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INCORPORAGAO DA INCERTEZA PARAMETRICA NA GERAGCAO DE
SERIES SINTETICAS DE VAZOES ATRAVES DE REAMOSTRAGEM

Rubem Luiz Daru
Marcgo, 1992

Orientador: Prof. Jerson Kelman
Programa: Engenharia Civil

Modelos de geragac de vazdes sio muito utilizados em estudos de simulacdo
de reservatorios de regularizagdo de rios. No entanto, como os registros de vazodes
disponiveis sio sempre curtos, existe sempre uma considerdvel incerteza na
estimagao dos parametros destes modelos. Os métodos Bayesiano e Classico para
consideragao desta incerteza apresentam forte dependéncia da estrutura do modelo
adotado.

Nesta tese desenvolve—se um procedimento geral para incorporar nos
modelos de geracao de vazdes a incerteza dos pardmetros, procurando—se evitar os
erros de modelagem. O procedimento se baseia num esquema de Reamostragem
(semelhante ao Bootstrap) capaz de ser aplicado em séries que apresentam
dependéncia temporal, como é o caso das séries de vazbes naturais. Da série
histérica se obtem varias séries pseudo—histéricas pela reamostragem de '"blocos de
observagdes" que por hip6tese sio independentes. Destas séries pseudo—histéricas
obtem—se novos possiveis valores para os parametros.

O procedimento foi detalhado para aplicagdo num modelo de geragido de
vazOes mensais do tipo AR(1) anual com desagregagio pelo esquema de Meija e
Rousselle (1976). Uma aplicacao em estudos de regularizagdo para o reservatorio
de Furnas no rio Grande, indicou que a consideragao da incerteza dos pardmetros
tem um efeito da mesma ordem de grandeza que o efeito obtido quando o intervalo
de tempo da anilise passa de anual para mensal.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as partial fulfillment of the
requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.).

INCORPORATION OF PARAMETER UNCERTAINTY IN SYNTHETIC
STREAMFLOW SERIES GENERATION USING RESAMPLING

Rubem Luiz Daru
March, 1992

Thesis Supervisors: Jerson Kelman
Department: Civil Engineering

Streamflow generation models are very useful in simulation studies of river
regulation. However there is always an uncertainty in their parameters due to fact
that time period of the streamflow records are always short. The Bayesian and
Classic methods for consideration of parameter uncertainty show many dependence
on the structure of the adopted model.

This thesis develops a general procedure for incorporation parameters
uncertainty into streamflow generation models, avoiding modeling errors. The
procedure is based on a Resampling scheme (similar to Bootstrap), that can be
used in series that show time dependence, as the natural streamflow series. Based
on historical series several "Bootstrap samples" are obtained by resampling
"blocks of observations" which are independent by hypothesis. From these
"Bootstrap samples" others possible parameters values are obtained.

The procedure is applied to a monthly streamflow generation model given
by an annual (AR—1) proccess which is disaggregated into monthly values by the
scheme of Meija e Rousselle (1976). An application in regulation studies for Furnas
Reservoir in the Grande river, showed that the consideration of the uncertainty in
the parameters model has an effect with the same magnitude that the effect
obtained when the analisys’ time interval is changed from annual to monthly.

.
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CAPITULO 1
INTRODUGAO

O uso da Hidrologia Sintética no planejamento de Sistemas de Recursos
Hidricos tém origem na inadequagio de analises baseadas simplesmente nos
registros historicos de vazdes. Isto porque, em geral, os registros nao ultrapassam
60 anos de comprimento e portanto nao exibem grande parte da gama de sequéncia
de vazdes possiveis de ocorrer.

Provavelmente a primeira aplicagdo de Hidrologia Sintética é o trabalho de
Sudler (1927), que usando um baralho de 50 cartas criou novas sequéncias de
vazdes anuais a partir de um registro de 50 anos. O método tinha a desvantagem
de ignorar a dependéncia temporal e de trabalhar sempre com apenas as vazdes
registradas, mudando—se somente a sua ordem, consequentemente os maximos e
minimos e os momentos das novas séries eram sempre iguais aos valores historicos.
Desde entdo, com o desenvolvimento de varios modelos de geragio de vazdes
incorporando diversas estruturas de correlagio temporal e geragio de nimeros
aleatérios, de técmicas de estimacio de parametros e com o advento dos
computadores, o uso de séries sintéticas foi grandemente expandido, tornando—se
um instrumento importante em estudos de regularizagio de rios.

A metodologia geralmente utilizada é descrita basicamente por:

1 — A partir da andlise da série histérica de vazdes medidas na segio de
interesse escolhe—se um modelo estocastico e estima—se seus respectivos
parametros.

2 — A partir do modelo escolhido e ajustado na etapa anterior e de um gerador
de ruidos aleatérios, obtem—se uma longa série sintética (21000 anos) de vazdes.
Admite—se que esta longa série sintética contenha toda a gama de sequéncia de
vazdes possiveis de ocorrer na secao estudada, assim como suas respectivas
probabilidades de ocorréncia. Isto porque considera—se que o gerador usado pela
natureza comporta—se exatamente como o gerador definido pelo modelo.

3 — Pode—se entao simular a operagido do reservatério proposto por um longo
periodo, submetendo—o as afluéncias da série sintética, e calcular qualquer tipo de
indice de performance, tal como o risco de nio atendimento de uma certa demanda
(risco de déficit).



Como se vé a geragao de séries sintéticas envolve duas etapas preliminares,
a escolha do modelo que descreve o fenémeno em estudo e a estimacdo dos seus
parametros. A estimacio de parametros tém sido objeto de preocupagio em
diversos estudos devido aos erros amostrais sempre presentes, pois as séries
histéricas tém sempre periodo limitado. Burges e Lettenmaier (1981) mostraram
que o efeito da incerteza dos pardmetros é mais importante que a escolha do
modelo. Stedinger e Taylor (1982) e Loucks et al(1981) mostraram a extensdo dos
erros amostrais nos valores dos parametros, e seus efeitos.

A consequéncia basica dos erros amostrais é que o gerador natural sempre
difere do gerador definido pelo modelo. Logo a série sintética obtida poderd nao
conter toda a gama de sequéncia de vazdes possiveis de ocorrer na segio estudada,
e mais que isso, ndo contera as verdadeiras probabilidades de ocorréncia. Uma
maneira de suplantar o problema consiste em:

1 — Construir a partir do histérico de vazoes medidas na se¢io de interesse e de
outras informagGes relevantes uma distribuicio de probabilidades para os
parametros do modelo.

2 — Através desta distribuigdo gerar por sorteio aleatério um possivel vetor 65
de parimetros.

3 — Através do vetor de parimetros f; e do modelo, gerar uma longa série
sintética.

4 — Repete-se o item 2 e 3, um certo nimero de vezes obtendo—se a cada
repeticio uma série sintética. Com cada série sintética calcula—se por simulagio
um indice de performance (ex: risco de déficit). O conjunto de indices obtidos
define a distribuicdo de probabilidades para este indice que considera a incerteza
dos parametros.

As diversas metodologias disponiveis para a consideragdo da incerteza dos
parametros diferem entre si pela maneira de obter a distribuicio de probabilidades
dos parametros. A formula¢io melhor fundamentada consiste em se adotar o ponto
de vista Bayesiano considerando—se qualquer parametro para o qual ndao se tem
certeza do seu valor como uma varidvel aleatéria cuja distribuicio de
probabilidades é dada pelo produto entre a chamada distribuicio a priori e a
funcdo Verossimilhanca. A distribui¢io a priori fornece as probabilidades que o



hidrélogo, sem o conhecimento do registro histérico de vazdes no local, atribuiria a
cada possivel valor para o parimetro, enquanto que a funcio Verossimilhanca
fornece para os diferentes possiveis valores dos parimetros as probabilidades de
ocorréncia, na modelagem adotada, da particular sequéncia de vazdes
correspondentes ao registro histérico. E sempre possivel obter—se distribuicdes
Bayesianas baseadas apenas nas informacdes do registro adotando—se distribuigdes
a priori que fornecem a mesma probabilidade para qualquer possivel valor para os
pardmetros. O uso da funcdo Verossimilhanga faz com que as distribuigdes
Bayesianas dependam fortemente da estrutura do modelo adotado.

