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RESUMO

No Brasil a gerac@o de energia elétrica dependmeisémente dos aproveitamentos
hidroelétricos, sendo as usinas termoelétricagansia maior fonte de geracdo de energia. No
entanto, como essas tém custos mais elevados, grtéamie o0 estudo do comportamento das
séries de vaz0Oes, objetivando otimizar as vazdemis. Estudos mostram ser bastante adequado
para este tipo de dados o modelo Periddico Autmessiyo — PAR (p), cuja fase de identificacdo
€ importante e os métodos adotados nesta fastemtarno resultado final. Assim, este trabalho
tem por finalidade discutir o melhor critério a selotado na fase de identificacdo do modelo
autorregressivo periddico aplicado a série citdda. dois critérios adotados se diferem por
admitir ou naolags intermediarios ndo significativos na fase de iifieacdo. Ver-se-a que o
critério que nao utiliza okgs intermediarios tém como resultado, cenardroldgicos mais
parcimoniosos e, por conseguinte, um aprimoransgmtoodelo de simulagdo das ENAs.

PALAVRAS CHAVE: Séries hidrologicas. Decomposi¢aoléssica de séries. Modelos
Periodicos Autorregressivos.

ABSTRACT

The generation of electrical energy in Brazil defgrheavily, on the hydro plants,
having the thermal plants as the second sourceerfyg generation in the country. However, as
these have higher costs, it becomes essentiatublg sf the behavior of the inflow series at the
reservoirs aiming the optimal use of the availabllews. Some existing studies show that the so
called periodic autoregressive formulation (PAR(p3) the recommended one to model such
inflows, whose identification phase is importantd dhe methods adopted at this stage affect the
final result. This paper discuss the questionsaataal with this structural identification of the
order p of the PAR(p) formulation. Two possible riication alternatives are presented and
they differ on the assumption they adopted foritiermediate lags. It will be shown that the
approach that does not consider the intermediags l&ithin the structure produce more
parsimonious hydrological scenarios.

KEY WORDS: Hydrological plants. Classical time series decorimrs Periodical
autoregressive models.
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1. Introducéo

A geragdo de energia elétrica no Brasil dependdcdraente das vazdes que
naturalmente afluem aos 167 aproveitamentos higtri@ds brasileiros distribuidos por quinze
bacias hidrograficas do pais, onde, deste tot8lusinas sdo despachadas pelo ONS — Operador
Nacional do Sistema. O processo natural de vazéeigis tem como caracteristica principal a
sua inconstancia, que dependente da ocorréncia de precipitacdes, fendrsabmamente
intermitente, e de comportamento sazonal ditado ggha (ANEEL, 2010).

Devido a irregularidade das vazdes fluviais e &ssidade de manter a continuidade do
fornecimento de energia elétrica, o sistema dec§erae energia elétrica brasileiro, além de
contar com 1.330 usinas termoelétricas de complEmp@o (0 que implica em custos de
combustiveis), conta também com um conjunto dervas®ios de acumulacao, cuja funcéo é
essencialmente a regularizacdo dos regimes flyvédiavés do armazenamento de agua nos
periodos de maiores afluéncias naturais, paratiieada durante os periodos mais secos.

A coordenacdo da operacdo do sistema de resepsidoi setor elétrico em conjunto
com a operacdao do sistema de usinas termoelétlieasomplementacdo, permite o melhor
aproveitamento das vazdes naturais, evitando oed#ispp de Agua e gastos excessivos com
combustiveis. Esta coordenacédo é feita no ambitchdonado Planejamento da Operagéo do
Sistema Interligado, executado atualmente no ONfe Yambém ressaltar que, além da funcao
de regularizacao para efeito de geracéo de eneldgréca, parte da capacidade dos reservatorios
do setor elétrico é utilizada para controle de ahelNeste caso, reserva-se uma parcela superior
do reservatorio para ser ocupada somente duraitiergéncia de grandes cheias.

