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RESUMO

O Brasil tem como principal fonte de fornecimento de energia a hidroelétrica, devido principal-
mente a sua grande capacidade hidrica. Entender o comportamento das vazdes de suas bacias é
um fator fundamental para otimizagdo da producao desse tipo energia, porém os dados histéri-
cos presentes sdo limitados, tornando-se um empecilho para o estudo, dado a importancia dele
no planejamento da producdo de energia elétrica. Uma solu¢@o que vem sendo utilizada na lite-
ratura recente € a geracdo de série sintética. Neste trabalho, as seguinte técnicas foram utilizadas
para geracdo sintética das vazdes dos postos de Agua Vermelha e Volta Grande: o SynTise, mo-
delo apresentado em Denaxas et al.| (2015), mdquinas de vetores de suporte (SVM), redes neu-
rais multicamadas (MLP), random forest (RF) e o modelo autorregressivo (AR). Foram geradas
séries sintéticas equivalentes a 2000 anos em ambos reservatorios. O trabalho analisou quatro
diferentes propostas para a selecdo do componente aleatéria dos modelos AR, MLP, SVM e RF
que sdo: através de uma distribuicdo de probabilidade simétrica, através de uma distribui¢ao de
probabilidade assimétrica, pela ordem cronoldgica e através dos residuos estimados. As novas
propostas de componentes aleatérios e o método de selecdo classico, a selecdo aleatdria dos
residuos, foram avaliadas para os dois postos, assim como o SynTise, que foi ajustado para
gerar séries sintéticas mensais para vazao dos reservatdrios. Os resultados mostraram que, para
os dois postos avaliados, modelos com componente aleatéria ao longo do tempo foram opgdes
melhores que o modelo classico de componente aleatdria selecionada aleatoriamente em todas
as técnicas avaliadas. Na comparacdo entre os melhores resultados de cada técnica, obteve-se
que para o posto de Volta Grande, o SVM apresentou os melhores resultados, enquanto para

Agua Vermelha, o MLP foi melhor entre todos os modelos.

Palavras-chave: Aprendizado de miquina. Modelos de Markov. Hidrologia. Modelos em

séries temporais. Série sintética.



ABSTRACT

Brazil’s main source of energy supply is hydroelectric, due mainly to its large hydro
capacity. Understanding the flow behavior of its basins is a fundamental factor to optimize the
production of this type of energy, but the present historical data are limited, becoming a hin-
drance to the study, given its importance in the planning of electric energy production. One
solution that has been used in the recent literature is the generation of synthetic series. In
this work, the following techniques were used for the synthetic generation of the flows of the
Agua Vermelha and Volta Grande stations: SynTise, model presented in citeonline Denaxas
(2015), support vector machines (SVM), multilayer perceptron (MLP), random forest (RF) and
the autoregressive model (AR). Synthetic series equivalent to 2000 years were generated for all
these reservoirs. The work analyzed four different proposals for the selection of the random
component of the AR, MLP, SVM and RF models, which are: through a symmetric proba-
bility distribution, through an asymmetric probability distribution, in chronological order and
through the estimated residuals. The new random component proposals and the classical se-
lection method, the random selection of the residues, were evaluated for the two stations, as
well as SynTise, which was adjusted to generate synthetic monthly series for reservoir flow.
The results showed that, for the two stations evaluated, models with random component over
time were better options than the classic model of random component randomly selected in all
the techniques evaluated. In the comparison between the best results of each technique, it was
obtained that for the Volta Grande station, the SVM presented the best results, while for Agua

Vermelha, the MLP was better among all the models

Key-words: Hydrology. Machine learning. Markov models. Synthetic time series. Time

series models.
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1 INTRODUCAO

Nos dias de hoje, a energia elétrica é um recurso indispensdvel para o desenvolvimento
econdmico de um pais, fazendo com que haja uma grande preocupacgdo que seu uso seja reali-
zado de maneira a maximizar os beneficios proporcionados e minimizar os impactos negativos
ao meio ambiente e a sociedade.

Dentre os tipos de produgdo de energia elétrica existente no Brasil, a que mais se destaca
sem divida € a hidroelétrica. A geografia do territério brasileiro, marcada em grande parte
por um relevo suave, favoreceu a formagdo dos imenso recursos hidricos disponiveis. Desta
forma, o Brasil possui uma das mais extensas redes fluviais do mundo, sendo um dos paises de
com maior potencial hidraulico, atrds apenas da China (ANEEL, 2016). Para se ter uma ideia
mais concreta, o Brasil detém 12% das reservas de dgua doce do planeta, perfazendo 53% dos
recursos hidricos da América do Sul. Grande parte das fronteiras do Pais € definida por corpos
d’agua — sdo 83 rios fronteirigos e transfronteiri¢os, além de bacias hidrograficas e de aquiferos.
As bacias de rios transfronteiricos ocupam 60% do territério brasileiro (BRASIL, 2018).

Toda essa abundancia se reflete na capacidade energética do pais, que como mostra a
Figura |1} desde 1971 sempre teve a energia hidrelétrica como a com maior percentual. Esse
percentual da produgdo hidroelétrica foi crescendo até 1998, quando foi diminuindo gradativa-
mente, principalmente com o advento de outras fontes de energia limpa, como a solar e edlica.
Atualmente, a producdo hidroelétrica é responsével por 64,5% da capacidade energética do pais,

sendo o menor em percentual desde 1971.

Figura 1 — Capacidade energética do Brasil- 1971 a 2016(%)
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Considerada uma energia limpa, visto que € uma fonte renovavel e ndo emite poluentes,
as hidroelétricas porém geram outros impactos tanto ecolégicos quanto sociais como: a inunda-
cdo de areas para a constru¢do de barragens que geram problemas de realocagdo das populacdes
ribeirinhas, comunidades indigenas e pequenos agricultores, destrui¢do de extensas dreas de ve-
getacdo natural, matas ciliares, o desmoronamento das margens, o assoreamento do leito dos
rios, prejuizos a fauna e a flora locais, alteragdes no regime hidrdulico dos rios, possibilidades
da transmissdo de doencas, entre outros (FRANCISCO, 2016).

A producio energética em usinas hidroelétricas depende diretamente da vazdo dos seus
afluentes. Entende-se como vazdo o volume de dgua que atravessa uma secao transversal por
unidade de tempo. As vazdes médias representam a disponibilidade hidrica natural de uma
bacia hidrogréfica, sendo seu conhecimento de grande importancia para um adequado planeja-
mento do uso e da gestdo compartilhada dos recursos hidricos, minimizando assim os conflitos
entre diversos usudrios (NOVAES, 2005). No Brasil, as usinas termoelétricas, que liberam CO2
advinda da queima de combustivel, sendo assim considerada uma energia suja por conta o im-
pacto ambiental causado ndo chegam a representar nem 19% do fornecimento de energia no
pais. Além de utilizadas para abastecer industrias, também funcionam como fonte alternativa
em casos de crise energética ou para complementar a geracdo das usinas hidroelétricas, princi-
palmente nos periodos de seca (MUNDO DA ELETRICA, 2016). Mesmo com a expansio de
outras fontes em energia limpa no pais, como edlica e solar por exemplo, atualmente elas ainda
ndo sdo suficientes para suprir toda a demanda energética do pais nesses periodos. Portanto,
o gerenciamento dos recursos hidricos através da andlise de registros histéricos do pais para
producido de energia € algo de extrema importancia.

Além do impacto ambiental, uma mé gestao da producgao energética também pode acar-
retar um grande prejuizo financeiro. Um grande exemplo dessa importancia pode ser visto no
relato em Bunn e Farmer| (1985)), onde € dito que em 1984, a diminui¢do do erro na previsdo da
demanda elétrica em 1% gerou uma economia na produc¢do em torno de 10 milhdes de libras
ao ano para empresa de energia responsavel, a Central Electricity Generating Board (CEGB),
localizada no Reino Unido na cidade de Londres.

Dado toda importancia vista quanto ao planejamento da producdo energética do pais,
conclui-se que é de extrema importancia que sua elaboracao seja realizada de forma bem rigo-
rosa. No entanto, os conjuntos de dados relacionados as vazdes de rios geralmente possuem um

nimero limitado de observagdes disponiveis para estudos de longo prazo, sendo insuficientes
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para sua andlise. Uma alternativa para aumentar o histérico de dados € o uso de séries sintéticas
(SALGADO et al.l 2012). Esta solugdo alids ja vem sido utilizada por varios pesquisadores ao
longo dos ultimos anos, que desenvolveram modelos baseados em propriedades deterministicas
e estocdsticas, aplicados a vérias escalas de tempo (anual, mensal, didria e horéria), de acordo
com o mérito de cada trabalho (DETZEL; MINE], 2009). Tratando-se de vazdes de rios, o uso
de séries sintéticas € de extrema importancia, visto a quantidade limitada de dados presentes
nesse tipo de estudo e o prejuizo financeiro que pode ser causado pelo mal planejamento da
producdo de energia elétrica. A vasta quantidade de trabalhos recentes relacionados ao tema
tanto no Brasil (EVSUKOFF; DE LIMA; EBECKEN, 2011,SALGADO et al., 2012; ; SOUSA;
GUEDES; SALDANHA| 2015) quanto no exterior (AKBARI; VAN OVERLOOP; AFSHAR,
2011; BORGOMEOQO; FARMER; HALL, 2015 DENAXAS et al., 2015) refletem bem essa im-

portancia.

1.1 OBIJETIVOS GERAIS

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver modelos para gerar séries sintéticas
para vazdes médias mensais das usinas hidrelétricas de Volta Grande e Agua Vermelha utili-

zando diferentes técnicas para o desenvolvimento desses modelos.