Uma aproximagdo muito utilizada é o uso de distribuigdes estatisticas das
estimativas de parametros (método Classico). Esta abordagem tem o defeito de
ndo incorporar a nogio de distribuicoes a priori. Além disso, as distribuigoes
estatisticas dependem nido sé da estrutura do modelo adotado como também dos
valores de populacio dos parametros que sio, por hipétese basica, desconhecidos.
A abordagem usual para suplantar este problema é desprezar momentaneamente
esta incerteza e adotar como valores de populagio as estimativas obtidas com a
série historica. Isto faz com que as distribuigoes estatisticas subestimem a incerteza
nos parametros apresentando em consequéncia menor varidncia do que as
correspondentes distribuigdes bayesianas baseadas apenas nas informacdes do
registro.

Como vimos, tanto o método Bayesiano como o método Classico tém como
defeito o fato de que a distribuicio de probabilidades dos pardmetros fornecida
depende ndo s6 das vazdes registradas mas também do modelo adotado. Outro
problema comum a estes dois métodos é a dificuldade de se derivar resultados
analiticos para modelos ndo Gaussianos efou com complexas estruturas de
dependéncia temporal. Stedinger (1980) mostra que as distribuicdes de estimativas
dos pardmetros podem ser sempre obtidas empiricamente, simplesmente
gerando—se com o modelo ajustado a série histérica varias séries sintéticas com o
mesmo comprimento da série histérica e aplicando—se o método de estimacdo a
cada série gerada. A distribuicio empirica destas estimativas aproxima—se da
distribuicido analitica sendo sempre possivel diminuir o erro de aproximacio pelo
aumento do nimero de séries sintéticas. Stedinger (1980) apresenta ainda uma
formulagao geral para se proceder uma correcao das estimativas obtidas em cada
série sintética aumeutando a sua variabilidade de forma a aproximar melhor a
distribuigdo empirica resultante da distribuigao Bayesiana dos parametros.

Uma terceira alternativa é o uso das técnicas de Reamostragem



inicialmente proposta por Quenouille (1949) e desenvolvida por Efron (1979, 1982).
Em geral, as técnicas de Reamostragem consistem em esquemas de, a partir de
uma amostra suposta formada por sorteios independentes de uma mesma
populagio (desconhecida), obter—se por reamostragem destes sorteios, amostras
derivadas chamadas de pseudo—amostras. Aplicando—se o método de estimagao dos
pardmetros a cada pseudo—amostra obtem—se um conjunto de estimativas para os
pardmetros cuja distribui¢ido empirica € considerada como distribuigdo dos
parametros.

Analizando—se estes esquemas, pode—se concluir que os métodos de
reamostragem sio métodos similares ao método sugerido por Stedinger para
obten¢io de aproximagdes empiricas para as distribuicées estatisticas e portanto
sofrem do mesmo defeito de subestimacdo da incerteza dos parimetros. Note que o
mesmo método de correcio das estimativas sugerido por Stedinger pode ser
incorporado aos esquemas de Reamostragem, diminuindo o problema. Em relagao
ao método de Stedinger, os métodos de Reamostragem possuem uma desvantagem
que é a limitacio do numero de estimativas ao numero de diferentes
pseudo—amostras possiveis de serem formadas a partir da amostra original, muito
embora em geral este limite seja bastante grande. A vantagem dos métodos de
Reamostragem €é que a modelagem adotada, a excecdo da hipGtese de
independéncia, nio interfere na formagio de pseudo—amostras; o que faz com que
as distribuigdes obtidas com estes métodos nao incorporem os erros de modelagem.

Pode—se dizer que o método de Reamostragem deve ser aplicado sempre que
existam dividas quanto ao modelo que melhor representa o processo e se deseja
que a avaliagdo da incerteza dos parametros independa do modelo adotado. Em
geral, na modelagem de séries hidrologicas sempre existem dividas quanto ao
modelo, o que indicaria 0 uso do método de Reamostragem. Por outro lado, em
geral os esquemas de Reamostragem se baseam na hip6tese de independéncia dos
dados, o que usualmente ndo é verdade para séries hidrolégicas.

Costa (1988) aplicou um procedimento de Reamostragem para incorporar a
incerteza dos pardmetros em modelos de geragao de séries temporais do tipo
ARMA(p,q). Para superar o problema da independéncia dos dados Costa trabalhou
sobre os ruidos, obtidos em um ajuste prévio do modelo adotado a série historica.
Isto é, fez—se uma reamostragem nos ruidos amostrais obtendo—se pseudo—séries de
ruidos. Usando—se a série historica gera—se apartir das pseudo—séries de ruidos
novas estimativas para os pardmetros cuja distribuicio empirica é considerada
como distribuicio de probabilidades para os pardmetros. Evidentemente este



método tem basicamente os defeitos do método de Stedinger (subestimagio da
incerteza dos parametros e incorporagao dos erros de modelagem) e dos métodos de
Reamostragem (limita¢io no nimero de pseudo--séries). Cover e Unny (1985)
apresentaram um procedimento para modelos ARMA(p,q) onde a obtengdo das
pseudo--séries é feita substituindo—se cada ruido ay da pseudo--série de ruidos pelo
conjunto de observagbes da série histérica (y¢, yt-1, ---, Yt-p). Desta forma as
distribuicbes empiricas obtidas nao dependem dos pardmetros histéricos ao
contrario dos métodos de Costa e Stedinger.

O objetivo desta tese é desenvolver e aplicar (em estudos de regularizagao)
um método de Reamostragem que nao incorpore os erros de modelagem, similar ao
procedimento de Cover e Unny, porem mais geral, para a consideragio da incerteza
nos parametros em modelos de geragao de séries de vazdes mensais. Para tal
utilizou--se uma versao univariada do Modelo de Simulagao Hidrolégica (M.S.H.),
desenvolvido no CEPEL para estudos de planejamento do setor elétrico brasileiro.
O M.S.H. (Pereira et al, 1984) é basicamente um modelo auto regressivo de ordem
um AR(1) a nivel anual com desagregacio mensal pelo esquema proposto por
Mejia e Rouselle (1976).

Uma descricao do M.S.H. é feita no capitulo 2. O desenvolvimento da
metodologia para consideragdo da incerteza dos pardmetros é feita no capitulo 3.
No capitulo 4 apresenta--se uma avaliacdo do efeitos da metodologia desenvolvida
no capitulo anterior nos resultados de estudos de confiabilidade de regularizagio de
vazoes.



CAPITULO 2
DESCRIGAO DO MODELO DE SIMULAGAO HIDROLOGICA

O Modelo de Simulacao Hidrolégica, M.S.H., é um modelo de geracdo de
séries de vazdes mensais, desenvolvido pelo CEPEL para estudos de planejamento
do sistema hidroelétrico brasileiro. Basicamente ele é um modelo anual
auto—regressivo de ordem 1, AR(1), (Matalas, 1967) com posterior desagregagao
em vazdes mensais conforme esquema desenvolvido inicialmente por Mejia e
Rouselle (1976). O M.S.H. é originalmente um modelo multivariado, podendo ser
aplicado simultaneamente a varios postos. Neste trabalho foi usado o M.S.H. na
sua versao simplificada que o transforma em um modelo univariado (aplicado a um
posto de cada vez). Apesar desta simplificagio o conceito teérico da
implementagdo da incerteza dos parametros desenvolvido nesta tese pode ser
facilmente estendido para o modelo geral multivariado do M.S.H.