Assim, no sistema brasileiro, a disponibilidade,aocapacidade de geracdo das usinas
hidraulicas num dado instante de tempo dependaftiggncias ocorridas até aquele instante e
das decisbes operativas ja tomadas, ou seja, decsSociadas ao despacho hidrico, térmico,
vertimentos, déficits de energia e intercAmbiosrg@teos entre submercados (Barros et al,
2009).

O plano de operacdo de um sistema hidrotérmicondegia elétrica deve definir em
todos os instantes a geracdo de cada unidadel| fiente que a demanda seja atendida a um
custo minimo. A existéncia de reservatérios conac@ade de regularizagdo significativa torna
o0 problema do planejamento da operacdo uma quadtiseparavel no tempo, uma vez que
qualquer decisdo de deplecionamento destes redéngainfluencia a capacidade de geracao do
sistema no futuro, sendo essa também influenciatks @fluéncias hidrologicas futuras, cuja
natureza extrinsecamente aleatéria deve ser coadal@o planejamento da operacéo do sistema.

Em geral, o uso de previsdes hidroldgicas pode anefto desempenho da operacéo do
sistema aumentando beneficios e confiabilidadedyzindo custos. Potencialmente, o sistema
brasileiro de geragédo de energia elétrica, queéoonima grande capacidade de regularizacéo,
pode beneficiar-se largamente do desenvolvimentoalrores modelos de previsao hidroldgica.
Desta forma, este trabalho tem como objetivo ppadadiscutir o melhor critério a ser adotado na
fase de identificagdo da ordem do modelo autorssgre periodico utilizando, como estudo de
caso, as séries de Energia Natural Afluente (ENAYdbsistema Sudeste/Centro-oeste. Sendo a
ENA de um subsistema igual & soma dos produtosadaovnatural afluente de cada usina,
considerando sua produtividade média.

Os objetivos especificos deste trabalho séo: f@rfama analise descritiva da série de
ENA da regido Sudeste/Centro-oeste; (ii) e fazédeatificacdo dos parametros do método
periddico para a série em estudo.

A série de ENA utilizada para resolucéo deste problé mensal e o horizonte de estudo
inicia-se em janeiro de 1931 e termina em dezembrd008, totalizando 78 anos de dados e um
total de 936 observacdes.
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2. Analise exploratoria da série de ENA

Primeiramente, é apresentada, na figura 1, a dérevolucdo temporal da ENA para o
subsistema Sudeste/Centro-oeste. Nesse, é poswital claramente que esta é uma série
altamente sazonal, refletindo o comportamento tlasas dentro do ano. Além disso, ndo se
observa tendéncia de crescimento e a variacdoegaomstante, isto €, 0s processos estocasticos
geradores das séries parecem estacionarios dedsegradem (média e variancia constantes ao
longo do periodo de analise).
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Figura 1 — ENA subsistema Sudeste/Centro-Oeste

Os métodos de decomposicdo assumem que uma gapertd é constituida por um
conjunto de componentes ndo-observaveis. Dessaafquela identificagdo das componentes
individuais presentes no padrédo basico da sériériia de dados (tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade), a extrapolacao para o futuro pedeealizada.

Segundo Morettin & Toloi (1987), a componente sataepresenta as flutuacdes da
série de acordo com algum fator de sazonalidadgcl® apresenta um comportamento similar a
componente sazonal, embora tenha normalmente aoemié maior que aquela. Justamente
pelo fato de ndo apresentar duracdo uniforme, atifidacdo da componente ciclo € mais
problematica. A tendéncia representa o aumentceolinib gradual nos valores das observacées
de uma série temporal. Com a remog¢do das companeéetesazonalidade e tendéncia, a
componente aleatoria fica determinada.