1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

(a) propor metodologias de geracdo de série sintética para as vazdes médias mensais das
usinas utilizando os seguintes modelo: autorregressivo (AR), redes neurais artificiais

(MLP), maquinas de vetor e suporte (SVM) e random forest (RF);

(b) otimizar os resultados dos modelos citados utilizando diferentes abordagens para a

inclusao dos residuos nos modelos;

(c) reprogramar o modelo SynTise, apresentado em |Denaxas et al.| (2015)) para geracao
de séries sintéticas de velocidade e for¢a dos ventos, de modo a gerar séries sintéticas

de vazdes médias mensais;



18

(d) comparar os modelos levando em consideragdo as estatisticas descritivas e 0s erros
da funcdo densidade de probabilidade (FDP) e autocorrelacdo (FAC), com intuito
principal de verificar se houve algum ganho significativo quanto ao modelo autorre-

gressivo, que € um modelo de geracdo de séries sintética ja consolidado.

1.3 ORGANIZACAO DE TEXTO

O trabalho estd organizado em cinco secdes dispostas da seguinte forma: Na Secdo 2
€ apresentada uma revisdo bibliografica sobre geracdo de séries sintéticas, alguns conceitos
importantes sobre esse tema. Ainda nesta mesma secao também € exibido definicdes, conceitos
e histérico sobre série de vazdes assim como a apresentacdo das técnicas utilizadas para sua
geracdo nesse trabalho. A Se¢do 3 mostra os conjuntos de dados empregues, como ¢é feita a
modelagem para geracdo da série sintética e quais as métricas de avaliagdo. Na Secdo 4, sdo
exibidos os recursos computacionais utilizados, os resultados das anélises nos postos de Agua
Vermelha e Volta Grande, além de uma andlise geral desses resultados. Por fim, na Se¢@o 5 sao

feitas conclusdes sobre os resultados obtidos, além de propostas futuras para o trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao serd feita uma revisdo bibliogréfica acerca de diversos trabalhos sobre gera-
cdo de série sintética. Também serd apresentado um estudo sobre vazdes de rio, séries sintéticas

além das técnicas utilizadas nesse trabalho para geracdo dos modelos.

2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura, os modelos estocdsticos autorregressivos sao métodos ja consolidados para
geracdo de série sintética, tendo sido aplicado com sucesso em trabalhos mais cldssicos. Blan-
chard e Desrochers| (1984)) utilizou o modelo autorregressivo AR(2) para geracdo de séries sin-
téticas de velocidade dos ventos na ilha de Madalena, localizada na provincia de Quebec no
Canada. A base utilizada nesse estudo era referentes aos valores mensais da velocidade dos
ventos no periodo de janeiro de 1973 a dezembro de 1976. Mesmo sendo um modelo simples,
conseguiu reproduzir bem caracteristicas importantes da série como média, desvio padrdo e
autocorrelacao.

No trabalho de Maceira, Penna e Damazio| (2006)) foi formulado modelo autorregressivo
periédico PAR(P), um modelo multivariado que utiliza de diferentes caracteristicas da série
histérica para que assim sejam geradas as séries sintéticas. Uma peculiaridade desse modelo
€ que ele ndo utiliza nenhum tipo de transformacgdo, sendo aplicado diretamente na série de
vazdes afluentes. Nesse trabalho o modelo foi aplicado na série histérica das Usinas de Agua
Vermelha e Trés Marias, pertencentes as cascatas dos Rios Grande e Sao Francisco, respecti-
vamente. Os dados utilizados sdo as vazdes mensais entre os janeiro de 1931 e dezembro de
2003, sendo gerado 200 séries sintéticas com 70 anos de simulagdo cada. Os resultados ob-
tidos conseguiram reproduzir bem importantes caracteristicas da série como a média, desvio
padrdo e a autocorrelagdo, o modelo produziu secas mais severas do que as presentes na série
histérica. Em trabalhos mais recentes, os modelos AR vem sendo utilizados como parametro
de comparagdo dos resultados com novas propostas.

Ja|Ochoa-Rivera, Garcia-Bartual e Andreu (2002) propuseram um modelo de redes neu-
rais para geragdo de séries sintéticas das vazdes de dois reservatorios localizados na bacia do
rio Tangus, na Espanha, e compararam com o modelo AR(2) os erros obtidos na média, des-

vio padrio, assimetria, valores maximos e minimos, capacidade dos reservatdrios, entre outras
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caracteristicas. Concluiu-se que o modelo de redes neurais se mostrou uma op¢ao promissora
para geracao de séries sintéticas.

Outro tipo de modelo que também € bastante difundido sdo os modelos de simulacao
baseados nas técnicas de Monte Carlo. Denaxas et al.| (2015) apresentaram um modelo que
permite o ajuste para geracdo de séries sintéticas utilizando multiplos regimes e discretizagio
no tempo por meio da técnica de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC). No trabalho
o modelo de multiplos regimes foi aplicado aos dados de producdo de energia edlica por mi-
nuto na regido do Texas, nos Estados Unidos, e seus resultados comparado ao mesmo modelo
com regime tnico. Demonstrou-se que o método de geracdo de séries sintética para multiplos
regimes € mais eficiente do que o modelo de apenas um regime.

Houve também em Papaefthymiou e Klockl (2008) uma proposta de um modelo MCMC
para geracdo de série sintética para velocidade de ventos, com dados obtidos do Center for
Energy Efficiency and Renewable Energy (CEERE) que correspondiam a medidas de médias
de dez minutos da velocidade do vento ao longo de dois anos. Os resultados apresentados
pelos autores mostram que o modelo conseguiu reproduzir de forma consistente tanto funcdo a
densidade de probabilidade quanto a fung¢do de autocorrelagao da série original.

Um terceiro exemplo desse tipo de método aplicado para geracao de séries sintéticas € o
elaborado em Nfaoui, Essiarab e Sayigh! (2004)). Nele os autores aplicam o método MCMC para
gerar série sintética para velocidade média dos ventos por hora na cidade de Tangiers, no Mar-
rocos. E utilizado uma matriz 12.X12 (ou seja, a velocidade média dos ventos foi separada em
12 categorias distintas) que se mostrou a melhor opcao entre as testadas. Os resultados obtidos
conseguiram reproduzir bem as principais estatisticas descritivas (média e desvio padrdo) e a
distribui¢ao densidade de probabilidade da série, porém o mesmo nao ocorreu quanto a fungdo
da autocorrelagdo. O autor justifica esse fato devido a natureza intrinseca presente no processo
de Markov.

Um outro conjunto de técnica de geracdo de séries sintéticas difundida atualmente sio
os modelos de inteligéncia computacional. O trabalho de Salgado et al. (2012) propuseram
um modelo de redes neurais multicamadas (MLP) e um sistema baseado em regras fuzzy (FIS)
para simulacdo de vazdo mensal em dois reservatdrios localizados na bacia do Rio Grande,
no Brasil. Os dados correspondiam ao periodo de janeiro de 1931 a dezembro de 2008. As
séries obtidas foram avaliadas quanto as suas médias, desvios padrdo, assimetrias e curtoses.

Uma andlise grafica via box plot e g-gplot também foi realizada. Os resultados mostraram que
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ambos os modelos conseguiram replicar de forma bastante fiel as principais caracteristicas da
série histdrica.

Sousa, Guedes e Saldanhal (2015) também € um outro exemplo de trabalho que usa este
tipo de técnica. Nele € utilizado um sistema denominado TEMPVAZ, onde através de uma base
com dados de 146 cascatas afluentes contendo 83 anos sobre dados de chuvas. Utilizando um al-
goritmo evoluciondrio que busca uma aproximag¢ao nao linear dos dados, obteve-se um conjunto
de 600 anos cujos resultados mostraram uma boa representagdo da tendéncia e sazonalidade da
série estudada.

Outro trabalho que utiliza modelos de inteligencia computacional para geragao de séries
sintéticas é o de |[Evsukoff, De Lima e Ebecken| (2011)), cuja técnica principal utilizada é um
modelo baseado em regra fuzzy (FIS). Ele teve como objetivo principal produzir séries sintéticas
para a vazao didria de trés bacias do rio Jordao, localizadas estado do Parand, Brasil: Segredo,
Salto Santiago e Salto Osorio. Além do histérico da vazao do rio, utilizou-se também os dados
histéricos da precipitagdo didrias desses locais no periodo de 1996 a 2001. Além do modelo
FIS, outros trés foram gerados: ARMA, SMAP e redes neurais multicamadas (MLP). Gerada as
séries, foram calculados os seguintes erro: Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute
Percentage (MAPE), coeficiente de Nash-Sutcliffe e o coeficiente de Nash-Sutcliffe com valores
logaritmos. Comparando os erros, o modelo FIS se mostrou mais eficiente em todos os postos
avaliados.

A fim de melhorar os resultados obtidos em modelos de predi¢cdao, muitos trabalhos re-
centes usam a combinacao entre esses modelos, técnica essa conhecida na literatura como mé-
todo ensemble. Essa técnica tem como condi¢do necessdria e suficiente que o modelo combi-
nado tenha um desempenho melhor que todos os modelos individuais (HANSEN; SALAMON,
1990). Atualmente ja existem algoritmos de aprendizagem de mdquinas cujos resultados sdo
obtidos através de combinacdes de modelos feitos internamente no c6digo, como o Random
Forest e 0 XGBoost (FRIEDMAN, 2001; BREIMAN;, 2001). Essa metodologia apesar de ser
bastante difundida quando se tratando de previsdes, como nos casos dos trabalhos de|Yokoyama
e Chiang (2012), [Zhang et al.| (2013), Zhang et al.| (2015)), Hassan, Khosravi e Jaafar| (2015),
em geracdo de série sintética € uma metodologia pouco utilizada. Em Jia e Culver| (2006) trés
técnicas geracdo de séries sintéticas de vazao foram combinadas: redes neurais artificiais via
bootstrap (BANN), maintenance of variance extension (MOVE) e drainage area ratio (DAR).

Para comparar a performance dessas técnicas, foi conduzido um caso de estudo utilizando da-
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dos da Buck Mountain Run, nos Estados Unidos. O ensemble entre esses modelos conseguiu

satisfazer a condicao suficiente dessa técnica.