Primeiramente apresentamos um breve resumo do que seja o modelo AR(1)
e posteriormente uma descricio do esquema de desagregagdo (transformagio de
vazOes anuais para mensais) utilizado.

2.1 MODELAGEM ANUAL AR(1)

O modelo estocastico AR(1) é um modelo que preserva a média, o desvio
padrao e a auto correlagao lag 1 da série utilizada para estimar seus parametros.

No modelo AR(1) as vazoes anuais sio geradas por uma equagao do tipo:

Qu=p+ p.(Qg_1—ﬂJ) + 0.4/ ].—‘,L'J2 g (21)
onde:
Q¢ : Vazio anual do ano t
Zy : Ruido com distribuigdo normal N(0,1), Z; independente de Z7, t#7
i, 0, p : parametros
sendo:
L : média da vazio anual

a : desvio padrao da vazao anual
: correlagio entre Q¢ e Qt+1



Com Z; sorteado de uma distribuicio normal padrao as vazdes geradas por
este modelo terdao uma distribuigdo normal tanto para a distribuicdo marginal de
Q¢ como para a distribuigio condicionada de Q; dado Qy.-;.

As distribuicdes das vazdes anuais da maioria dos rios.do mundo sio melhor
representadas por uma distribuicdo de probabilidades conhecida por Log—Normal
de 3 parametros (LN3) fato este verificado por Klemes (1978) e explicado por
Chow (1954) e Klemes (1978) que interpretaram os fenémenos hidrolégicos como
sendo o resultado de um conjunto de causas fisicas que interagem tanto de forma
multiplicativa (provavel distribuigio LN2) como aditiva (provavel distribuigio
Normal). Portanto, é de se esperar que a provavel verdadeira distribuigdo esteja
situada entre os dois tipos (LN2 e N). A distribuicdo Log—normal de 3 parametros
satisfaz essa propriedade, sendo dada por:

e 5 (algakony
_ 2.2
Q* (e—a). ond2°71 (22)

cujos momentos sao:

2

média Cp=a+ exp(—g“— + /i) (2.3)
varidncia : 02 =exp|[2.(on2+4n)] — exp(on+-2pm) (2.4)
assimetria DY = exp(3.0?) — 3.exp(0n?) + 2_ (2.5)

[exp(on?)-1] 3/2

Para que o modelo AR(1) gere vazdes anuais com distribuigdo marginal LN3 a
equacdo (2.1) deve se transformar em:

Ln(Qt—0) = pn + pn.(Ln(Qt-—a)—tin) + onv/ 1-pa? Zy (2.6)
onde:
fin = —5-Ln[0?/(52-5)] (27)

on=+v Ln § (2.8)



Dn = Ln[lm@—l)] (2.9)
o = pu—[or)(5-1)"° (2.10)

1/2.1/3 1/2,1/3
6 = [(1+92/2)+(y2+14/9) T i 2)~(s0) 11 211)
Pode—se considerar como parametros deste modelo as variaveis:
: Média da vazao anual

: Desvio padrdo da vazdo anual
: Coeficiente de auto correlagio lag 1 das vazdes anuais.

QLD qQE

: Coeficiente de assimetria das vazoes anuais.

A obtengio das varidveis pun, on, pn € a € feita simplesmente
substituindo—se em (2.7) a (2.11) g, o, p, e v pelas suas estimativas obtidas da
série historica. A tabela 1 apresenta as férmulas usadas para a obtencio destas
estimativas.

Depois do calculo dos parimetros do modelo, se a probabilidade de ocorrer
vazdes negativas exceder o valor arbitrado de 0,25 x 10-3, isto é, se

P1(Q<0) = ¢ {[Ln(—a)—gn]/an} > 0,25 x10-3

onde ¢ é uma distribui¢io acumulada normal padrio, aumenta—se artificilmente a
assimetria até que

¢ {[Ln(—a)—¢q)/on} = 0.25x10-3

A expressio acima pode ser escrita em termos de 6, g, o utilizando as relagdes (2.7)
3 (2.10):

p (WD (/T o)

~ } = 0,25 x 10-8 (2.12)
JIn

A equagdo acima é resolvida para 6 através do método de Newton. O novo
valor de 6 é entdo aplicado a (2.6), (2.7), (2.8), (2.9) e (2.10) para recalcular os
parimetros.



2.2 ESQUEMA DE DESAGREGAGAO MENSAL

O modelo de desagregacdo usado no M.S.H. é o modelo de Mejia e Rouselle
(1976) com p=1. Pode ser descrito por:

Y. =X.A+Zi.B+ CV, (2.13)

onde:

Y.: vetor coluna de dimensdo 12 cujos elementos fornecem a vazdo
de cada més i do ano t menos a média das vazoes do més i.

X¢: vazio anual do ano t menos a média das vazoes anuais.

Zy: vazio mensal de dezembro do ano t—1 menos a média das vazdes
de dezembro.

Vi: vetor coluna de dimensio 11 contendo ruidos de distribuigio
normal de média zero e desvio padrio unitdrio, independentes
entre si.

A : Matriz 12x1 de parametros.

o

Matriz 12x1 de pardmetros.
C : Matriz 12x11 de parimetros.

Reescrevendo (2.13):

-Qtyl'ﬂl a1 b[ Ci1 - - - Vi, 1
Qt,2 ~H2 as by 2,1 Vity2

Qt,3 ~H43 a3 bs 3,1 Vt,3

=(Qt—#)- . +(Qt-1,12—u12). -+ )
: * vt:j

Qqt,i 4 aj bi Cisy1 - Cij
. Vi
At 12412, ag) bia| [c1z, . . . C12,11]
onde:
qQt,i - Vazdo domési do ano t
i : Média das vazoes mensais do més i
Qt : Vazdo anual do ano t
M : Média das vazoes anuais
vt,i : Ruido do ano t sorteados de uma distribui¢io normal padriao, vt,;

independentes de v¢,j ;i # ]
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As matrizes A, B, C sio calculadas de tal maneira que se preserve
aproximadamente a matriz de covaridncia mensal dada por:

Y:| _ | Syy Syz
cov[ Zt] = | Szy Szz (2.14)

onde:

Syy : matriz de covariancia entre vazoes de meses de um mesmo ano

Szz : varidncia da vazao de dezembro do ano anterior

Syz : matriz de covaridncia entre vazdes do més i e de dezembro do ano
anterior

Szy = Syz t

As matrizes Syy, Syz, Szy, Szz podem ser consideradas como os parametros
do esquema de desagregagio de Mejia. A tabela 1 fornece as equagdes usadas para
a estimagao das matrizes Syy, Syz, Szz. Note que na estimagio de Syy
abandonou—se os dados do primeiro ano do histérico enquanto na estimagio de Szz
abandonou—se os dados do 1ltimo ano do histérico, isto afim de garantir uma
coeréncia entre estas estimativas e a estimativa de Syz.

Seja D um vetor linha de dimensdo 12 dado por:

D = [1/12,1/12, 1/12, .....,, 1/12]
logo para preservagio do processo anual previamente gerado tém-—se:

(Qe—p)=D.Y; (2.15)

As equagdes para calculo das matrizes A, B, C, a partir das estimativas de
Syy, Syz, Szy, Szz sao:

A = [Syy—Syz (Szz)™! Szy] D* {D [Syy—Syz (Szz)! Szy] D*} (2.16)
B = (I-A D) Syz (Szz)™! (2.17)

A = Syy — A D (Syy D* At +Syz BY)+B (Szy Dt A%+Szz BY) (2.18)

C.Ct=A (2.19)
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onde I é a matriz de identidade.

As solugdes de (2.16) e (2.17) fornecem as matrizes A e B que quando

substituidas em (2.18) fornecem A. Dois casos podem entio acontecer:

A) A matriz A tem 11 autovalores positivos e um nulo (devido & (2.15)

sempre existird um autovalor nulo).