Wheelwright & Makridakis (1989) mostram que variggocedimentos para a
decomposicdo de séries temporais foram desenvelvidada qual tentando isolar as
componentes ndo-observaveis da série o mais acoeatla possivel. O objetivo desses
procedimentos consiste em remover cada uma das ooemigs, permitindo que o
comportamento da série temporal seja mais bem @angido e, consequentemente,
prognosticar valores futuros mais apropriados.

A seguir, na tabela 1, ttm-se os resultados rdfsen decomposi¢cdo nas componentes
de tendéncia, sazonalidade e irregular para a dérigubsistema Sudeste/Centro-oeste, sendo
predominante a componente sazonal e sendo a conmpaleatoria (irregular) a que tem menor
participacdo na série, indicando, a principio, mportamento padrdo da mesma.
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Tabela 1 — Decomposicéo da série — ENA (MWmed)

Componentes (%) Subsistema Sudeste / Centro-oeste
Tendéncia 14,3%
Sazonalidade 72,9%
Irregular 12,8%

Este resultado pode ser confirmado na figura Zyaiseonde é apresentada a funcao de
autocorrelacéo (FAC). Como esta decai lentamentdbservar osags sazonais, pode-se afirmar
gue se trata de uma série com sazonalidade, comespérada na série do subsistema
Sudeste/Centro-Oeste.

g iy

Figura 2 — FAC subsistema Sudeste/Centro-Oeste

Dando continuidade as analises exploratorias dapaoentes da série historica e dada a
importancia do efeito sazonal, a seguir retratdestorma mais detalhada o comportamento desta
componente na série. Os processos de ajuste safmnédrgamente empregados na analise de
dados econ6micos, sendo uma das principais razires gsta analise o fato deles poderem
representar o efeito de fatores exégenos e nacotrdis.

Existem dois interesses principais no ajuste sdzomaestudo da sazonalidade
propriamente dita e a remocao da sazonalidade réa ra posterior estudo de seus demais
aspectos. Este ultimo € o que estd presente naiandas trabalhos, nos quais esta implicita a
idéia de que a existéncia de movimentos sazonetamafo reconhecimento e a interpretacdo de
importantes movimentos ndo-sazonais numa sérge ctano: mudancas de tendéncia e outros
eventos ciclicos, padrdes emergentes ou ocorréimgaperadas para 0s quais possiveis causas
sao procuradas.

Em outras palavras, € possivel determinar um fsronal para cada um dos periodos
analisados (e.g. més). A andlise de tais fatoramifgereconhecer padrdes que iréo influenciar o
nivel da série hidrolégica, refletindo, no caso fw®menos naturais, o0 comportamento esperado
ao longo do ano, isto €, espera-se que em mesdsida um fator sazonal positivo e 0 contrario
em periodos de secas.

Com o objetivo de facilitar a interpretagdo dosof@s sazonais obtidos, a seguir é
mostrado o grafico que reflete 0 comportamentoade fatores ao longo dos meses analisados
para o subsistema estudado.
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Figura 3 — Fatores Sazonais — Sudeste/Centro-Oeste

Como pode ser observado na figura 3, os fatoremaazno subsistema Sudeste/Centro-
Oeste sdo bem definidos de acordo com as estadasod isto €, conforme esperado, valores
sazonais elevados — refletindo a intensidade dagash- nos meses de dezembro a margo. Em
contrapartida, nos periodos secos (inverno — jaleetembro), os fatores sazonais sdo negativos,
indicando a queda da intensidade dos regimes bigloals.

E possivel que efeitos de longo prazo, como El Nlfo Nifia e Manchas Solares,
estejam presentes na série estudada. Para quefasbesenos sejam investigados modelos
fracionarios — ARFIMA (p,d,q) — onde o parametr® & diferenciacao é fracionario podem ser
adotados (Trevisan et al, 2000).

A proxima secdo contempla a andlise da série a&rdeé modelos autorregressivos
periddicos — PAR (p) — com vistas a simulacdo deaides sintéticos que reproduzam as
caracteristicas das séries originais e sirvam de para o planejamento da operagdo energética
de médio prazo.