2.2 SERIE DE VAZOES

A vazdo é uma representagdo do volume de dgua que atravessa uma secdo transversal
ao escoamento na unidade de tempo, ou seja, € a rapidez com o qual o volume e/ou massa
escoa. Na literatura, essa representagdo € conhecida como vazao volumétrica, sendo escrita
matematicamente conforme a Equacao (I]), onde V' é o volume de dgua, ¢ o tempo e () a vazdo

volumétrica. A unidade de medida utilizada neste caso € o metro cibico por segundo (m?/s).

Q= &)

v
"

No setor elétrico, adota-se o termo vazao natural, que se refere a vazao que ocorreria em
uma secao do rio, se ndo houvesse as acdes antropicas na sua bacia contribuinte, tais como regu-
larizagdes de vazdes realizadas por reservatdrios, desvios de dgua, evaporacao dos reservatorios
€ usos consuntivos (irrigacado, criacdo de animal, e abastecimento rural, urbano e industrial). A
vazao natural € obtida por meio de um processo de reconstitui¢ao, que considera a vazao obser-
vada no local e as informagdes relativas as acdes antropicas na bacia (ONS, 2015). De acordo
com [Tucci, Porto e Barros (1995), sdao diversos fatores que influenciam no comportamento da
vazdo, sendo os mais importantes: o relevo, a cobertura da bacia, a duracdo e intensidade da
precipitacdo, o tipo e natureza do solo e o nivel de umidade presente nele.

O movimento das dguas provavelmente tenha sido a primeira fonte de energia utilizada
para diminuir o esfor¢o no trabalho de homens e animais. Ndo se sabe exatamente quando a
roda d’agua foi inventada, mas sabe-se que os sistemas de irrigacdo existem ha pelo menos
5.000 anos (REIS; SOUZA; JORGE FILHO, 2011). Diversos métodos eram utilizados na irri-
gacdo, um deles era o sistema conhecido como "roda Persa", que consistia numa grande roda
em madeira com conchas em sua regido periférica. Esta roda era instalada a beira do rio ou
riacho de forma que pudesse se movimentar sobre seu eixo, impulsionada pelo movimento da
dgua em contato com as conchas. Este movimento fazia com que a dgua dentro das conchas

fossem elevadas (STANO JUNIOR; BITENCOURT: TIAGO FILHO, 2007).
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Com o passar dos tempos, notou-se que o movimento da roda poderia ser usado para
outras finalidades, surgindo assim as primeiras rodas d’dgua que aproveitavam o movimento da
dgua para movimentar moinhos d’agua, diminuindo assim o esfor¢co humano e de animais para
moagem de graos. A roda d’dgua evoluiu ao longo do tempo e inspirou o desenvolvimento de
uma grande quantidade de méquinas hidrdaulicas que fazem a conversdo de energia mecanica
da dgua em outras formas de energia, como por exemplo as turbinas hidroelétricas usadas para
geracdo de energia (GODFREY et al., [2004).

Por definicdo, as séries de vazdes sdo uma série temporal, ou seja, um conjunto de
observacdes realizadas em um periodo de tempo sucessivo no tempo, em que as observagoes
vizinhas estdo correlacionadas (MORETTIN; TOLOIL, 2006). Estas observacdes podem ser
coletadas em diferentes espacos de tempos, seja didria, semanal, mensal ou anual. As séries
histdricas s@o obtidas através de um processo baseado em medicoes e andlises. Mais detalhes
podem ser vistos em [Fortunato et al. (1990).

No Brasil, a geracdo de energia hidroelétrica comecou em 1889 com a usina hidroe-
1étrica construida na cidade de Juiz de Fora, no estado de Minas Gerais, denominada usina
Bernardo Mascarenhas, em homenagem ao seu idealizador, também foi a primeira hidroelétrica
da América do Sul (Figura[2). Devido a grande capacidade hidrografica do pais, o aumento do
uso desse tipo de energia se deu muito ripido, mas somente em 1937 que o pais superou os
1.000 MW de capacidade de instalada de geracdo, e a partir de 1960 que a expansao de usinas
teve um forte ritmo de crescimento, para atender ao desenvolvimento econdmico da época. De
1970 a 2016, o Brasil passou de 11 GW de capacidade para 150,4 GW, com taxa de crescimento

de 5,8% ao ano, indicador superior ao do PIB, que é de 3,5% ao ano.
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Figura 2 — Usina Bernardo Mascarenhas, 1889, Juiz de Fora-MG

Fonte: 2015.

Atualmente, o sistema hidrelétrico do Brasil é formado por seis grandes bacias que in-
cluem: Paranaiba, Grande, Tieté, Paranapanema, Iguagu e Paraguai. As usinas podem ser de
trés tipos: com reservatorio, fio d’dgua ou por bombeamento. Nas usinas com reservatorio
ocorre a regularizacao do rio, ou seja, durante os periodos de cheia, além do fluxo da dgua utili-
zada para a producdo de energia, ocorre acimulo de dgua no reservatério. Durante os periodos
secos, a d4gua acumulada, além da decorrente do fluxo natural, € utilizada para gerar energia. Por
i$s0, usinas com reservatorios de regularizacio t€m como caracteristica importante o fato que a
producdo de energia € mais constante (fator de capacidade elevado). Ja as usinas a fio d’dgua
possuem reservatério com dimensao reduzida, insuficiente para permitir a regularizagdo do rio,
ou seja, a producdo de energia € inconstante dependendo da variacdo da vazdo do rio. Nos
periodos de cheia a usina produz muita energia e nos de seca a producao € bastante reduzida.
Toda a dgua que chega na usina € utilizada para produgdo de energia, sem haver acumulacio
nos periodos de cheia, pois o reservatdrio ndo tem capacidade de acimulo. A producao de ener-
gia € inconstante e a usina apresenta um baixo fator de capacidade (GRUPOS DE ESTUDOS|
2015). As usinas por bombeamento sdo aquelas que podem gerar energia elétrica,

através da queda d’4gua de um reservatério localizado em nivel mais elevado para outro em

nivel mais baixo, ou armazenar 4gua em nivel mais elevado, através do bombeamento da dgua
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de um reservatdrio mais baixo para outro mais elevado (LIMA, 2014). Atualmente, o sistema
hidrelétrico brasileiro possui 69 usinas com reservatorio, 85 a fio d’dgua e 4 por bombeamento.
Além disso, hd mais 5 usinas em processo de construgdo até o momento (ONS, 2017).

Como dito anteriormente na Seco (I} no planejamento a longo prazo das usinas hidrelé-
tricas brasileiras geralmente a quantidade limitadas de dados costuma ser um empecilho. Entre
as solucdes, uma bastante difundida recentemente sdo as séries sintéticas, que serdo tratadas

com mais detalhes na secao seguinte.

2.3 SERIES SINTETICAS

Os modelos de séries sintéticas sdo utilizados essencialmente quando a quantidade de
dados presentes ndo sdo suficientes para que possa ser feita uma andlise precisa sobre esse
conjunto. Este tipo de técnica é utilizada em muitos trabalhos de diversas areas do conheci-
mento como no estudo de precipitagdes didrias ou mensais (SEMENOV, 2008; BRISSETTE;
KHALILI; LECONTE, 2007; SRIKANTHAN et al., 2005), velocidade e for¢a de ventos (DE-
NAXAS et al.l 2015; SUOMALAINEN et al.. 2012; BROKISH; KIRTLEY, 2009; PAPA-
EFTHYMIOU; KLOCKL, [2008)), vazdes mensais ou diarias de rios (SALGADO et al., 2012
MULLER; KAVISKI, 2007; INIJSSEN et al., [1997). Em todos esses casos, o uso das séries
sintéticas foi de suma importancia para o planejamento em suas respectivas areas.

De acordo com |Wilks| (1999), uma série sintética € o resultado da aplicagdo de um
método especifico em um conjunto de dados observados, objetivando gerar sequéncias equi-
provaveis e que preservem as mesmas caracteristicas estocasticas dos dados originais como a
média, desvio padrao, assimetria, autocorrelagcdo, entre outras.

Numa série sintética, os paradmetros estatisticos do modelo sdo obtidos a partir da série
histérica. Os modelos de séries sintéticas podem ser de dois tipos: regressivos ou nao regressi-
vos. Os modelos regressivos sdo aqueles que levam em consideracdo a influéncia de periodos
passados, enquanto os ndo regressivos consideram apenas a componente aleatéria. No caso de
séries sintéticas de vazoes, esses modelos também podem ser ciclicos (geram séries com in-
fluéncias sazonais) ou aciclicos (séries sem influéncias sazonais, geralmente sao séries anuais).

Quanto aos modelos ndo regressivos, esses sdo geralmente baseados na identificacio
da funcdo distribuicdo de probabilidade que melhor se ajusta aos dados histéricos presentes.

Ja nos modelos regressivos, devido a dependéncia temporal, € necessario o uso de métodos
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estocésticos para que a correlacdo temporal e estrutura de dependéncia da série histdrica seja

mantida (SILVA; PORTELA, 2010).

2.4 TECNICAS UTILIZADAS

Nesta subsecdo serd apresentada a base tedrica dos modelos utilizados para geracdo de
série sintética nesse trabalho. Serdo exploradas as seguintes técnicas: modelo autorregressivo
(AR), maquina de vetores e suporte (SVM), redes neurais multicamadas (MLP), Random Forest

(RF) e SynTise.

2.4.1 Modelo autorregressivo (AR)

O modelo autorregressivo ¢ um dos mais tradicionais e usuais no que tange a geracao
de séries sintéticas. Desenvolvido por Box e Jenkins| (1976), os modelos autorregressivos sao
processos onde o valor da série em certo periodo do tempo € uma func¢io dos seus valores
anteriores mais um erro. Esse processo € caracterizado pelo parametro p, que é a ordem da
fungdo. Um modelo AR(p) pode ser definido conforme a Equagdo (2), onde y, representa o
valor de saida no tempo ¢, a; sdo parametros estimadas do modelo, ay é uma constante e ¢; é

um erro independente que possui distribui¢do normal padrao.