Neste caso (2.19) é indeterminada, existindo uma familia de solugdes para C

dada por:

C=Co.f (2.20)

onde

Co € uma solugio qualquer de (2.19)
f € uma matriz (12x12) tal que .4t =1

Esta indeterminacdo ndo é problema pois qualquer solugdo pode ser igualmente
usada no esquema de geragdo. Uma solucao pode ser obtida por decomposi¢do

espectral através de

c =P/ (2.21)
onde:
P : Matriz (12x11) de auto vetores da matriz A dispostos nas
colunas na mesma ordem dos autovalores em A
A : Matriz diagonal (11x11) de autovalores dispostos em ordem

decrescente

Outra alternativa para obtencio de uma solugio para C neste caso é o uso da
decomposi¢ao de Cholesk onde assume—se que a matriz C resultante é triangular

inferior.
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B) A matriz A tém mais de um autovalor nulo.

Neste caso (2.19) nio tem solugio. Este caso acontece quando existe
dependéncia linear dentro de grupos de vazdes mensais. Na estimagao de Syy, Syz
e Szz estio envolvidos 13 meses (os 12 meses do ano mais o més de dezembro do
ano anterior). Como, no esquema de desagregacio, a vazio total é conhecida
podemos retirar um dos 12 meses do ano, restando para a analise 12 meses. Se o
comprimento da série histérica for de 12 anos, existirdo (na estimagiao de Syy, Syz,
Szz) para cada um dos 12 meses da anilise apenas 11 valores (abandona—se para
estimagio os meses de janeiro a novembro do primeiro ano do registro). Neste caso
serd sempre possivel exprimir qualquer destes meses como uma fungio linear dos
outros 11. Em consequéncia A terd pelo menos mais um autovalor nulo e (2.19)
nio podera ser resolvida. Se retirarmos deste histérico algum ano, A ganhara pelo
menos mais um autovalor nulo e por mais razio (2.19) nio podera ser resolvida. Se
ao contrario adicionarmos um ano ao histdrico, provavelmente nio existird mais a
dependéncia linear entre as vazdes mensais e normalmente (2.19) poderd ser
resolvida. Note que se o ano adicionado for na verdade uma repeti¢io de algum ano
ja existente a dependéncia linear se mantera e (2.19) continuard sem solugao.

Em conclusdo para aplicagdo do esquema de desagragacio do MSH é preciso se
ter pelo menos 13 anos que formem 12 vetores de vazdes mensais (incluindo
dezembro do ano anterior) independentes linearmente. Finalmente vale lembrar
que pode—se obter matrizes A com autovalores até mesmo negativos por problemas
numéricos ou por probemas de inconsisténcias na estimagio de Syy, Syz, Szz. O
uso das férmulas da tabela 1 evita este 1ltimo problema.
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TABELA 1: Equacdes de estimacdo dos parametros de MSH a partir de uma série
histérica com n anos.

Parametro Equagio

n ) n

H© - . t§1 Qe

- i n .

o? 2 (Qup)?
o t=l

- 1 o

p —-LlQ Qi) Q- -
n.og?

. n

Y . 2 (Qen)’

c®. (n=1).(n=2)

n
pi ! >_3 Q,i para  i=1,12
- :
S 1 n * * . .
Syy(i,]) — .t{:z [(ae,i—#1).(at,j—p)] parai=1, 12 e j=1, 12
* 1 n
pi=___ b qt,
T t=2
t. 1 a * # .
Syz(i) - 2, [(Qwipi)-(Qe-11-472)]  para i=1, 12
p— -
-1
u#2 =__ E Qt,12
. 1 n
Szz - _.tgl (Qt, 12’_”#2)2

n—1
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CAPITULO 3
IMPLEMENTACAO DA INCERTEZA NOS PARAMETROS NO MODELO
MSH UNIVARIADO

Este capitulo descreve a metodologia usada para implementar a incerteza
dos parametros na versio univariada do modelo M.S.H.. A metodologia escolhida
para incorporar a incerteza dos pardmetros foi uma técnica de Reamostragem do
tipo Bootstrap.

3.1 BOOTSTRAP

O Bootstrap (Efron, 1982) consiste num esquema de, a partir de uma
amostra original X = {x;,x3X3,....,.xy} (onde x; independe de xj; Vi, j; i#j),
obter—se outras amostras, diferentes de X, de tamanho n por simples sorteios com
reposicdo das observagdes da amostra original. Estas amostras derivadas sdo
chamadas de pseudo—amostras. Note que o nimero de diferentes pseudo—amostras
possiveis de se obter num esquema de reamostragem com reposicio € bastante

2n-1
n

para n=10 temos 92378 pseudo—amostras possiveis.

grande podendo ser calculado por (*%!) (Cover e Unny, 1985). Como exemplo,

No esquema do Bootstrap, a cada pseudo—amostra aplica—se os métodos de
estimacio do modelo adotado obtendo—se uma estimativa para o vetor de
pardmetros. O conjunto de vetores assim obtido constitui a distribuicio de
probabilidades do vetor de parimetros do modelo. Portanto o algoritimo para a
determinacido da distribuicdo de probabilidades dos parametros pode ser descrito
por:

1 — Faz—se uma reamostragem com reposi¢cdo das observacdes da amostra X

1
obtendo—se uma pseudo—amostra Xy, ={x,*xo*,x3%,.....xp*}

. 1 . .
2 — A partir da pseudo—amostra Xy ., obtem—se uma estimativa do vetor
de parametro.

3 — Repetigoes independentes dos. passos 1 e 2, fornecem um conjunto de

R ! 2 b o distribuica
estimativas do vetor de pardmetros 0, Op,o, oot Opoorr CUja distribuigao
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empirica constitui a distribui¢ao de probabilidades de 6.

3.2 DESENVOLVIMENTO DE UM ESQUEMA DE BOOTSTRAP EM SERIES
COM DEPENDENCIA TEMPORAL

Uma condi¢ao para aplicabilidade do método Bootstrap é a independéncia
dos dados a serem reamostrados. Entretanto as vazdes fluviais ndo sao
independentes entre si, isto é, para instantes proximos teremos vazdes proximas
(por exemplo: se a vazao num certo instante for baixa, as vazdes nos instantes
seguintes tenderdao também a serem baixas). A esse fendmeno di—se o nome de
persisténcia ou dependéncia temporal que pode ser expresso matematicamente pelo
correlograma (fungdo que relaciona a correlacio entre valores de vazdes em
diferentes instantes com o intervalo de tempo entre elas). Em geral as séries de
vazoes fluviais podem ser representadas aproximadamente por um processo AR(k),
com k grande, dado por

ar = Qt— @1 Qe-1— 92 Qe-2— 93 Q-3 ... — ok Qrx (3.1)

onde ay € um ruido aleatério independente no tempo e portanto possivel de ser
reamostrado. Cover e Unny (1985), sugeriram que a reamostragem do ruido at
pode ser feita reamostrando—se as k—uplas

QM¥ = ( Qt, Qe+, Qte2, -, Qtk-1) (3:2)

. Um esquema de Bootstrap aproximado seria construir pseudo—séries anuais de

tamanho n a partir de reamostragem com reposi¢do de vetores QM't‘ usando—se
para k um valor suficientemente grande para uma boa representa¢do do processo
estocastico.

Suponha que o registro de vazdes no local de interesse abranja n anos,
fornecendo uma série histérica de vazdes anuais QH = {Qj;, Q2 Q3 -..Qn}.

Suponha ainda que haja interesse no estudo da incerteza dos parametros p, o, p.