3. Modelo Autorregressivo Periodico — PAR(p)

De acordo com Oliveira (2010) e conforme mostrado Hipel & McLeod (1994),
algumas séries historicas, dentre essas as hidragdgazonais, exibem uma estrutura de
autocorrelacdo que depende ndo somente do intedeltempo entre as observacdes, mas
também do periodo observado. Ainda, segundo SBlass & Smith (1982), 0os processos
estocasticos naturais sdo, em geral, estaciorémasentido lato, isto €, 0s momentos de primeira
e segunda ordem da distribuicdo de probabilidades séio afetados por variacbes devido a
escolha da origem dos tempos, um dos pressupoatasapaplicacdo da metodologia Box &
Jenkins (Harvey, 1981).

Na classe de modelos periddicos, dois modelos sstadien: PAR periodic
autoregressivee PARMA (eriodic ARMA). O modelo PAR (p) ajusta para cada periodo d
série um modelo AR (p). Em hidrologia, a modeladg®R (p) surgiu a partir das pesquisas de
Thomas & Fiering (1962), de acordo com Hipel & Modg1994).

De acordo com Maceira (1989), séries hidrolégicam periodicidade menor que o ano,
tais como séries mensais, tém como caracteristicgoroportamento periddico das suas
propriedades probabilisticas, como, por exemplogdia, a variancia, a assimetria e a estrutura
de autocorrelagéo.

Para se obter os modelos periddicos, tem-se coimeipp passo fazer a identificacéo
deste modelo. No entanto, essa fase tem sido elweoiticas por alguns autores, como Stedinger
(2001) e Oliveira (2010), dado que ordens mal ésdat podem gerar resultados ndo confiveis
e previsdes/simulacdes errbneas.
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Segundo Kirchner et al (2008), as funcdes de autlagdo (FAC) e de autocorrelacao
parcial (FACP) na andlise classica de séries temigpdém obtido grande aceitagdo na sua
aplicacao para identificacdo de estruturas linedeesgries temporais.

Desta forma, a identificacdo classica do modelsiste em determinar as ordens mais
apropriadas dos operadores autorregressivos depeait@o p, m = 1, ..., S. Isto pode ser feito
obtendo-se estimativas dessas autocorrelacdesg,is 7. k=1, ...,N/4 e substituindo na

equacdo de Yule-Walker as autocorrelacdes pelpectgos valores amostrais. Se a ordem do
operador autorregressivo de um periodo qualquepmeditdos;;. para k > p tem distribui¢éo

aproximadamente Gaussiana com média zero e vaidfi (aproximacdo de Bartlett). Para
cada periodo m procura-se a maior ordem i tal odastas estimativagy), para k > i ndo sejam

mais significativas, isto é, procura-se qual € éomardem da autocorrelacdo cujo coeficiente é
significativo. Esta forma de identificacdo é aimtila no Newave (Cepel, 2010), sendo este o
programa oficial utilizado pelo ONS, empregado peagsolverproblemas de planejamento da
operacdo de sistemas hidrotérmicos interligadosregapdo a técnica de programacdo dinamica dual
estocastica. Nessa,ordem maxima considerada € seis. Assim, temeasdjg € 0 nimero maximo
de defasagens que o programa permite atualmemeo(sgie este nimero maximo ja chegou a
ser 11, no entanto esta ordem t&o elevada e a dgcéncontrar a ordem através do Ultiang
significante podem ter sido a causa do problemaidooem 2007).