P
Ye = ap + Z @iY—i + € (2)

=1

Um modelo AR(1) por exemplo, onde ¥, representaria a vazao média do més no ¢t em

fungdo do valor com um periodo de atraso, seria representado conforme a Equacao (3.

Yy = Qo + a1Yi—1 + & (3)

Ou seja, y; € uma fun¢do de uma porcao de y;_; mais um erro. Essa relacdo também
pode ser expressa pela Equagdo (), onde ¢, € a por¢ao da vazio no tempo ¢ — 1 carregada sobre

a vazao no tempo ¢, L é o operador de atraso que pode ser expresso de uma forma geral como
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Lby, = vy,_p, onde b seria o nimero total de atrasos.

(1— 1Ly = c+ & 4)

E importante ressaltar também que os modelos AR tém como condigio que os dados
de entrada sejam estaciondrios, ou seja, que a série se desenvolve no tempo aleatoriamente ao
redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estaivel (MONTGOMERY;

JOHNSON; GARDINER, 1990).

2.4.2 Maquinas de vetores e suporte (SVM)

Fundamentado na teoria de aprendizagem estatistica, 0 método conhecido como Ma-
quina de Vetores de Suporte foi desenvolvido em Vapnik (1995) com o intuito de resolver pro-
blemas de classificacdo de padrdes, que utiliza-se em seu aprendizado a minimizacao do risco
estrutural (structural risk minimization (SRM)). Segundo |Haykin| (2007), a maquina de vetores
e suporte € uma outra categoria das redes neurais alimentadas adiante, ou seja, redes cujas sai-
das dos neur6nios de uma camada alimentam os neur6nios da camada posterior, ndo ocorrendo
a realimentacdo. Essa técnica possui uma alta capacidade de generalizacao e robustez quando
confrontada com dados de grande dimensao, uma vez que ndo tende a ficar super (overfitting)
ou sub (underfitting) ajustada, porém possui uma velocidade menor de treinamento se compa-
rada a outras técnicas, dada sua alta complexidade computacional, sensibilidade e dificuldade
na escolha dos parametros além de dificuldade de interpretacdo do conhecimento adquirido.

Entretanto, diversos estudos foram feitos para diminuir essas limitacdes, o que somado a
sua alta capacidade de generalizagdo, tornando o SVM uma técnica de aprendizado de méquinas

bastante explorada e estudada (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

2.4.3 Redes neurais multicamadas (MLP)

Redes neurais artificiais (RNAs) constituem sistemas de processamento distribuido pa-
ralelo que, por serem baseados no funcionamento do sistema nervoso bioldgico, possuem pro-

pensdo natural de armazenar conhecimento experimental (HAYKIN| [2007). Embora existam
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diversas arquiteturas de redes neurais, a arquitetura multicamadas, mais conhecida na litera-
tura como multilayer perceptron (MLP), € o mais difundido em previsao de séries temporais
(ZHANG; QIL, 2005; AHMED; SARMA| 2006; OTHMAN; NASERI, 2011; SALGADO et al.,
2012)).

As redes neurais multicamadas sdo caracterizadas pela presenca de multiplas camadas
de unidades bésicas de processamento do tipo Perceptron (GUYON et al., 1991). O incremento
de mais camadas neurais implica em um aumento da capacidade de processamento ndo linear
e generalizac@o da rede neural, superando assim as limita¢cdes do modelo Perceptron e Adaline
apresentados em |[Minsky e Papert| (1969). Esse tipo de modelo possui treinamento supervisio-
nado, sendo que o algoritmo de treinamento visa ajustar os pesos da rede para, a partir de um
conjunto conhecido de vetores de entrada, obter-se da rede o conjunto de saidas (AGUIAR|
2010).

Uma rede MLP com uma unica camada escondida, geralmente ¢ formada por n neurd-
nios de entrada, h neurénios na camada escondida, € m neurdnios na camada de saida conec-
tados por meio de pesos sindpticos que devem ser ajustados durante o periodo de treinamento.
Para o processo de ajuste dos pesos € utilizado o método de aprendizado conhecido como back-
propagation (SALGADO et al., 2012). A Figura [3|ilustra esse bem esse modelo, onde /; sdo

todas as entradas do modelo, /V; todos neurdnios na camada intermedidria e O a saida.



29

Figura 3 — Configuracio da rede MLP
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Fonte: SALGADO et al., 2012, p. 168.

2.4.4 Random forest

Antes de falar sobre o Random Forest (RF) € necessério entender o que sdo algoritmos
de aprendizagem baseados em érvores de decisdo. Arvore de decisdo é um tipo de algoritmo
de aprendizagem supervisionada (ou seja, possui uma saida pré-definida) muito utilizada em
problemas de classificacdo. Ele funciona tanto para as varidveis categdricas quanto continuas
de entrada e saida. Na arvore de decisdo, a populagdo ou amostra € dividida em dois ou mais
conjuntos homogéneos (ou sub-populagdes) com base nos divisores/diferenciadores mais sig-
nificativos das varidveis de entrada. As drvores de decisdo podem ser de dois tipo: de varidvel
categdrica (também chama da arvore de classificacdo) ou de varidvel continua (mais conhecida
como arvore de regressao) (VOOO-INSIGHTS, 2016).

A terminologia bésica de utilizada em arvores de decisdo € a seguinte (ver também a

Figura 4] como forma de complemento):

(a) né raiz: representa a populacio inteira ou amostra, sendo ainda dividido em dois ou

mais conjuntos homogéneos;

(b) divisao: é o processo de dividir um n6 em dois ou mais sub-nos;
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(c) né de decisao: quando um sub-né é dividido em sub-nds adicionais;
(d) folha ou né de término: os nds nio divididos sdo chamados folha ou né de término;

(e) poda: o processo de remover sub-nds de um né de decisdo é chamado poda. Pode-se

dizer que € o processo oposto ao de divisdo;

(f) ramificacao/sub-arvore: uma sub-secio da arvore inteira é chamada de ramifica¢do

ou sub-arvore;

(g) no pai e no filho: um né que € dividido em sub-nds € chamado de n6 pai. Os sub-nds

sd0 os nos filhos do no pai.

Figura 4 — Terminologias basicas de uma drvore de decisao

NO raiz

Divisao ey
S Ramificagdo/sub-arvore

No de " A NoO de
decisao deci_séo

Vs

/ = ¢

NG do NG de ( NG de J { N6 de 1
término término

N6 "de ‘ Né de
término téermino

Nota: AéondépaideBeC

Fonte: VOOO-INSIGHTS| 2016.

O Random Forest ¢ um modelo de aprendizagem de maquina por ensemble bastante
versatil, visto que empreende métodos de reducdo dimensional, trata valores em falta, valores
andmalos, entre outras etapas essenciais na exploracdo de dados. Sendo capaz de executar
tarefas de regressdo e classificagdo baseado em combinagdes de arvores de decisdo, que pode
tanto ser usado para classificacdo quanto regressd@o. Trabalha com uma floresta de arvores
formadas através de entradas aleatérias ou combinadas, com uma precisdo comparada ao da

técnica AdaBoost (BREIMAN, 2001)).
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No Random Forest ao invés de uma arvore, crescem multiplas drvores, onde cada da
uma classificacdo, que ¢ como uma espécie de "voto"para essa classe. Entdo € escolhido a
classificagdo com mais votos entre todas as drvores da floresta e, no caso de regressao, toma-se
a média das saidas.

A técnica funciona da seguinte maneira (VOOO-INSIGHTS, ):

(a) seja um conjunto de treinamento de tamanho N. Uma amostra desses N casos é
escolhida aleatoriamente com reposicao, sendo esse o conjunto de treinamento para

o cultivo da arvore;

(b) dado M varidveis de entrada, um nimero m < M € especificado de modo que em
cada nd, m varidveis de M sejam selecionadas aleatoriamente. A melhor divisdo
nestes m € utilizada para dividir o n6. O valor de m € mantido enquanto a floresta

cresce;
(c) cada arvore € cultivada na maior extensdo possivel e ndo ha poda;

(d) novas previsdes sdo realizadas agregando as arvores (ou seja, votos majoritarios para

classificagdo, média para regressao).

Esse modelo possui grandes vantagens como: resolver problemas de classificagdo e
regressdo, conseguir lidar com dados em grande volume e com muitas dimensdes, possuir um
método eficaz para estimar dados faltantes sem grande perda de precisdo, possuir métodos para
equilibrar os erros em conjuntos de dados com classes desequilibradas, a estimativa de erro
remove a necessidade de um conjunto de testes extra. Entretanto, existem também desvantagens
nessa técnica, como: nado ser tdo boa em problemas de regressdo, podendo sobre-ajustar o
modelo em conjuntos de dados que tenham muita discrepancia, possuir uma grande dificuldade
para selecao dos melhores parametros, além de ser uma espécie de "caixa preta", pois 0 usudrio
tem pouco controle sobre o que faz o modelo.

Nesse trabalho, todas para te programagao serd feitas no software R (R Core Team,
2016)). Entre os diversos parametros presentes neste software para a execuc¢ao deste método, os

seguintes serdo explorados:

(a) ntree: nimero total de arvores geradas;

(b) nodesize: nimero minimo de nés;
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(c) nmperm: nimero de vezes em que o erro out-of-bag(OOB) serd permutado por drvore

para avaliar a importancia da variavel;

(d) corrbies: total de correcdes do viés de regressao feito nas arvores.

2.4.5 SynTise

O SynTise € um método desenvolvido por Denaxas et al. (2015) para geracdo de séries
sintéticas de velocidade e forca dos ventos que utiliza modelos de Monte Carlo via Cadeia de
Markov, também conhecidos como métodos MCMC.

Uma Cadeia de Markov é um processo estocdstico onde a probabilidade de qualquer
comportamento futuro do processo, quando o seu estado atual é conhecida exatamente, nio é
alterada pela conhecimento adicional sobre seu comportamento passado. Em outras palavras,
o sistema nao possui "memoria"que lhe possibilite usar informa¢des quanto ao seu comporta-

mento atual. A Equagdo () formaliza matematicamente essa situagao.