Da série histérica QH pode—se obter uma amostra original X formada por

k
n—k+1 observacoes independentes do processo multivariado QML ,dada por

X = QMt  t=1,0—k+1}. (3.3)
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A aplicagdo imediata do esquema tradicional de Bootstrap a partir desta
amostra cria um problema na estimagio dos parametros ji que para k>1 a
probabilidade de uma vazio qualquer da série historica pertencer a uma
pseudo—amostra depende do seu ano. Por exemplo, a vazio do primeiro ano do

istorico, Q;, s6 pertence a pseudo—amostra se or sorteado, enquanto que Q2
hist , Qy, s6 pert pseud t Mk f teado, enquanto q
1

pertencerd a pseudo—amostra se QM‘I‘ ou QM: forem sorteados. Este problema
pode ser resolvido adicionando—se & amostra X as observagdes mutiladas do

processo QM‘:, para t=2-k a t=0 e para t=n—%k+2 4 t=n criando—se uma amostra
original extendida

Xex = { QM‘: ;t=2-k,n } (3.4)

O esquema de reamostragem sera feito criando—se pseudo—amostras por sorteios
com reposi¢ao dos elementos de Xex. O numero de sorteios necessirios para formar
uma pseudo—amostra nao é definido a priori; considerando—se que uma
pseudo—amostra estard formada quando os sorteios ja feitos permitirem retirar n—1
pares de vazdes anuais (Q7,Q7.;) realmente ocorridas consecutivamente. Com isso
consegue—se reproduzir o nimero de pares disponiveis para a estimagdo de p
existente no registro histérico. Obtida uma pseudo—amostra pelo esquema acima,
teremos n—1 pares para estimar p, mas para a estimagio de p e o estardo
disponiveis em geral um nimero bem maior que n. Para simular o grau de
informagao histérico s6 utilizaremos as n primeiras vazdes anuais obtidas na
reamostragem.

O esquema de Reamostragem proposto acima foi testado num estudo de
Monte Carlo (com 1000 series) para a avaliagdo das incertezas correspondentes aos
parametros u, ¢ e p; considerou—se para tal a série historica de 52 anos de
afluéncias anuais ao reservatorio de Furnas. As distribuicdes estatisticas dos
parametros foram obtidos empiricamente conforme o método de Stedinger através
do uso do modelo AR-1 normal e pelo esquema de Reamostragem proposto
usando—se valores de k = 2. A tabela 3 apresenta as estimativas historicas de p, o,
p além da média e do coeficiente de variacao das distribuigdes empiricas destes
parametros obtidas com cada método.



17

Pode—se notar que os momentos das distribui¢cdes obtidas com o esquema
proposto apresenta resultados da mesma ordem de grandeza que os obtidos com o
método de Stedinger. Em termos do parametro p, os valores médios das
distribuicbes dos 2 métodos foram muito préximos do valor histérico. Em relagao
ao parametro o, todas duas distribuigdes obtidas apresentam valores médios
inferiores ao valor histérico, sendo a diferenga maior no método de Stedinger.
Nota—se em relagio ao pardmetro p que as estimativas obtidas pelo método de
Stedinger se distribuem em t6rno de um valor inferior ao valor histérico o que ndo
acontece com as estimativas obtidas pelo esquema de Reamostragem. Para todos
os parametros as distribui¢des obtidas pelo esquema de Reamostragem apresentam
menor variabilidade do que as obtidas com o método de Stedinger.

TABELA 3 Média e Coeficiente de Variagio (entre parentesis) das distribuigdes
empiricas dos parametros para diferentes métodos (obs: foram usadas 1000 pseudo
amostras ou séries sintéticas).

Parametro  Estimativa Método Reamostragem
Histoérica Stedinger k=2
L 917,7 916,2 916,2
(-) (0,05) (0,04)
o 2357 230,2 231,3
(-) (0,11) (0,09)
) 0,34 030 ' 035

(-) (0,45) (0,39)
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3.3 UTILIZACAO DO ESQUEMA DE REAMOSTRAGEM PARA
IMPLEMENTAGCAO NO MSH

Suponha que o esquema de reamostragem proposto no item anterior tenha
sido aplicado a um registro de vazdes de n anos; entdo existird disponivel um
numero grande de pseudo—amostras formadas por sorteios com reposicio dos
elementos de Xex, sendo possivel retirar de cada pseudo—amostra n—1 pares de
vazoes anuais (Q7,Q74;) realmente ocorridas consecutivamente. Suponha ainda que
haja interesse no estudo da incerteza de todos os parametros do modelo MSH (ver
tabela 1).

Assim como descrito no item anterior, a estimativa de p de cada
pseudo—amostra serd obtida usando—se os n—1 pares de vazdes anuais realmente
ocorridas consecutivamentes disponiveis na pseudo amostra, enquanto que os
parametros pu e o serao estimados usando—se as n primeiras vazdes anuais da
pseudo—amostra. O pardmetro 4 também serd estimado usando—se as n primeiras
vazdes anuais da pseudo—amostra, assim como os pardmetros pu; , i=1,12 que
usardo as vazodes mensais destes mesmos anos.

Os parimetros restantes syy(i,j) , i=1,12 , j=1,12 ; sy,(i) ,i=1,12 € Sy ,
serdo estimadas usando dados dos n—1 pares de anos (7,7+1) usados para estimar
p. Para sy,(i,j) se utilizard apenas as vazdes mensais do anos 7+1. Para sy,(i) se
usard as vazOes de dezembro dos anos 7 e as vazOes mensais dos anos T+1,
enquanto que para s,, se utilizard as vazoes de dezembro dos anos 7. A Tabela 4
descreve com detalhes as equagdes usadas para a estimacdo dos pardmetros do
M.S.H. a partir das pseudo—amostras.

Pode—se notar que o esquema proposto procura reproduzir para todos os
pardmetros do MSH o grau de informacao do histérico. Note ainda que a matriz de
covariancia mensal Syz foi estimada de tal maneira que preserve uma coeréncia
com a estimativa da correlacdo anual p, enquanto que as matrizes de covariancia
Syy e Szz mantém uma coeréncia com a estimacdo de Syz.

Conforme descrito no capitulo 2 , para a estimagao da matriz C é preciso
que hajam pelo menos 12 pares de anos consecutivos cujos vetores de vazdes
mensais (incluindo dezembro do ano anterior) sejam independentes linearmente.
Como nas pseudo—amostras os pares de anos consecutivos sdo obtidos num
esquema de Reamostragem com reposigdo, diversas das possiveis pseudo—amostras
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ndo conterdo 12 diferentes pares de anos consecutivos. Note que quanto maior fér o
intervalo de agregacao k, maior a percentagem de pseudo—amostras que possuirdo
menos de 12 diferentes pares de anos consecutivos. Como pseudo—amostras com
menos de 12 diferentes pares de anos consecutivos ndo podem ser usadas para a
estimagdo de parametros (em particular a matriz C) elas devem ser abandonadas.
Este fenomeno limita aplicagdo do método proposto ji que a eficiéncia de qualquer
método de Reamostragem depende de um grande numero de possiveis
pseudo—amostras. Por exemplo, muito embora em geral o M.S.H. possa ser
aplicado a séries com 13 anos, a aplicagio do método de Reamostragem proposto a
séries deste comprimento permitiria uma s6 pseudo—amostra dada pela propria
série historica, o que levaria a falsa conclusao de que os unicos pardmetros
possiveis fossem exatamente os obtidos a partir da série historica.
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TABELA 4 Equagdes de estimacdo dos pardmetros a partir de uma pseudo

amostra.

t(p) = p—esimo ano obtido na pseudo amostra.

7(£) = ano inicial do /—esimo par de anos consecutivos obtidos na pseudo amostra

Parametro

sya(1)

Szz

Equagao

73, (nil ) - (n—2)'p§1 (Qqpy™

n
1 .pE_]l qt(p) ; DPara i=1,12
n = )

* *

! _-El [CHY IR DACHY )

n—1

* 1 n-l1 .
Bi= L .ei_llqr(e)+1’i para i=1,12

#-nz}l [(q,,-(g)+1,i_ﬂt)‘(q¢(f)’12_ﬁ"¢f2)]

n—1

1 n-1
= X
;U’#Z — £=1 q’l‘(f),l?