Na pratica, modelos autorregressivos com ordenadieapresentam maiores chances de
conter coeficientes autorregressivos negativosegeatualmente, poderdo produzir coeficientes
positivos indesejaveis nos cortes de Benders (fasatimizacdo). Neste caso, a principio, seria
razoavel reduzir a ordem dos modelos. Contudocarfpioracdo de um numero de afluéncias
passadas no modelo de geragdo de séries sinti&imas objetivo bem sucedido de melhorar a
representacdo de secas longas. O modelo PAR (@p#&zcde gerar séries sintéticas que
reproduzem com sucesso 0s valores médios e diggerma@nsais e anuais, assim como as
estatisticas dos periodos secos. No caso destéempabuma solucdo possivel é analisar
novamente a fungdo de autocorrelagdo parcial do enésgjuestéo de K Porigina até k = 1,
procurando o proximo coeficienta; significativo que ndo gere problemas futuros. Aeon

deste novo coeficiente sera o novo valor de p.

Desta forma, a fim de conciliar os objetivos oragindo modelo PAR(p) com a sua
incorporacdo no modelo de otimizacdo Newave de doenplicita, deve-se buscar uma ordem
suficientemente grande, mas que ndo produza cemtids positivos nos cortes de Benders
associados a afluéncia prevista para o més em.ddrpoocedimento de analise dos coeficientes
€ descrito em Maceira & Damazio (2004) e deveemetido até que o conjunto de parametros de
todos 0s meses ndo produza contribuicdo negativguaguer més futuro. A possibilidade de
um coeficiente autorregressivo negativo gerar cgfie positivo associado a afluéncia prevista
para 0 més em curso no corte de Benders pode skadava partir do exame da equacao de
regressao da afluéncia de um més futuro qualquerfuecédo da afluéncia prevista para o0 més
em curso e das afluéncias passadas.

No entanto, algumas consideragfes ainda merecetaqdes Conforme ja mencionado,
consideremos o0 exemplo em que um PAR (6) é utihizsda modelar o més de fevereiro de uma
série sintética. A FACP deste periodo seguiriagoisge comportamento hipotético:
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Figura 4: FACP hipotética de um PAR(6) para o n&federeiro

Conforme mostrado em Stedinger (2001), para o nsésdado, a escolha de seis
parametros autorregressivos se da em funcao da pgoposta: “para cada periodo m procura-se
a maior ordem i tal que todas as estimatigds para k > i ndo sejam mais significativas”.

Apesar defpf."” afpg” serem néo significativos (comportando-se como vemivel aleatéria de
média nula e variancia conhecida, ruido brangg),mostra-se relevante do ponto de vista

estatistico.

Entretanto, Stedinger (2001) propde algumas redlexécerca da identificacdo e da
estimacdo dos parametros. Conforme j4 dito, osltagiss obtidos através das modelagens
estocasticas servirdo de base para os sistemasnieagdo via programacdo dinamica dual
estocastica, pelo Newave. Os coeficientes negatiatisos em alguns periodos podem gerar
valores positivos associados ao aumento de af€ntas funcbes que representam o custo
esperado de operacdo do sistema. Isto significeelgwados fluxos durante o més de setembro
irdo aumentar o custo da operacdo de fevereirodeBtéemente, o resultado esperado é
exatamente o oposto. Altos niveis de vazdo normémeeduzem o custo de operacdo um
sistema hidroelétrico.

Stedinger (2001) propde considergf®®* como um caso espurio e justifica a

possibilidade de ocorréncia em funcdo dos niveisigigficAncia considerados. O pesquisador
sugere que a identificacdo dos modelos siga oegeare afirma que uma modelagem que
considera individualmente cada més pode ndo produgielhor ou um conjunto adequado de
modelos. Sem maiores detalhes matematicos e dadatuseza dos fendémenos naturais
envolvidos, o autor questiona que nao faria sentmtsiderar que os fluxos de fevereiro, por
exemplo, dependam daqueles de dezembro, novembinthro, setembro e agosto e, para as
previsdes de janeiro seja necessario somente@ibistle dezembro.

Ele ainda finaliza afirmando que a solucéo parasafio da modelagem enfrentado seria
a adocao de uma visdo mais ampla do modelo deddsaigie deve ser guiado pela razoabilidade
hidrol6gica dos modelos selecionados com o recamieeto da intrinseca ligacdo entre os
modelos escolhidos para diferentes periodos.