PlYir1 = Yer1|Yo = o, - - -, Yo = y]) = P[Yi1 = ve1 |Ys = e = P(ves1,41) 5

Esse tipo de processo estocdstico € conhecido como processo sem memoria, visto que
o passado ndo influencia na probabilidade futura. As probabilidades P[Y;11 = yi11|Y: = i)
sdo denominadas probabilidades de transi¢do, e para representar todas as informacdes sobre
os estados de transi¢do, a notagdo matricial é bastante utilizada, como mostrada em (6), onde
Py (e1,eq) representa a probabilidade de estar no estado e; em ¢ e continuar nesse estado em
t 4+ 1, Py(eq,ez) a probabilidade de estar no estado e; em ¢ e passar para estado e; em ¢ + 1 e

assim respectivamente.

Pi(e1,e1) Pi(er.ea) Prler.es)
Pr(es,e1) Pres,eq) Pres,ez) ---

P, — k(e2,e1) Prles,e2) Prles,es) ©)
]P)k(63761> Pk(63762) Pk(€3,€3)

As Cadeias de Markov onde os valores passados tem influéncia sdo conhecidas na lite-



ratura como Cadeia de Markov de Alcance Varidvel (RISSANEN] [1983)).
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta se¢do serd apresentada e analisada a base de dados utilizada nesse trabalho, tam-
bém sera explicado detalhadamente como € realizada a geracdo das séries sintéticas através das
técnicas propostas na Se¢do [2.4] e por fim sdo mostradas as métricas utilizadas para avaliar e

comparar cada uma das propostas sugeridas.

3.1 DADOS DE VAZOES

Dentre as bacias hidrogréficas presentes no pais, a bacia do Grande mostrada na Figura
[) possui um total de quinze usinas hidrelétrica instaladas, sendo seis delas com reservatdrio
e nove a fio d’dgua. Entre todas as usinas bacia, o banco de dados que serd utilizado neste
trabalho para aplicacdo do modelo proposto para geracdo de séries sintéticas sao referentes as
séries mensais de vazdes das usinas de Agua Vermelha e Volta Grande, no periodo de janeiro de
1931 a dezembro de 2010, totalizando 960 observacdes. Os dados sdo do Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS).

Figura 5 — Diagrama das usinas hidroelétricas pertencentes a bacia do Rio Grande

Rio Grande

CAMARGOS
46,0 MW

ITUTINGA
52,0MwW
FUNIL - GRANDE

180,0 MW

- Bacia do Grande

FURNAS
13120 MW

MASCARENHAS
DE MORAES
478,0 MW

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| L. C.BARRETO
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

1.104,0 MW

Usina com Reservatério W

Rio Pardo

JAGUARA
4240 MW UshaaFiodhgua @
CACONDE
80,4 MW

IGARAPAVA
210,0 MW
E. DA CUNHA

VOLTA GRANDE 108,8 MW

3800 MW
A. 3. OLIVEIRA
PORTO COLOMBIA 32,0 MW

328,0 MW

MARIMBONDO
14880 MW

AGUAVERMELHA |
1.3962 MW I

Fonte: Adaptado de|/ONS| 2017.
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A usina hidrelétrica de Agua Vermelha (Figura @) foi construida em 1973, sendo con-
cluida em 1979, faz parte da bacia do Rio Grande a 80 km da confluéncia com o rio Paranaiba
(AES TIETE, 2014). Localizada na cidade de Oureste-SP, ela ¢ uma usina com reservatorio que

possui 1396,2MW de poténcia instalado.

Figura 6 — Usina hidrelétrica de Agua Vermelha

Fonte: |AES BRASIL), 2016.

Separando a série histérica da usina de Agua Vermelha por décadas no periodo de 1980
a 2010, conforme as Figuras 7, [7b, [7c e[7d, vé-se que em todos os anos o comportamento de
um modo geral é 0 mesmo, com a série decrescendo de fevereiro até agosto, voltando a crescer
até dezembro, esse tipo de comportamento mostra um forte indicio da presenca de sazonalidade
na série temporal como um todo. Os valores das séries mensais sao em média os mesmos para
as quatro décadas. Analisando cada uma individualmente, na Figura [/a nota-se que durante a
década de 70 houve um ano onde as vazdes tiveram valores praticamente constantes até o més
de agosto, onde apds isso a série voltou apresentar o seu comportamento natural. Na Figura
€ visto que nos anos 80 ocorreu um ano a vazao foi bem maior que todos os outros nos doze
meses. No més de marco ocorreram trés anos com vazoes acima dos valores médios das demais
décadas. Quanto a Figura[7k, mostra uma variagao maior das vazdes do més de fevereiro quando
comparada com as demais décadas. Outros dois pontos que chamam aten¢ao nesse grafico sao
que apresentam valores bem acima dos demais no més de janeiro e abril. Por fim, na Figura [7d
os meses de janeiro e fevereiro apresentam pontos nos quais a vazio destoa dos demais anos.

Também destaca-se nesse grafico a presenca de um ano no qual a vazao foi abaixo da média
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dos demais entre janeiro e julho, mesmo tendo apresentado o mesmo comportamento da série

ao longo desse ano.

Figura 7 — Série histérica dividida por décadas da usina de Agua Vermelha
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Legenda: a) Década de 70
b) Década de 80
c) Década de 90
d) Década de 2000
Analisando as médias mensais das vazdes da usina de Agua Vermelha, através da Figura
@1, nota-se que o valor médio das vazdes decresce entre fevereiro e agosto, sendo crescente
a partir do més de setembro. Nota-se também que os periodos de cheia acontecem predomi-
nantemente nos meses do verdo (dezembro, janeiro e fevereiro), enquanto as secas ocorrem
majoritariamente no inverno (junho, julho e agosto). Pela Figura [8p, verifica-se que o desvio

padrdo para esse conjunto de dados segue o mesmo comportamento da média, sendo menor

nos periodos de seca e maior no de cheia. Entretanto, no que tange a assimetria desse conjunto
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de dados (ver Figura [8f) janeiro, fevereiro e maio possuem uma assimetria positiva moderada,
enquanto os demais meses essa assimetria positiva € mais significante. Quanto a curtose (ver
Figura [8d), ela pode ser considerada platicirtica em janeiro e fevereiro (ou seja, a distribuicdo
desses dados € mais achatada que a distribui¢do normal padrdo nesses dois meses) e leptocur-
tica nos demais meses (ou seja, a distribui¢do desses dados é mais afunilada que a distribui¢ao
normal padrdo nos demais meses), em especial nos meses de junho, setembro e outubro, que

possuem uma curtose acima de 10.

Figura 8 — Estatisticas descritivas mensais da série de vazdes mensais da usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelos box-plots das vazdes da Figura[9|percebe-se a ocorréncia de outliers superiores em
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todos os meses, com exce¢do de janeiro. H4 também a presenca de outliers inferiores no més
de julho, algo que ndo € muito comum na maioria das séries de vazdes e devera ser considerado
na andlise dos resultados apresentados nas técnicas a seguir. Quanto a amplitude presente nos
meses também € algo a ser considerado, nota-se que os meses de cheias sdo 0s que possuem

maior amplitude, enquanto nos meses de seca elas sdo menores, especialmente em julho.

Figura 9 — Box-plots das vazdes mensais da usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja o gréfico da série historica de vazOes mensais da usina de Agua Vermelha (ver Fi-
gura [I0) mostra que como suspeitava-se, a série é sazonal, porém essa sazonalidade aparenta

diminuir a partir de 1960. Também h4 presenca de uma tendéncia negativa na série.
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Figura 10 — Série histérica da usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O outro conjunto da dados a ser utilizado nesse trabalho € pertencente a usina hidrelé-
trica de Volta Grande (Figural'l;l'[) foi construida em 1974, as margens do Rio Grande, localizada
na cidade de Concei¢do das Alagoas-MG. Ela é uma usina a fio d’4gua (ou seja, nao possui re-

servatorio) que tem 380 MW de poténcia instalado.

Figura 11 — Usina hidrelétrica de Volta Grande

Fonte: CEMIG, 2013.
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Separando a série histérica da usina de Volta Grande por décadas no periodo de 1980 a
2010, conforme as Figuras |12, [12p,[12k e[I2d, vé-se que em todos os anos o comportamento de
um modo geral é 0 mesmo, com a série decrescendo de fevereiro até agosto, voltando a crescer
até dezembro, esse tipo de comportamento mostra um forte indicio da presenca de sazonalidade
na série temporal como um todo. Os valores das séries mensais sdo em média os mesmos para
as quatro décadas. Analisando cada uma individualmente, na Figura [/ nota-se que durante
a década de 70 houve um ano onde as vazdes tiveram valores praticamente constantes até o
més de agosto, onde apds isso a série voltou apresentar o seu comportamento usual. Também
aconteceu um valor que se destacou no més de fevereiro por ser o maior da década. Na Figura
€ visto que nos anos 80 ocorreu um ano a vazao foi bem maior que todos os outros nos doze
meses. No més de marco ocorreram trés anos com vazoes acima dos valores médios das demais
décadas. Quanto a Figura[7k, mostra uma variagio maior das vazdes do més de fevereiro quando
comparada com as demais décadas. Outros trés pontos que chamam aten¢do nesse grafico sao
que apresentam valores bem acima dos demais no més de janeiro (que foi a maior vazio da
década, bem acima das demais), abril e novembro. Por fim, na Figura [/d o més de janeiro
apresentou um ponto cuja vazao destoa dos demais anos, sendo o bem maior que os outros da
mesma década, um efeito parecido ao ocorrido no da década de 90. Também destaca-se nesse
gréfico a presenca de um ano no qual a vazao foi abaixo da média dos demais entre janeiro e

julho, mesmo tendo apresentado o mesmo comportamento da série ao longo desse ano.