—1 r;{i] (qT(Q,IQ_M#f?)?

n—1
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CAPITULO 4
ESTUDOS DE REGULARIZAGAO CONSIDERANDO
A INCERTEZA DOS PARAMETROS

4.1 INTRODUGCAO

Reservatorios de regularizagao tém como objetivo garantir o suprimento de
uma certa demanda hidrica durante a ocorréncia de estiagens, quando a vazdo
natural cai abaixo das vazoes demandadas. Isto é feito armazenando, na época fora
da estiagem, as vazdes naturais excedentes a demanda.

Quanto maior for o volume do reservatdério maior a vazio que pode ser
regularizada, ou quanto maior a vazao que se deseja regularizar maior o tamanho
do reservatério que se deve construir, configurando—se portanto uma relagio entre
o volume do reservatorio e a vazao regularizada. Sendo as séries de vazdes naturais
afluentes em uma se¢ao de um rio realizagoes de um processo estocidstico, a
intensidade das estiagens variam de um ano para outro ndo sendo conhecidas a
priori. Por maior que seja o tamanho do reservatorio, poderdao sempre ocorrer
estiagens tdo severas e longas para as quais ndo se poderd garantir o atendimento
da demanda, mesmo contando—se com o reservatério totalmente cheio ao seu
inicio. Por outro lado, quanto maior o reservatoério, mais severa e longa, portanto
menos provavel, é a estiagem capaz de provocar um déficit no atendimento. Logo,
todo estudo de regularizagdo envolve sempre trés varidveis: o tamanho do
reservatorio, a vazao regularizada e o risco de déficit dado pela probabilidade da
ocorréncia de algum déficit no atendimento da demanda num intervalo de tempo
pré—definido. Usualmente utiliza—se o intervalo de tempo anual (risco anual) ou o
intervalo correspondente a vida util (econdmica ou fisica) do empreendimento,
chamado de horizonte de planejamento.

Num estudo de regularizagdo diversos sdo os tipos de problemas
encontrados. Pode—se por exemplo desejar saber qual a vazdo que é regularizada ao
risco de 1% ao ano por um reservatério de volume conhecido ou entiao o problema
pode ser projetar o volume do reservatério de uma forma que o risco de uma certa
vazio fixada a priori seja igual a 5% ao ano. A solugao destes problemas variam de
um rio para outro sendo uma fun¢io das caracteristicas do processo estocastico
gerador das sequéncias de afluéncias naturais (que representa o fenémeno), tais
como, valores médios, variabilidade, sazonalidade e persisténcia. Conforme visto
nos capitulos anteriores, modelos de geracdo de séries sintéticas
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procuram identificar nas séries historicas estas caracteristicas em termos de
parametros, de forma a reproduzi—las nas séries sintéticas. Neste capitulo as séries
sintéticas geradas pelo modelo MSH, considerando e nao considerando a incerteza
dos parametros, serdo aplicadas na solugdo de problemas de regularizagao
avaliando—se desta forma o efeito da consideragao da incerteza dos pardmetros.

4.2 DESCRIGAO DOS ESTUDOS

Como exemplo de aplicagao do modelo MSH com incorporagao da incerteza
dos pardmetros, foram feitos estudos de regularizagdo, avaliando a influéncia da
incerteza dos parimetros. Para tal usou—se a série de 52 anos (1931 a 1983) de
afluéncias mensais ao reservatorio de Furnas (17,217 x 10% m3) localizado no rio
Grande, cujos principais momentos anuais histéricos sio: média de 917,7 m3/s,
desvio padrao de 235,7 m3/s e auto correlagio lag—1 igual a 0,34. Apesar de um
estudo univariado, isto é, com apenas um posto, as conclusoes sobre a influéncia da
incerteza dos parametros fornece uma idéia do que seria esta influéncia num
sistema de varios reservatorios.

Na metodologia de Reamostragem para a consideracdo da incerteza dos
parametros no MSH usou—se k=2 (tamanho do bloco igual a 2 anos), isto é,
considerou—se que as séries anuais no local possam ser bem representadas por um
modelo AR(1). Note que, quanto maior o tamanho do bloco, maior o nimero de
pares consecutivos iguais possuird uma determinada pseudo amostra, aumentando
o numero de pseudo amostras abandonadas devido a impossibilidade de calcular a
matriz C na desagregacio do MSH. Em consequéncia diminui a eficiéncia da
reamostragem com o aumento de k, pois diminuirao o nimero de pseudo amostras
utilizadas.

Foram feitos estudos de regularizagao a nivel de vazdes anuais e mensais e
para varios comprimentos da série histérica (10, 20, 30, 40 e 52 anos) obtidos dos
trechos finais da série histdrica de Furnas entre 1931 a 1983. Note que para 10 anos
nao foram feitos estudos a nivel de vazbes mensais devido a impossibilidade de
desagregacao. Foi avaliada a influéncia da incerteza dos pardmetros na vazao
regularizada pelo reservatério existente em fungao do grau de informagao da série
histérica, obtendo—se as curvas comprimento da série histérica versus vazao
regularizada para riscos anuais de déficits de 1%, 5% e 10%. Os resultados
aparecem nas tabelas 4.1 e figuras 4.1

Foi também avaliada a influéncia da incerteza dos parametros na vazao
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regularizada em funcdo do tamanho do reservatério obtendo—se as curvas volume
util do reservatorio versus vazao regularizada para comprimentos da série histdrica
de 20 e 52 anos e para riscos de déficits anuais de 1%, 5% e 10%. Estes resultados
aparecem nas tabelas 4.2 e figuras 4.2

Os resultados foram obtidos por um esquema de Monte Carlo descrito por:

~

1— Do vetor de parametros histéricos § = [, o, p, 7, (13, 1=1,12), éyy, Syz, Szz|
gera—se 100 séries de 1000 anos cada.

2— Conhecido o tamanho do reservatério e o risco que se deseja correr,
obtem—se a vazdo regularizada correspondente através de um processo de tentativa
e erro, onde para cada hipétese de vazdo regularizada o risco é calculado pela
média dos riscos de cada série que por sua vez sao obtidos contando—se o nimero
de anos com algum déficit no atendimento da vazdo obtido na simulagio da
operagio do reservatdrio (através da equagio da continuidade) durante a
ocorréncia da série estudada, considerando—se sempre o reservatoério inicialmente

cheio e descrita por:

vj = max {0,min[V,vj-1 + ij — Vregl}, j=1,2.. (4.1)
Vo = Vv (4.2)
onde

V é o volume do reservatério
vj é o volume de agua no reservatério ao final do jesimo intervalo de tempo
de simulacdo.
ij € o volume afluente ao reservatério durante o jesimo intervalo de tempo
Vreg € 0 volume correspondente & vazdo regularizada mantida durante um
periodo de tempo igual ao intervalo de tempo da simulagdo (mensal ou
anual).
Sempre que vj=0 assume—se a ocorréncia de déficit durante o jesimo intervalo de
tempo. No caso da simulagdo a nivel de vazdes mensais, um ano serd contando
como ano com déficit se ocorrer déficit em algum dos seus meses. Note que os
valores calculados de risco de déficit de cada série serao diferentes entre si ja que
cada valor é apenas uma estimativa (o tamanho da série sintética é igual 1000 e

nio infinito).

3— Da série histérica obtem—se pelo método de reamostragem proposto 100
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possiveis vetores de pardmetros #;. Com cada um gera—se uma série de 1000 anos.

4— Repete—se o item 2 usando—se estas novas 100 séries de 1000 anos. Note que
a variagio dos riscos calculados para cada série neste caso reflete ndo s6 a
variabilidade devido ao tamanho da série sintética usada como também a
variabilidade dos parametros ou seja a incerteza no valor dos pardmetros.

