70 — Convergéncia da otimizacao aritmética para a UHE Serra da Mesa.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).



Figura 71 — Convergéncia da otimizacao aritmética para a UHE Tucurui.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Figura 72 — Convergéncia da otimizagao aritmética para a UHE Sobradinho.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Figura 73 — Convergéncia da otimizacao aritmética para a UHE Furnas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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APENDICE D — Modelos Autorregressivos Mensais via Box & Jenkins

Este apéndice apresenta os modelos autorregressivos ajustados via metodologia de

Box & Jenkins.

Tabela 11 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Parana.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados
Jan 0 0 0 0 0 -0,4372  0,5692 0,0346 -0,1464 0,0777 -0,1022 0,5746
Fev 0,5685 0 0 -0,3292  0,3561 -0,3868 0,3819 0,2579 -0,3228 0,0533 0,0383 -0,1441
Mar 0,1969 0,4222 0 0 0 -0,2213  0,3473  0,1973 -0,3446 -0,0628 0,1692 -0,1308
Abr -0,0983 0,2115 0,6319 0 -0,2463 -0,2324 10,3817 0,2371 0,0114 0,0170 0,0854 -0,0616
Mai 0 0,2360 0,1164 0,6565 0 0 0 0 0 0 0 0
Jun 0,2132 -0,0198 -0,0261 0,0129 0,7840 0 0,2141 -0,2642 0,1031 -0,0869 0,0400 -0,0319
Jul 0 0 0 0 0,4246  0,5727 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 0 0 0,9248 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 -0,2116  0,1469 0,1514  0,7507 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0 0,3623 -0,0092 0,4564 0 0 0
Nov 0 0 0 -0,4001 0,1666 -0,1411 0,4781 -0,3884 0,0726 0,8310 0 0
Dez 0 0 0 0 -0,2082  0,0928 -0,0710 10,3984 0,0296 0,0752 0,4974 0
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
Tabela 12 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Sul.
Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados

Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,4138
Fev 0,6212 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mar 0,0345 0,5541 0 -0,2155 00,0157 0,0469 -0,0188 0,1547 -0,0491 0,0204 0,0965 0,0068
Abr 0,1298 0,2388 10,3703 0 0,2348 -0,1123 10,0511 -0,2213 0,2073 -0,0990 0,1537 -0,1196
Mai 0 -0,2118 10,0977 0,7092 0 0 0 0 0 0 0 0
Jun 0,2477 -0,2384 10,0941 -0,0774 0,5959 0 0 0 0 0 0 0
Jul 0 0 0,3272 -0,2215 0,3780 0,2070 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 0 0 0,4267 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0,2096 -0,2630 0,0144 0,0787 0,4272 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0 0,2183 -0,2598 0,4601 0 0 0
Nov 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,6711 0 0
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,5255 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 13 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Nordeste.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo

Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados
Jan 0 0 0 0 -0,3202 0,2856 0,2057 -0,4663 0,3483 02107 -0,1820 0,6366
Fev 0,7180 0 0 0 -0,6498 1,7040 -0,6889 -0,5395 0,3430 0,1683 -0,1313 -0,3022
Mar | -0,1355 0,8602 0 0 -02511 -0,2746 0,0186 0,6590 -0,1358 -0,0221 -0,0258 0,0567
Abr 0,0179 -0,2124 0,7782 0 -0,3961  0,2823 0,9371 -0,4331 -0,1675 -0,0200 -0,0617 0,0498
Mai 0,0735 0,1339 -0,1015 0,7790 0 0 0,3211 -0,2444 0,2136 -0,2747 0,0776 -0,0186
Jun 0 0 0,2157  0,0142  0,8040 0 0 0 0 0 0 0
Jul 0,1051 0,0118 0,0828 0,1133 -0,0041 0,6515 0 0 02167 -0,0579 0,0407 -0,0174
Ago 0 0 0 0 0 0 0,9835 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 0 -0,2969 0,2213  1,0198 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0 -0,3206  0,4345 0,7617 0 0 0
Nov 0 0 0,2465 0,0130 0,0470 -0,0828 0,2500 -0,4438 -0,4001 1,1414 0 0
Dez 0 -0,3749  0,1192 -0,0640 -0,1653 0,1183 0,6570 -0,2306 -0,0881 -0,0532 0,6665 0
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
Tabela 14 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para o REE Norte.
Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados
Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,7332
Fev 0,8725 0 0 0 0 0 -0,2977  0,4204 -0,0275 10,1806  0,0109 -0,5072
Mar 0,1094 0,7282 0 0 0 0 -0,3145 0,1901 0,0942 -0,1361 0,2189 -0,1879
Abr | 0,0073 -0,0259 0,7459 0 0 0 -0,2769 0,3296 -0,0144 -0,0018 -0,0825 0,0623
Mai 0 0 -0,2519  0,9880 0 0 0 0 0 0 0 0
Jun 0,1185 0,0639 -0,0204 -0,0182 0,8803 0 0 03737 -02151 -0,0814 0,1386 -0,0873
Jul 0 0 0 0,2462 -0,5538 11,2377 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 0 -0,3400 11,2825 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 0 0 -0,4035 11,3172 0 0 0 0
Out 0 0 0 -02118 0,2280 -02157 0,0049 0,4412 0,5989 0 0 0
Nov 0 0 0 0 0 0 -0,2696 0,6212 -0,5079 0,8760 0 0
Dez 0 -0,2434  0,3113 -0,0715 10,0156 -0,2973 10,3176 0,1208 -0,1709 -0,1552 0,8390 0
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Tabela 15 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Serra da Mesa.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo

Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados
Jan 0 0 0 -0,3150 -0,0260 -0,0049 0,9505 -0,8431 0,2800 0,1149 0,0974 0,2194
Fev 0,5993 0 0,2054 0,0496 -0,5074 0,3597 -0,0691 -0,0224 0,0984 0,1519 -0,0609 -0,2320
Mar 0,2357 0,3857 0 0 0 0,3388 -0,6969 0,1054 0,1707 0,1481 0,0454 -0,1288
Abr 0,0519 -0,0069 0,7389 0 -0,3084 10,6384 -0,4046 0,1274 -0,0126 -0,0193 -0,0338 0,0326
Mai 0,0042 0,1409 0,1273 0,7494 0 -0,6620 0,8707 0,0563 -0,2442 0,0705 -0,1264 0,0852
Jun 0 0 0 0 0,9464 0 0 0 0 0 0 0
Jul 0 0 0 0 0 0,9906 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 0 0 0,9667 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 0 -0,4826  0,8162 00,4990 0 0 0 0
Out 0 0 0 0,4660 -0,1968 -0,3278 0,1407 0,3076 0,4192 0 0 0
Nov 0 0 0,2198 -0,1155 0,1242 0,5974 -0,8925 -0,0694 -0,0231 0,9007 0 0
Dez 0 0 0 0 0 0,2196 -0,3119 0,0358 0,1104 -0,1813 0,6904 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 16 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Tucurui.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados

Jan 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,7482
Fev 0,8505 0 0 0 0 0 -0,2215 0,3513 -0,0812 10,2390 -0,0151 -0,4548
Mar 0,0790 0,7610 0 0 0 0 -0,3214 0,1260 0,1664 -0,1279 0,1988 -0,1736
Abr 0,0060 0,0150 0,7111 0 0 0 -0,2957 0,3070  0,0058 0,0288 -0,0987 0,0758
Mai 0 0 -0,2678  0,9881 0 0 0 0 0 0 0 0
Jun 0,1278 0,0745 -0,0384 -0,0378 0,8896 0 0 0,4134 -0,1895 -0,1634 0,1616 -0,0921
Jul 0,0679 0,0066 0,0699 0,1092 -0,2371 0,9308 0 0,2486 -0,1671 0,0481 0,0868 -0,0523
Ago 0 0 0 0 0 -0,3258  1,2634 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 0 0,2763 -0,8075 1,4621 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0 0 0,3097  0,5509 0 0 0
Nov 0 0 0 -0,2286 0,2710 -0,2980 -0,0711 0,5699 -0,2894 0,7366 0 0
Dez 0 -0,2987 0,3016 0,0182 -0,0932 -0,2636 0,4218 0,0690 -0,2140 -0,0815 0,8048 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Tabela 17 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Sobradinho.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados

Jan 0 0 0 -0,2152  -0,1837 10,1315 0,7842 -0,8289 10,3633 0,1784 -0,0748 0,5001
Fev 0,6309 0 0 0 -0,3297  1,4897 -1,3542 0,1015 0,3926 0,0542 -0,1699 -0,1973
Mar -0,0043  0,7253 0 0.0000 -0,4946 0,3917 -0,4736 0,7848 -0,1907 -0,0207 -0,0411 0,0220
Abr -0,0348  0,0016  0,5998 0 -0,2868 -0,0248 1,0422 -0,0840 -0,3657 -0,1194 -0,0274 0,1117
Mai 0,0625 0,1198 -0,0357 0,7250 0 0 0 0,2105 0,0771 -0,2721 0,0255 0,0277
Jun 0 0 0,2081 0,1461  0,6894 0 0 0 0 0 0 0
Jul 0 0 0 0 -0,2268  1,1858 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 -0,2065 10,3074 0,8671 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 0 -0,2733  0,2044 1,0173 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0 -0,3415  0,4537  0,7607 0 0 0
Nov 0 0 0,2228 -0,0243 0,0911 -0,0872 10,1627 -0,5309 -0,1211 1,0593 0 0
Dez 0 -0,2929 -0,0566 -0,0721 -0,2624 0,6523 0,5571 -0,7700 0,1118 0,0693 0,6430 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Tabela 18 — Coeficientes calculados via Box & Jenkins para a UHE Furnas.

Meses a serem utilizados pelo modelo autorregressivo
Meses Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
calculados

Jan 0 0 0 0 0,3091 -0,3893 0,2290 -0,0950 -0,1686 0,0768 -0,0253 0,5750
Fev 0,4563 0 0 0 0,6816 -0,2007 -0,2610 -0,0251 -0,1749 0,0451 -0,0209 0,0073
Mar 0,1564 0,4236 0 0 0 0 0 0,3953 -0,4052 0,1357 0,0289 -0,0562
Abr 0,0503 0,3233 0,5153 0 -0,3877 -0,1551 10,2327 0,4931 -0,0179 -0,0959 0,0141 0,0420
Mai 0,0825 0,2180 0,2157 10,4472 0 0 0,2759 -0,1572 0,0007 0,0373 -0,0922 0,0789
Jun 0 0 0 0,2237 00,6433 0 0 0 0 0 0 0
Jul 0 0 0 0 0,4849  0,5051 0 0 0 0 0 0
Ago 0 0 0 0 0 0 0,9344 0 0 0 0 0
Set 0 0 0 0 -0,4092 0,4373 00,3460 0,4533 0 0 0 0
Out 0 0 0 0 0 0,3233 0,1666 -0,0042 0,3626 0 0 0
Nov 0 0 0 0 0 -0,2298 0,2381 -0,1253 0,2481 0,6321 0 0
Dez 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,3441  0,4146 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).