Figura 12 — Série histdrica dividida por décadas da usina de Volta Grande
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Legenda: a) Década de 70
b) Década de 80
c) Década de 90
d) Década de 2000

Analisando as médias mensais das vazdes da usina de Volta Grande (ver Figura[I3fa),
nota-se que o valor médio das vazdes decresce entre fevereiro e agosto, voltando a crescer a
partir do més de setembro. Nota-se também que as cheia acontecem predominantemente no
verdo (dezembro, janeiro e fevereiro), ja as secas ocorrem majoritariamente no inverno (junho,
julho e agosto).Pelas estatisticas descritivas apresentadas na Figura [I3p, nota=se que o desvio

padrdo para esse conjunto de dados segue o mesmo comportamento da média, com valores
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menores nos periodos de seca e maiores no de cheia. Entretanto, no que tange a assimetria
desse conjunto de dados (ver Figura[I3f) metade dos meses possuem uma assimetria positiva
moderada, no caso janeiro, fevereiro, margo, abril, maio, junho e dezembro. J4 nos demais
meses, essa assimetria positiva ¢ mais significante. Enquanto na curtose (ver Figura [[3d), ela
¢ platictrtica em janeiro e fevereiro e leptocurtica nos demais meses em especial nos meses de

junho, setembro e outubro, que possuem uma curtose acima de 10.

Figura 13 — Estatisticas descritivas mensais da usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quanto aos box-plots dessa série, através da Figura[I4] nota-se que os periodos de cheia
ocorrem predominantemente nos meses do verdo (dezembro, janeiro e fevereiro), ja as secas
acontecem majoritariamente no inverno (junho, julho e agosto). Nessa figura € possivel perceber
a ocorréncia de outliers superiores em todos os meses. Nao ha presenca de outliers inferiores
nessa série. Quanto a amplitude, assim como no posto de Agua Vermelha, nota-se que os meses
de cheias possuem maior amplitude, enquanto nos meses de seca elas sao menores, porém a

menor amplitude nesse caso ocorre em agosto.

Figura 14 — Box-plots das vazdes mensais da usina de Volta Grande

4000

3000~

2000~

J

jan  fev. mar abr mai jun jul ago set out nov dez
Meses

Vazdo md/s)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja gréfico da série histdrica de vazdes da usina de Volta Grande da Figura [I5] mostra
que a série € sazonal, como esperado, porém essa sazonalidade aparenta diminuir a partir de
1960. Também hé a presenca de uma tendéncia negativa na série. O comportamento € bastante

semelhante ao posto de Agua Vermelha.
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Figura 15 — Série histdrica da usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As séries de vazdes como um todo geralmente sao assimétricas devido as cheias e secas.
Esse fato pode ser visto claramente nos histogramas das Figuras [I6p e [I6b, que mostram uma
assimetria positiva nesses conjuntos de dados. Outro fato importante que verifica-se nesses
grificos € o comportamento semelhante de ambos 0s postos, mesmo sendo uma usina com

reservatério e a outra fio d’4gua.
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Figura 16 — Histograma da série vazdes mensais

(@) (b)

300 300

200 200 []
€ €
(0] (0]
(o] (o]
3 3
€ <
[e] [e]
(@] (@]

100 100 1

0 0
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000
Vazdo-m’/s Vazdo-m’/s

Legenda: a) Usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Todas essas caracteristicas da série serdo importantes no que tange o processo de geracao

das séries sintéticas quanto nas métricas a serem utilizadas para sua avaliacdo.

3.2 GERACAO DE SERIES SINTETICAS

Conforme dito na Se¢ao[2.3] uma série sintética € o resultado da aplicacdo de um método
especifico em um conjunto de dados observados, objetivando gerar sequéncias equiprovaveis e
que preservem as mesmas caracteristicas estocasticas dos dados originais como a média, des-
vio padrdo, assimetria, autocorrelacéo, entre outras 1999). Para gerar um modelo
de série sintética, € necessdrio saber como ¢ composto uma série temporal, além disso, um
pré-processamento dos dados também € importante de ser feito devido as caracteristicas assi-
métricas geralmente presentes em séries de vazdes mensais. Esses detalhes serdo descritos a

seguir.
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Modelo de série temporal: Um modelo de série temporal € representado por dois componen-
tes, um sazonal s,,; € outro estaciondrio z,,,, além de um componente aleatério normal a,,
com média zero e variancia constante o (f representa o ano € m o més), como mostra a Equagao

(/)

Ymit = Smit + Zmit + Qm,t (7)

Pré-processamento dos dados: Devido aos picos cheias e secas que acontecem na vazio de
rios durante a série historica, as séries de vazdes mensais acabam por gerar um comportamento
sazonal, e essa caracteristica ndo pode deve ser desprezada quando que afeta os resultados do
modelo. A fim de ajustar o problema a essa caracteristica, deve-se realizar uma transformacao
nos dados para que se remova o componente sazonal. Nesse trabalho, a solu¢do encontrada foi
dada pela Equacdo (8), onde /i, e 7,, sdo a média e o desvio padrdo estimado para cada més
m, respectivamente.

G = Lo (®)

m
Portanto, o modelo de série temporal passa a ser representado pela Equacdo (9)), onde
Zm,t € G ¢ SA0 0S NOVOS valores para 0 componente estaciondrio e aleatorio da série, respectiva-
mente, € ¥, ; 0 novo valor da série histérica apds a transformagao para retirada da sazonalidade

na série.

gm,t = 2m,t + a'm,t (9)

Consequentemente, os valores estimados no momento geracio da série sintética sao Zy, +
€ am,. Para a geragdo da série de vazodes sintéticas mensais sdo determinados doze modelos
independentes, ou seja, as séries serdo geradas utilizando somente a série histérica de cada més.

Nas subsecOes seguintes serdo descritos como esses componentes sao estimados, sendo
que existem técnicas com diferentes abordagens que serdo discutidas nas Secodes [3.2.1.1 e
[3.2.1.2] Quanto ao SynTise, exibido na Sec¢do[2.4.5] serd apresentado em uma subsegdo a parte
deviso sua singularidade. Também serd mostrado um fluxograma exemplificando como todo

processo € feito.
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3.2.1 Modelos para geracdo baseado em séries temporais e em inteligéncia artificial

Esta subsecdo serd focada nos modelos de série temporal e inteligéncia artificial (IA).
Nas subsecdes seguintes serdo descritos de quais maneiras serdo gerados os componentes esta-

ciondrio e o aleatdrio, ou seja, as varidveis 2, ; € a,,, da Equacdo (9)), respectivamente.

3.2.1.1 Técnicas para componente estacionaria

Para o célculo do componente estaciondrio (CE) € necessario a identificacdo do modelo
para o ajuste, que € feito através do conjunto de treinamento.

Para o ajuste em determinado més € calculado o erro de cada modelo variando o nimero
de atrasos p = 1,...,11, onde o valor p que apresentar o menor nimero indice € o escolhido para
representar a série sintética. O método utilizado para o calculo do erro sera definido na Se¢do
[3.3] Os parametros das técnicas apresentadas na Sec¢do [2.4] também sdo definidos pelo mesmo
método.

Portanto, apds definido o modelo, sdo empregues para a estimacao do CE as seguintes
técnicas: modelo autorregressivo (AR), maquina de vetores e suporte (SVM), redes neurais

multicamadas (MLP), random forest (RF).

3.2.1.2 Modelos para gerar o componente aleatorio

Ap6s calculado o CE da série sintética, o proximo passo € a estimagdo do componente
aleatério (CA). O CA € estimado através do conjunto dos residuos (e, ;). Esse por sua vez é
dado pela diferenca entre o valor observado g, +, no més m e ano t, e o valor estimado ﬁmt pela
técnica apresentada no CE, conforme Equagdo (10), sendo que e,,; € uma varidvel aleatéria

independente entre si param = 1,...,12.

€1t Y1t Y1
€2t Yot Yoy
T = N ’ (10)
| €12,¢ | | Y12, | [Y12,t]

Um dos objetivos principais desse trabalho € o de apresentar novas propostas para ge-
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racdo do CA. Além do método mais comum, a selecdo aleatéria dos residuos (ALEAT), feito

em trabalhos como Ochoa-Rivera, Garcia-Bartual e Andreu| (2002) por exemplo, outras 4 novas

propostas sdo sugeridas.

(@)

(b)

©

(d)

(e)

selecio aleatéria dos residuos (ALEAT): a proposta mais usual, nela o residuo e,, ;
€ sorteado através de uma amostragem aleatéria simples com reposicao, tornando o

valor sorteado CA;

selecao através de uma distribuicao de probabilidade simétrica (DIST.N): nessa
proposta, o conjuntos de residuos e,, ; € ajustado a uma distribui¢@o de probabilidade
normal. Apoés estimado, o CA € definido através da geracdo de valores aleatdrios

dessa distribuicao;

selecio através de uma distribuicao de probabilidade assimétrica (DIST.SN): De
maneira andloga a proposta anterior, nesse caso o conjunto de residuos e, ; também €
ajustado a uma distribui¢do de probabilidade, entretanto esse ajuste € feito para uma
normal assimétrica (AZZALINI, 1985). Ap6s estimado, o CA € definido através da

geracdo de valores aleatérios dessa distribui¢ao;

selecdo pela ordem cronolégica (TEMP): nesta preposigdo, a selecido no conjunto
de residuos e,, ; € feito na ordem cronoldgica com a qual foi estimado para se tornar o
CA. Caso todos os valores dos residuos tenham sido utilizados, a selecdo € reiniciada

no primeiro valor do conjunto;

selecio através dos residuos estimados (EST): a tltima proposta € a de se estimar
os residuos utilizando a mesma técnica usada para o calculo do CE. Desse novo
conjunto de residuo estimado, o valor € selecionando por uma amostragem aleatdria

simples com reposicao para ser o CA.