Foi calculada, também por simulagido, a distribuicao de probabilidades do
volume do reservatdrio necessario para a regularizagdo, a nivel de vazdes anuais, de
80% da vazdo média afluente, sem nenhum déficit num horizonte de planejamento
de 25 anos. Os resultados aparecem nas tabelas 4.3 e figuras 4.3. No esquema de
Monte Carlo usado neste caso foram geradas 1000 séries com 25 anos cada. A cada
série obteve—se o tamanho do reservatoério necessario através de:

vi=min {0, vj.1 +1j — Vreg }, i=L2 .. (4.3)
vo=0 (4.4)
Vnec = ’ min { v; } (4.5)

TABELA 4.1-A Vazao regularizada (em % da vazdo média histérica—917,7 m3/s)
para o reservatorio existente em Furnas e fazendo simulagdo com vazdes anuais

Risco Incerteza Comprimento da série historica
10 anos 20 anos 30 anos 40 anos
1% nao 84,16 73,75 69,95 76,84
sim 70,62 67,59 66,10 74,68
Influéncia 13,54 6,16 3,85 2,16
5% nao 91,42 83,34 79,49 85,40
sim 83,00 78,40 76,80 84,09
Influéncia 8,42 494 2,69 1,31
10% nao 95,36 88,78 84,96 90,09
sim 89,61 84,55 82,85 89,47

Influéncia 5,75 4,23 2,11 0,62

52 anos

77,15
75,07
2,08

85,85
84,99
0,86

90,68
90,29
0,39



TABELA 4.1-B Vazio regularizada (em % da vazio média hist6rica—917,7 m3/s)
para o reservatorio existente em Furnas e fazendo simulagido com vazdes mensais

Risco

1%

5%

10%

TABELA 4.1-A1 Desvio padrio do risco de déficit (em % da vazio média
histérica 917,7 m3/s) para o reservatério existente em Furnas e fazendo simulagao

Incerteza

nao
sim
Influéncia

nao
sim

Influéncia

nao
sim

Influéncia

com vazOes anuais

Risco

médio

1%

5%

10%

Incerteza

nao

sim

nao

sim

nao

sim

Comprimento da série histérica

20 anos

70,28
66,06
4,22

79,98
77,55
2,43

85,59
83,53
2,06

Comprimento da série histérica

10 anos

0,23
2,80

0,55
8,75

0,80
12,76

25

30 anos

67,03
63,46
3,57

76,54
74,15
2,39

82,10
80,24
1,86

20 anos

0,57
1,73

1,28
5,51

1,77
8,77

40 anos

73,40
71,58
1,82

82,19
81,21
0,98

87,14
86,62
0,52

30 anos

0,59
1,18

1,32
4,31

1,86
7,09

52 anos

73,59
71,73
1,86

82,53
81,81
0,72

87,65

87,26
0,39

40 anos

0,57
1,52

1,25
4,68

1,74
7,28

52 anos

0,57
1,24

1,28
3,74

1,76
5,87
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TABELA 4.1-Bl Desvio padrio do risco de déficit (em % da vazio média
histérica—917,7 m3/s) para o reservatorio existente em Furnas e fazendo simulagao

com vazOes mensais

Risco Incerteza Comprimento da série historica
médio 20 anos 30 anos 40 anos 52 anos
1% nio 0,55 0,53 0,49 0,49
sim 1,32 1,12 1,43 1,15
5% nio 1,21 1,27 1,21 1,21
sim 4,53 4,09 4,35 3,50
10% ndo 1,59 1,69 1,53 1,59
sim 7,54 6,61 6,79 5,40

TABELA 4.2—A Vazio regularizada (em % da vazio média hist6rica—917,7 m3/s)
para diversos tamanhos de reservatério (em % do volume do reservatdrio existente
em Furnas) e riscos de déficits, fazendo simulagio com vazdes anuais e usando série

historica de 20 anos.

Risco Incerteza Tamanho do reservatorio
0 50 100 150 200
1% nido 46,63 66,08 73,75 79,05 82,75
sim 45,53 61,43 67,59 71,39 73,99
Influéncia 1,10 4,65 6,16 7,66 8,76
5% nio 59,06 76,29 83,34 87,51 90,33
sim 58,60 73,03 78,40 81,67 83,89
Influéncia 0,46 3,26 4,94 5,84 6,44
10% nio 66,72 82,49 88,78 92,47 94,88
sim 65,88 79,43 84,55 87,60 89,58

Influéncia 0,84 3,06 4,23 4,87 5,30
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TABELA 4.2-B Vazio regularizada (em % da vazao média histérica—917,7 m3/s)
para diversos tamanhos de reservatério (em % do volume do reservatério existente
em Furnas) e riscos de déficits, fazendo simulagdo com vazdes anuais e usando série
histdrica de 52 anos.

Risco Incerteza Tamanho do reservatorio
0 50 100 150 200
1% nao 48,27 68,82 77,15 82,21 85,64
sim 47,97 67,31 75,07 79,75 83,02
Influéncia 0,30 1,51 2,08 2,46 2,62
5% nao 61,15 78,93 85,85 89,82 92,32
sim 61,23 78,33 84,99 88,64 91,03
Influéncia —0,08 0,60 0,86 1,18 1,29
10% ndo 68,47 84,57 90,68 93,95 95,97
sim 68,88 84,44 90,29 93,39 95,30
Influéncia —0,41 0,13 0,39 0,56 0,67

TABELA 4.2—C Vazdo regularizada (em % da vazdo média histérica—917,7 m3/s)
para diversos tamanhos de reservatério (em % do volume do reservatério existente
em Furnas) e riscos de déficits, fazendo simulagado com vazdes mensais e usando
série historica de 20 anos.

Risco Incerteza Tamanho do reservatorio
0 50 100 150 200
1% nio <0 59,60 70,28 76,61 80,84
sim <0 56,79 66,06 71,10 74,71
Influéncia 2,81 4,22 5,51 6,13
5% nao 423 69,75 79,98 85,28 88,73
sim 2,51 68,53 77,55 81,74 84,53
Influéncia 1,72 1,22 2,43 3,54 4,20
10% ndo 12,38 75,91 85,59 90,38 93,31
sim 12,36 74,91 83,53 87,45 89,96

Influéncia 0,02 1,00 2,06 2,93 3,35
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TABELA 4.2-D Vazio regularizada (em % da vazio média histérica—917,7 m3/s)
para diversos tamanhos de reservatério (em % do volume do reservatério existente
em Furnas) e riscos de déficits, fazendo simulagdo com vazdes mensais e usando

série historica de 52 anos.

Risco Incerteza Tamanho do reservatorio
0 50 100 150 200
1% ndo <0 62,41 73,59 79,77 83,81
sim <0 61,05 71,73 77,48 81,34
Influéncia 1,36 1,86 2,29 2,47
5% nio 10,39 72,24 82,53 87,66 90,79
sim 9,02 71,79 81,81 86,62 89,59
Influéncia 1,37 0,45 0,72 1,04 1,20
10% ndo 17,92 77,93 87,65 92,05 94,67
sim 17,49 77,79 87,26 91,51 94,01
Influéncia 0,43 0,14 0,39 0,54 0,66

TABELA 4.3 Distribui¢dao do volume do reservatério (em 106 m3) para demanda
de 80% da vazio média histérica, e utilizando 10 anos da série histérica.