Haja vista o exposto, Oliveira (2010) propfe asusdgs alternativas para as regras de
selecdo das ordens dos polindbmios autorregressera®icos:

Critério 1: para cada periodo m procura-se a maior ordemquealtodas as estimativas

Pu para k > i ndo sejam mais significativas, com ord@axima igual a seis (seguindo a
orientagdo usada pelo Newave).
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Critério 2: para cada periodo m procura-se a maior ordemgueltodas as estimativas

P para k < i sejam significativas. Este é o crité@igerido por Stedinger (2001) e ndo admite
lagsintermediarios ndo-significantes. Nesse casodammaxima considerada também é seis.

A seguir, tém-se os resultados numéricos das fgend@éeautocorrelacdo parcial para
todos os periodos do subsistema Sudeste/Centre-d&sin isso, pode-se ver que ha diversos
meses em que existdags ndo significantes no meio diggs significantes, o que estaria sobre-
estimando a ordem dos modelos se esses foremamsupelo critério 1. Ao final s&o mostradas
as ordens p identificadas utilizando os Critéri@s2l

Conforme descrito, o teste para verificacdo daifsi@ncia dos parametros baseia-se nas
aproximacoes de Bartllet (FAC) e Quenouille (FAGP)o valor absoluto do limites de
significAncia é aproximadamente 1,98Nem que N corresponde ao nimero de anos do
historico.

Nas proximas figuras, os valores dos coeficieniesexpostos e os significativos estdo
marcados por fundo cinza. Para a FAC, em geral (egoecdo de alguns periodos e lags
espurios), é possivel notar o decrescimento dasespara cada més a medida que o nimero de
lagscresce, o0 que caracteriza a fungéo de autocddicetagrica para um modelo autorregressivo,
de acordo com Souza & Camargo (2004). Segundoaw, a#ra um modelo AR (p), a funcédo de
autocorrelacdo é infinita (exponenciais e/ou sagidmortecidas) e os coeficientes ndo se
anulam bruscamente (significAncia estatistica).reffamto, este comportamento deve ser
analisando conjuntamente com a funcao de autoagé&elparcial, a fim de identificar possiveis
estruturas mistas (ARMA).

Diferentemente da FAC, a FACP do modelo PAR (pesgmta-se finita, com poucos
lags significativos e cortes bruscos nos primeiros @eral). Comumente, a identificacdo da
ordem dos polindbmios é feita somente com base saredcdo visual dos gréaficos da fungéo.
Entretanto, como neste trabalho a intencdo € anaifundo e propor alternativas a fase de
inicial da metodologia Box & Jenkins para os modgberidédicos utilizados no planejamento
energético brasileiro, é importante conhecer cadaas coeficientes das funcées (FAC e FACP)
a fim de que sua real significancia seja investigad

Més lagl | Lag2 | Lag3 | Llag4| Llag5] Lag6| Lag7]| Lag8] Lag9] La®0 | Lagil

Jan 0,591 0,383p 0,2984 0,2734 0,3$58 0,3455 0,p541 0]2750,2774  0,171] 0,122B
Fev 0,580 0,2473 0,2027 0,0878 0,065 0,2284 0,246L 0,109 0,173[L 0,15%1 0,14p3
Mar 0,6383] 0,380 0,107§ 0,138f 0,0642  -0,06p3 0,1476 0,2074 0,p696 0{1516 1744,
Abr 0,7730) 0,6251 0,3576 0,1959 0,2539 0,2144 0,156 0,3419 0,342 0,192  0,223(
Mai 0,791] 0,652% 0,6890 0,42p7 0,27408 0,2B35 0,24220,1881  0,4064 0,410y 0,2591
Jun 0,8133 0,6418 0,5314 0,56[L3 0,4480 0,3242 0,8031 0{2508,1834  0,350¢ 0,394y
Jul 0,8819 0,800p 0,7268 0,60p0 0,6(32 0,5412 0,3959 0§3720,2574 0,1733 0,366
Ago 0,822] 0,736[1 0,7284 0,6008 0,5018 0,4749 0,361 0]3600,3324 0,240f  0,215(
Set 0,812 0,7106 0,6643 0,6084 0,5[L58 0,4157 0,308 0,3708,3344 0,3458 0,3048
Out 0,6689 0,6528 0,6546 0,62p3 0,5702 0,5873 0,3614 0{3969,2411 0,302B 0,2844
Nov 0,719 0,490p 0,4634 0,5236 0,5233 0,4138 0,8268 0]2446,3544 0,296 0,2303
Dez 0,6957 0,5342 0,4780 0,5Q08 0,4f70 0,4733 0,8451 0}3053,1644 0,213 0,2033