Calculado o CA, ele é somado ao CE, gerando o valor sintético da vazdo. A Figura

ilustra todo o processo que foi descrito nesta e nas Sec¢oes [3.2]e[3.2.1.1]
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Figura 17 — Geracdo de séries sintéticas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como dito anteriormente, a geracdo da série sintética pela técnica do SynTise, apre-
sentada na Secdo [2.4.5] ¢ feita de uma forma distintas das apresentadas até o momento e serd

apresentada na secao seguinte.

3.2.2 Modelos baseados em cadeia de Markov

Conforme € dito em |Denaxas et al.|(2015), o SynTise € um modelo baseado em MCMC

que permite uma discretizagdo em 16 classes, denominadas nesse trabalho de regimes, onde
cada um representa as estacdes do ano e as horas dos dias. Para adapta-16 ao problema desse
trabalho, o c6digo que define a sua estrutura foi alterada, sendo agora 12 regimes, cada qual
relativo aos meses do ano, permitindo assim que o software produza as séries sintéticas para
esse tipo de conjunto de dados.

No SynTise, inicialmente ¢é feita uma discretiza¢do nos dados originais, onde € definido
o nimero total de estados presentes na Cadeia de Markov, conforme apontado na Se¢do [2.4.5]
Essa discretizagdo € feita separando os dados em classes de maneira andloga a feita nas cons-

trucdes de histogramas, onde cada classe tem a mesma amplitude, sendo a responsavel pelo
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nimero de colunas da matriz de transicao de probabilidade.

Ja a ordem no modelo representa a quantidade de valores passado que terdao influéncia
sobre o resultado seguinte, valor de ordem 1 sdo referentes a Cadeia de Markov cléassica, en-
quanto os valores de ordem superior sdo referentes as Cadeias de Markov de Alcance Varidvel.
As linhas da matriz de transi¢do aumentam exponencialmente em relacdo as suas colunas de
acordo com a ordem da cadeia, permitindo assim representar todos 0s passos possiveis para
casos de ordem superior a 1.

Os valores da ordem e estado do modelo sdo definidos antes da geracdo da série pelo
usudrio. Para definir qual a melhor estrutura para ser utilizada em cada aplicacdo, modelos
com ordem de 1 até 5 e estados de 4 até 20 foram gerados e comparados quanto ao RMSE das
FAC e FDP. Como os dados das vazdes mensais sdo continuos, a obtencao dos resultados das
estimagdes da série sintética gerada € feita via método de Monte Carlo.

De forma mais detalhada,para o célculo do valor da série sintética nesse caso, um valor
aleatério da distribui¢do uniforme [0; 1] é sorteado, utilizando a matriz de transi¢do de probabi-
lidade acumulada verifica-se em qual intervalo do passo atual esse valor se encaixard, definindo
assim qual serd o intervalo do passo seguinte. O valor final gerado é dado pela soma do limite
inferior no intervalo o qual serd o passo seguinte pelo produto da amplitude da discretizagdo
feita por um outro valor aleatdrio da distribui¢ao uniforme [0; 1]. Portanto, o CE da série nesse
caso € dado pelo limite inferior do intervalo do passo seguinte, enquanto o CA € o produto da
amplitude da discretizagdo feita por um outro valor aleatério da distribui¢do uniforme [0; 1].
Como todo o procedimento € feito baseado na matriz de transi¢do de probabilidade, a transfor-
magdo descrita na Secdo [3.2]ndo ¢ necessaria para este modelo.

O modelo que originalmente foi programado em MatLab, teve todas suas fungdes ori-
ginais reprogramadas no software R (R Core Team, 2016)) e ajustada para o problema desse

trabalho.

3.2.3 Fluxograma do modelo proposto

Portanto, de uma forma geral, pode-se dizer que existem duas possiveis formas de gerar
as séries sintéticas nesse trabalho: através do modelo de série temporal e inteligéncia artificial
ou por modelo baseado em cadeia de Markov. O fluxograma da Figura[I§]apresenta de maneira

resumida esse processo.
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Figura 18 — Fluxograma da execucdo das séries sintéticas utilizadas nos modelos trabalho
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nela nota-se que, caso opte por gerar a série sintética utilizando os modelos AR, SVM,

MLP ou REF, o seguinte procedimento € realizado:
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(a) realiza-se uma transformacdo dos dados para retirar a sazonalidade presente na série;

(b) separa-se os dados em dois conjuntos, sendo um para treinamento, outro para vali-

dacdo do modelo;
(c) ajusta-se o modelo ao conjunto de treinamento;

(d) utilizando o conjunto de validagdo, se escolhe a melhor estrutura para técnica utili-

zada;

(e) definido os pardmetros do modelo, calculam-se os componentes aleatérios do mo-

delo ajustado;

(f) gera-se um valor para o ano seguinte utilizando o modelo ajustado, soma-o a um
dos valores de residuos calculados no passo anterior, sendo esse valor selecionado

aleatoriamente;
(g) esse valor € adicionado ao conjuntos de dados;

(h) com o novo valor, os passos f) e g) sdo repetidos de acordo com o nimero de anos

escolhidos pelo usudrio para geragdo da série;

(i) a transformacdo feita no passo a) € desfeita.

Entretanto, no caso do SynTise, o passo a passo é feito de distinta, sendo aplicado na

seguinte forma:

(a) seleciona-se um valor aleatdria da distribui¢do Uniforme no intervalo [0,1];

(b) utilizando a linha da matriz de probabilidade acumulada no passo presente, verifica-
se em quantas colunas o valor da probabilidade acumulada € menor que o selecio-

nado anteriormente;

(c) o valor obtido no passo anterior € somada a 1, sendo guardado numa varidvel cha-

mada nextState;

(d) um novo valor aleatério da distribuicdo Uniforme no intervalo [0,1] é selecionado,

guardado na varidvel scale;
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(e) por fim, o resultado da simulacdo é dado através produto entre a varidvel scale e o
valor da amplitude entre as classes (chamada de range) somado do limite inferior da

classe relativa a variavel nextState;

(f) esse processo € repetido de acordo com o nimero de anos desejados para série sin-

tética.

3.3 METRICA DE AVALIACAO

Por fim, é necessdrio obter-se maneiras de se avaliar a performance dos modelos gera-
dos. Duas importantes caracteristicas importantes que sao comumente avaliadas em diversos
trabalhos da drea como Montanari, Rosso e Taqqu| (1997), |Brokish e Kirtley (2009) e Denaxas
et al. (2015) sdo as funcdes de autocorrelacdo (FAC) e densidade de probabilidade (FDP).

A FAC representa o valor da correlacio entre diferentes periodos de tempo numa série.
Ela pode ser definida como razao entre a autocovarancia, dada pela Equacao e a variancia

dos dados, conforme mostra Equagio (I2).

1 n—k ~ ~
k= —— ;(yt—y)(ym—y) (11)
ACF(k) = %’f (12)
0

onde n € o total de valores da série, k£ o nimero de passos seguintes a ¢, y a média dos valores
da série e ¢y o valor de ¢ para k = 0.

Para a comparacdo da FAC da série histérica com os modelos gerados, deve-se definir
um valor para o nimero de passos k. O calculo desse valor serd feito conforme em Ripley
(2002) através do cdlculo 10 log(/N), onde N € o tamanho da série histérica.

Ja a FDP, representa a probabilidade da varidvel assumir certo valor. Uma maneira de se
verificar o comportamento da FDP de determinado banco de dados € através da andlise do seu
histograma. Portanto, para tal comparacao, os erros serdo calculados entre a média das classes
da série sintética e da série histdrica. O nimero de classes a ser utilizado serd definido conforme
Ferreira (2005)), através da férmula 5log(/N). Nas duas férmulas apresentadas, resultados ndo
inteiros serdo arredondados ao inteiro superior.

Uma medida muito utilizada para avaliar o erro entre a FAC e FDP da série sintética
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gerada em comparacdo a série histérica € o Root Mean Square Error (RMSE), dado pela Equa-
¢do (13). Essa medida serd a principal forma utilizada nesse trabalho para fins de comparacdes

entre os modelos.

E

@t - ?Jt)2
t=1 (13)

o~
Il

RMSE =

onde ; € o valor gerado pela série sintética no tempo ¢, y; € o valor da série histéricaem ¢ e k
o nimero de passos definido.

O RMSE da FAC ¢ calculado através do erro entre as FACs da série sintética gerada e
da série histérica nos k passos que sdo definidos previamente. Quanto a FDP, para o calculo do
RMSE sdo geradas um certo nimero de classes de mesma amplitude para as séries histdricas e
sintéticas. Apos isso, as médias entre os limites de cada classe dessas duas séries sdo calculadas
e os seus dados sdo realocados nas novas classes. Por fim, 0 RMSE € calculado sobre a diferenca
entre a frequéncia relativa das novas classes das duas séries.

O processo de selecao do melhor modelo entre as técnicas geradas serd feito essencial-
mente utilizando esses erros. A média entre o RMSE da FDP de todos os doze meses serd o
primeiro critério para decisdo, em caso de empate, a média entre RMSE da FAC para os doze
meses serd utilizado como critério para desempate.

Além dessas fungdes, outras medidas importantes para avaliacdo de uma série sinté-
tica que € bastante utilizada em outros trabalhos como Ochoa-Rivera, Garcia-Bartual e Andreu
(2002), (Carta, Ramirez e Velazquez| (2009), Salgado et al. (2012) e |Detzel et al.[(2014) sdo as
estatisticas descritivas dos dados tais como: média, desvio padrdo, assimetria e curtose, além
dos graficos de box-plot e g-q plot.

Os box-plots desse trabalho serdo formados pelo primeiro e terceiro quartil além da
mediana. As hastes inferiores e superiores se estendem, respectivamente, do quartil inferior até
o menor valor que ndo estd abaixo do limite inferior e do quartil superior até o maior valor que
ndo estd acima do limite superior. Os limites inferior e superior sao calculados pelas férmulas

e [I5] respectivamente, onde () é o primeiro quartil dos dados e (3 o terceiro quartil.