% sem incerteza com incerteza
95 28611,0 58679,0

90 23924 4 39968,8

75 18313,7 22616,4

50 127103 10899,1

25 9074,2 44824

10 6045,6 803,9

5 45835 0,0

® 14380,0 174874

o 7859,4 20976,5
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4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Conforme verificamos por todas as tabelas e conforme o esperado, quando se
leva em consideracdo a incerteza dos pardmetros a vazio regularizada obtida, para
um certo volume util do reservatério e para um certo risco de déficit, é em geral
menor que a vazdo obtida para as mesmas condigcdes sem a consideragio da
incerteza dos parametros. Da mesma forma, o volume do reservatdrio necessario
para garantir uma certa vazao a um certo risco obtido considerando—se a incerteza
dos pardmetros é maior que o mesmo volume obtido sem a consideragio da
incerteza dos parimetros. Isto porque ao considerarmos a incerteza dos parametros
estamos adicionando mais uma variabilidade no processo de geragao de sequéncias
de vazodes que € a correspondente variabilidade dos possiveis parametros.

Note pelas tabelas 4.1 e figuras 4.1 que conforme o esperado quanto menor o
tamanho da série histérica maior é a influéncia da incerteza dos parimetros na
vazao regularizada. Note também que existe uma tendéncia para que quanto
menor o risco de déficit almejado maior a influéncia da incerteza dos parametros.
Isto pode ser explicado pelo fato de que em geral a inclusio da incerteza dos
parametros em modelos probabilisticos tem maior influéncia nas probabilidades
acumuladas para eventos mais extremos (estiagens severas ou periodos altamente
timidos), pouco alterando as probabilidades dos eventos mais corriqueiros.

As magnitudes da influéncia da incerteza dos pardmetros para o
reservatorio existente sio da ordem de grandeza inferior a 8% da vazio média
histérica a nivel de vazdes anuais e inferior a 5% quando se estuda o problema a
nivel de vazdes mensais. Analizando as tabelas 4.2 e figuras 4.2 vemos que quanto
maior o tamanho do reservatério maior a influéncia da incerteza dos parametros.
Note ainda pela andlise das tabelas 4.1 e 4.2 e suas figuras correspondentes que
para o estudo a nivel de vazdes mensais a influéncia da incerteza dos parametros
foi menor que a nivel de vazoes anuais.

A tabela 4.3 e figura 4.3 mostra que o efeito da incerteza dos pardmetros é
maior na cauda superior da distribuigio do reservatdrio necessario, confirmando a
conclusio de que quanto menor o risco de déficit almejado, maior a influéncia da
incerteza dos parimetros.
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CAPITULO 5
CONCLUSAO

Modelos de geragdo de vazdes sio bastante usados em estudos de simulagao
de reservatorios de regularizacao de rios. No entanto como os registros de vazoes
disponiveis sdo sempre curtos existe sempre uma considerdvel incerteza na
estimacdo dos parametros dos modelos. A consideracio da incerteza dos
pardmetros na geracao de séries sintéticas é feita definindo—se uma distribuigdo de
probabilidades para os parametros de onde possiveis valores sio sorteados. Os
diversos métodos existentes para consideragio da incerteza dos parimetros podem
ser classificados de acordo com o método de definicio da distribuigio de
probabilidades dos pardmetros. O método Bayesiano, que pode ser considerado
como o melhor fundamentado, tem como desvantagem a sua forte dependéncia da
modelagem adotada. A mesma dificuldade é apresentada pelo método Classico. O
método de Reamostragem, pelo contrario, nio depende da modelagem adotada,
mas apresenta duas dificuldades: a limita¢ado no namero de reamostragens possiveis
e a necessidade de se considerar observacoes independentes, o que nao é o caso das
séries de vazdes naturais. Em geral, os esquemas de Reamostragem ji
desenvolvidos (Costa, 1988 e Cover, 1985) procuram suplantar este ualtimo
problema incorporando no procedimento de reamostragem a estrutura do modelo
adotado.

Nesta tese desenvolveu—se um procedimento para incorporar em modelos de
geracao de série de vazdes naturais a incerteza dos pardmetros, procurando—se
evitar os erros de modelagem. O procedimento se baseia num esquema de
Reamostragem (semelhante ao Bootstrap) capaz de ser aplicado em séries que
apresentam dependéncia temporal, como € o caso das séries de vazdes naturais. Da
série histérica se obtem varias pseudo—amostras pela reamostragem de "blocos de
observacoes"” que por hipotese sio independentes. Destas pseudo—amostras
obtem—se novos possiveis valores para os parametros.

A aplicagdo do procedimento proposto para um processo AR(1) foi
comparado num estudo de Monte Carlo com um método Classico proposto por
Stedinger (1980). Verificou—se que os momentos das distribui¢des obtidas com o
esquema proposto apresenta para qualquer dos valores para k (tamanho do bloco)
resultados da mesma ordem de grandeza que os obtidos com o método de
Stedinger. Em termos do parametro p (média do processo), os valores médios das
distribuigoes de todos os métodos foram muito préximos do valor historico. Em
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relacao ao pardmetro ¢ (desvio padrao do processo), todas as distribuigdes obtidas
apresentam valores médios inferiores ao valor historico, sendo a diferenga maior no
método de Stedinger. Notou—se em relagao ao parametro p (auto—correlagio lag—1
do processo) que as estimativas obtidas pelo método de Stedinger se distribuem em
torno de um valor inferior ao valor histérico o que nio acontece com as estimativas
obtidas pelo esquema de Reamostragem proposto.

O procedimento com k=2 foi detalhado para aplicagdes num modelo de
geragdo de vazdes mensais do tipo AR(1) anual com desagregacao pelo esquema de
Meija e Rousselle(1976). Notou—se que o esquema de desagregagio utilizado sé é
aplicavel a séries de observagdes de no minino 13 anos, isto para que hajam pelo
menos 12 pares de anos consecutivos cujos vetores de vazdes mensais (incluindo
dezembro do ano anterior) sejam linearmente independentes. Portanto a aplicagio
neste modelo do procedimento desenvolvido nesta tese sofre a mesma restrigio.
Como nas pseudo—amostras os pares de anos consecutivos sido obtidos num
esquema de Reamostragem com reposigdo, diversas das possiveis pseudo—amostras
nio conterdo 12 diferentes pares de anos consecutivos, principalmente em séries
pequenas e proximas a 13 anos (14, 15, 16 ...., 19 anos), note ainda que quanto
maior for o intervalo de agregacao k (tamanho do bloco), maior a percentagem de
pseudo—amostras que possuirio menos de 12 diferentes pares de anos consecutivos.
Como pseudo—amostras com menos de 12 diferentes pares de anos consecutivos nio
podem ser usadas para a estimagido de parimetros (em particular a matriz C) elas
devem ser abandonadas. Este fendmeno limita a aplicacdo do método proposto ja
que a eficiéncia de qualquer método de Reamostragem depende de um grande
nimero de possiveis pseudo—amostras.

Uma aplicagdo em estudos de regularizagdo para o reservatoério de Furnas
no rio Grande, indicou que a consideragio da incerteza dos parimetros tem um
efeito da mesma ordem de grandeza que o da consideragido do intervalo de tempo
mensal ao invés do anual, o que sugere a importincia de incorporarmos as
incertezas dos pardmetros nos modelos de geragio de vazdes naturais. Temos como
exemplo desta importincia o fato que em certos casos o risco de déficit que
pensavamos ser de 5% €, considerando a incerteza dos parametros, de 10%. Além
disto algumas tendéncias foram observadas: quanto menor o tamanho da série
histérica maior é a influéncia da incerteza dos parimetros; quanto maior o
tamanho do reservatério maior a influéncia da incerteza dos pardmetros; para o
estudo a nivel de vazdes mensais a influéncia da incerteza dos pardmetros foi
menor que a nivel de vazdes anuais; e, por tltimo, quanto menor o risco de déficit
almejado maior a influéncia da incerteza dos pardmetros, que pode ser explicado
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pelo fato de que em geral a inclusdo da incerteza dos pardmetros em modelos
probabilisticos tem maior influéncia nas probabilidades acumuladas para eventos
mais extremos (ex: estiagens severas).
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