Figura 5: Fungéo de autocorrelacdo — subsistemasi@entro-oeste
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Meés Lagl Lag2 Lag3 Lag 4 Lag 5 Lagé Lag?7 Lag § Lag9 Laglo0 Lag 11
Jan 0,5913 -0.0541 -0.0023 0,0059 0.2449 0,0786 -0,3386 0.1883 0.0510 -0.0282 -0,1420
Fev 0,5808 -0,1477 0.0956 -0.1366| -0,0488 0,3567| 01597 -0,2809 0.0151 -0.0944 0.0354
Mar 0,6383 0,0152 -0.0894 0.,0920 0,0084 -0,1769 02502 0.1817 -0.1840 0.0569 00619
Abr 0,7730 0.2223( -0.017% 0.1280 0.1307 0.1463 0.1605 0.1830 -0.0442 -0.1256 -0,1456
Mai 0,7911 0.1019 0,3252 0.0363 0.0544 -0,06%92 0.1500 0,0174 0.2086 0.1113 -0.0432
Jun 0,8132 -0,0055 00055 0.0013 0.1593 0.0550 0,0958 -0.0742 -0.0290 -0.0323 0.1082
Jul 0,8815 0.2483 0,2526 00452 0.0526 0.1728 00662 0.0433 -0.1038 -0.0536 0.0583
Ago 0.8221 0.0515 0.2099 -0.0855( -0.0273 -0.1170 00338 0.0536 0.0310 -0.0445 0.088¢9
Set 0,8125 0.1315 0.1343 -0.0817 0,0232 -0,0209 0.0677 -0,0310 0.0581 0.0785 0.148%
Out 0,6683 0.3233 0,3156 0,1287 0,0382 0.1611 -0.1794 0.0148 -0.1569 0.1318 -0,0580
Nov 0,7196 00173 -0.0405 0.1880 0,1506 -0,1447 -0.1982 0.0515 0.1380 0,0951 -0,0996
Dez 0,6957 0.0778 0.1938 0.2535] -0.0512 0.0594 -0.1947 0,108% -0.1914 -0.0876 -0,0653

Figura 6: Funcédo de autocorrelacdo parcial — stemsas Sudeste/Centro-oeste

Para este subsistema, verifica-se um decaimentmenrpial para a FAC da maioria dos
meses, 0 que indica a ocorréncia de um processEARetanto, no més de marco nota-se um
corte brusco a partir dag 2.

Quando se analisa a FACP percebe-se que para siandos meses existem cortes
bruscos até os primeirod&)s reafirmando a ocorréncia do processo AR e jaatifilo 0 uso do
PAR. No entanto, existem para os meses de jarfevereiro e marcdags significativos de
ordem maior que seis. As ordens para estes tréssnsesiam 7, 8 e 7, respectivamente. Vale
ressaltar que pelo Critério 1, especificado antermte e adotado pelo software Newave, as
ordens para 0s meses supracitados seriam, 5, @gpectivamente.

A seguir as ordens p identificadas para cada umpdd®dos de todos os subsistemas
com base nos Critérios 1 e 2, definidos anteriotenena diferenca entre as ordens desses
critérios.

Tabela 2 — Ordens identificadas nos Critérios 1 e 2

Més Criério 1 Criério 2 Diferenca
Janeiro 5 1 4
Fevereiro 6 1 5
Margo 1 1 0
Abril 2 2 0
Maio 3 1 2
Junho 1 1 0
Julho 3 3 0
Agosto 1 1 0
Setembro 1 1 0
Outubro 3 3 0
Novembro 1 1 0
Dezembro 4 1 3

Pela figura 6, é claro notar diferencas nas ordgerstificadas em alguns periodos e é
nitido que o Critério 2 € consideravelmente maigcipgnioso que o Critério 1, sendo a
parcimdnia um adjetivo importante de um modelo réwipao.

H& periodos em que houve divergéncias entre @siodgtempregados para identificacéo
das ordens. Assim, é possivel verificar que esBasedcas sdo bastante elevadas em alguns
casos, 0 que certamente ocasionard impactos negsale geracdo de cenarios visto que a
ordem de defasagem é fundamental para a defingéwdelo PAR (p) empregado.
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Corroborando o exposto em Stedinger (2001) e @#ivEl010), o Critério 1 apresenta
uma tendéncia a superestimar as ordens dos pobtiséanitorregressivos, provavelmente em
funcao da consideracao ldgs elevados espurios.

4. Conclusao

Neste trabalho foram apresentadas andlises da déri&ENA para o subsistema
Sudeste/Centro-oeste. A decomposicdo esta mostpoedaminancia da componente sazonal e
que a componente aleatéria (irregular) foi a queesgntou menor participacdo nesta série,
indicando, a principio, o comportamento padrdo dama.

Com relacao ao fator sazonal desse subsisteméicoerse que esse € bem definido de
acordo com as estacdes do ano, refletindo a maiensidade dos regimes hidrologicos nos
meses de dezembro a marco e o periodo de secaspdeaais meses.

Na segunda etapa do trabalho, partiu-se para &sardd série de forma desagregada
mensal através dos modelos autorregressivos pes®diPAR (p) - com vistas a simulacao de
cenérios sintéticos que reproduzam as caractestias séries originais e que sirvam de base o
planejamento da operacéo energética de médio prazo.

Constatou-se que este tipo de modelagem pode ataeseproblema de superestimagao
dos parametros, uma vez que considera como ordeen @garametro “p” o Ultimdag
significativo, possuindo este a ordem maxima dse. 9¢d entanto, pode ocorrer (e conforme
demonstrado neste artigo, acontece com certa fme@)éque odags intermediarios ao ultimo
significante sejam n&o significativos, o que eatauperestimando a ordem do modelo e,
conseqglentemente, deteriorando o ajuste das s&lées.disso, vale lembrar que de acordo com
a teoria de Box & Jenkins, deve-se buscar a parganda modelagem, priorizando modelos de
ordens menores.

Dessa forma, sugere-se o uso do critério 2, o cuadidera como ordem do modelo o
ultimo lag significante desde que todos os anteriores segambém todos significativos. Com
isso, espera-se obter um melhor ajuste para &s s questdo, o que ira resultar na criacdo de
cenarios hidrolégicos mais consistentes e, consggilente, em um aprimoramento do modelo
de previsdo das ENAs.

Finalmente, conforme é mostrado em Oliveira (201ja vista as divergéncias
encontradas e o impacto negativo da escolha errda&ardens dos modelos PAR (p), faz-se
necessario uma investigacdo mais profunda destadtamodelagem. Isto posto, sugere-se como
trabalhos futuros: a finalizacdo das andlises dalehmoPAR (p) e técnicas de computacao
intensiva que podem ser empregadas com o objeévonta detalhada verificacdo da correta
ordem de defasagem dos modelos. Ademais, sugepeestendmenos de longo prazo, como El
Nifio, La Nifia e Manchas Solares, também sejam figastos na série em estudo.
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