LI =0 —1,5(Qs — Q1) (14)
LS =Q35+ 1,5(Q3 — Q1) (15)
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Os pontos fora destes limites sdo chamados outliers e sdo denotados por ponto. A Figura

[T9 mostra um exemplo de como serd construido os box-plots.

Figura 19 — Exemplo de um box-plot
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, o g-gplot € um grafico no qual verifica-se se a distribui¢do dos quantis gerados
é a mesma do quantil terico. Como mostra o exemplo da Figura 20, quanto mais préximo os
pontos estiverem da reta diagonal, mais perto da distribuicdo tedrica os dados gerados estardo.
Essa ferramente terd bastante utilidade para que seja verificado se a distribui¢do dos modelos

de série sintéticas geradas estardo préximos da série de dados reais.



Figura 20 — Exemplo de um g-gplot
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4 RESULTADOS

Nesta secdo é realizada uma comparagdo entre os melhores resultados para cada uma das
técnicas apresentadas na Secdio [2.4| para as usinas de Agua Vermelha e Volta Grande. A selegio
do melhor tipo de modelagem entre as propostas na Secgdo [3.2.1] para as técnicas baseadas em
inteligéncia artificial e série temporal podem ser vistas em detalhes nos Apéndices A, B, C, D,
F, G, H e I. Todos os modelos que serdo apresentados irdo gerar um total de 2000 anos em séries

sintéticas. Os recursos computacionais empregues também serdo exibidos nessa se¢ao.

4.1 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Todas as rotinas de andlise dos dados, geracdo de modelos de séries sintéticas e avaliagdao
dos resultados foram realizadas utilizando o software R versdo 3.3.1 (R Core Team, 2016).
Os procedimentos foram realizados no Laboratério de Inteligéncia Computacional (LInC), no
CPU Intel(R) Core(TM)2 Quad, com 8GB de memoéria RAM no sistema operacional Microsoft
Windows 10 Pro.

4.2 USINA DE AGUA VERMELHA

Para usina de Agua Vermelha, entre as modelagens propostas para geracio do CA nas
técnicas de inteligéncia artificial e série temporal, em todas elas o CA TEMP obteve os melhores
resultados (ver Apéndices A, B, C e D). Os resultados desses modelos serdo comparados entre
si e o SynTise (ver Apéndice E) a fim de selecionar qual deles obteve os melhores resultados.

Na comparacao das estatisticas descritivas desses modelos, nota-se que todos obtiveram
valores de médias bem préximos ao da série histérica. (ver Figura 21j). Ja quanto ao desvio
padrdo, o RF acabou por superestimar o valor da série histdrica, diferentemente dos demais
modelos (ver Figura[2Tp). Quanto a assimetria e curtose, as Figuras 21 e 2Td mostram que o
SynTise apesar de conseguir replicar bem essas caracteristicas, ndo obteve uma eficiéncia tao
grande quanto o AR, SVM e MLP, principalmente nos meses com valores maiores, como junho,

setembro e outubro.



Figura 21 — Comparacgdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos melhores
modelos em cada uma das técnicas analisadas para usina de Agua Vermelha
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Nos box-plots (ver Figuras[22pb, 22c ,[22[d, 22, e 22f) e g-gplots (ver Figuras 23, 23p,
23k, 23d, e [23k) apresentados desses modelos, vé-se que o modelo AR apresenta dificuldade
quanto a representacdo dos outliers da série histdrica, apresentando inclusive um valor negativo
no meés de fevereiro, valor esse inexistente na série histérica. J4 o SVM e MLP consegui-
ram replicar muito bem esses valores, inclusive os outliers inferiores de julho. O SynTise ndo
apresentou nenhum outlier inferior, porém conseguiu representar de maneira eficaz os demais
valores. Quanto ao RF, apresentou a mesma dificuldade que o modelo AR quanto a estima-
tiva de outliers inferiores, visto que estimou valores para fevereiro, margco e junho, meses nos
quais ndo ha presenca desse tipo de dado, porém conseguiu uma boa representacao dos outliers

superiores e amplitude das séries mensais.



Vazao (m°/s)

Figura 22 — Comparagao entre os box-plots das vazdes geradas pelos melhores modelos da cada
uma das técnicas analisadas para usina de Agua Vermelha
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Figura 23 — Comparacgdo entre os g-qplots das vazdes geradas pelos melhores modelos da cada uma
das técnicas analisadas para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quanto aos erros da FAC e FDP, pela Tabela[I] nota-se que o erro das FACs dos modelos
AR, MLP e RF foram significativamente menores que os demais na maior parte dos meses,
quanto a FDP, SynTise e SVM obtiveram erros préximos aos desses modelos, em especial nos
meses de junho e maio, enquanto o RF também ficou aquém nesse quesito, obtendo resultados

do nivel dos demais modelos apenas em abril, maio e julho.
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Tabela 1 — RMSE da FAC e FDP mensal dos melhores modelos em cada uma das técnicas
analisadas para usina de Agua Vermelha

RMSE da FAC
Més AR CA | RF CA | SVM CA | MLP CA | SynTise
TEMP | TEMP | TEMP TEMP
janeiro 0,065 0,061 0,081 0,055 0,079
fevereiro 0,082 0,061 0,095 0,076 0,085
margo 0,076 0,056 0,112 0,029 0,113
abril 0,061 0,070 0,081 0,060 0,082
maio 0,047 0,041 0,081 0,046 0,075
junho 0,030 0,064 0,060 0,032 0,069
julho 0,052 0,080 0,069 0,039 0,076
agosto 0,055 0,040 0,110 0,045 0,111
setembro 0,036 0,036 0,102 0,050 0,110
outubro 0,016 0,046 0,085 0,042 0,085
novembro 0,023 0,066 0,081 0,032 0,072
dezembro 0,051 0,047 0,112 0,030 0,097
Média dos meses 0,049 0,056 0,089 0,045 0,088
RMSE da FDP
Més AR CA | RF CA | SVM CA | MLP CA | SynTise
TEMP | TEMP | TEMP TEMP

janeiro 0,021 0,016 0,026 0,016 0,020
fevereiro 0,016 0,014 0,025 0,020 0,019
margo 0,013 0,024 0,034 0,017 0,025
abril 0,012 0,019 0,033 0,016 0,018
maio 0,021 0,016 0,036 0,019 0,007
junho 0,017 0,012 0,029 0,008 0,011
julho 0,020 0,013 0,034 0,010 0,027
agosto 0,012 0,011 0,017 0,011 0,021
setembro 0,006 0,009 0,015 0,012 0,021
outubro 0,009 0,012 0,027 0,005 0,016
novembro 0,015 0,014 0,021 0,016 0,017
dezembro 0,013 0,023 0,016 0,014 0,018

Média dos meses 0,015 0,015 0,026 0,014 0,018

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, comparando as médias dos RMSE da FDP apresentado na Tabela [} nota-se
que o modelo MLP foi o que apresentou menor erro. Sendo assim, dentre todas as propostas
apresentadas para geracdo de série sintéticas, considera-se o modelo que possui um melhor

resultado é o MLP CA TEMP.
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4.3 USINA DE VOLTA GRANDE

Para usina de Volta Grande, entre as modelagens propostas para geragdo do CA nas
técnicas de inteligéncia artificial e série temporal, em todas elas o CA TEMP obteve os melhores
resultados (ver Apéndices F, G, H e I). Os resultados desses modelos serdo comparados entre si
e o SynTise (ver Apéndice J) a fim de selecionar qual deles obteve os melhores resultados.

Na comparacdo das estatisticas descritivas desses modelos, nota-se que todos consegui-
ram obtiveram valores de médias bem proximos ao da série histérica (ver Figura[24p). J4 quanto
ao desvios padrao, o RF acabou por superestimar o valor da série histdrica, diferentemente dos
demais modelos (ver Figura[24p). Quanto a assimetria e curtose, as Figuras e mostram
que o SynTise apesar de conseguir replicar bem essas caracteristicas, ndo obteve uma eficiéncia
tao grande quanto o AR, SVM e MLP, principalmente nos meses com valores maiores, como
junho, setembro e outubro. O RF de um modo geral também conseguiu replicar bem essas ca-
racteristicas, porém assim como o SynTise, nos meses de maiores valores, o modelo nao foi tdo

bem, mas nesse caso superestimando o resultado dessas estatisticas.



Figura 24 — Comparacdo das estatisticas descritivas mensais das vazdes mensais geradas pelos
melhores modelos em cada uma das técnicas analisadas para usina de Volta Grande
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Através dos box-plots (ver Figuras25p, 25, 251, 25k, e 25]) e q-gplots (ver Figuras[26f,
26b , 26k, 26, e 26k), vé-se que o modelo AR apresenta dificuldade quanto a representagio
dos outliers da série historica, diferentemente do SVM, MLP e SynTise que consegue replicar
muito bem esses valores. Quanto ao RF, apresentou dificuldades na representacdo dos quantis

mais elevados e outliers, porém representou bem a amplitude e as caracteristicas descritivas da

série, assim como 0s demais modelos.

Figura 25 — Comparag@o entre os box-plots das vazdes geradas pelos melhores modelos em cada
uma das técnicas analisadas para usina de Volta Grande
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Figura 26 — Comparagdo entre os q-qplots das vazdes geradas pelos melhores modelos em cada
uma das técnicas analisadas para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quanto aos erros da FAC e FDP, pela Tabela[2] nota-se que o erro das FACs dos modelos
AR, SVM e MLP foram significativamente menores que os demais, quanto a FDP, o SynTise
obteve erros proximos aos desses modelos, sendo o menor nos meses de marco e fevereiro. O
RF foi o melhor no més de outubro nesse quesito, porém ficou aquém dos demais modelos nos
meses de janeiro, fevereiro e dezembro. Quanto a FAC, ele ndo conseguiu erros tdo baixos

como AR, SVM e MLP, mas ainda sim seus erros foram menores que o SynTise.
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Tabela 2 — RMSE da FAC e FDP mensal dos melhores modelos em cada uma das técnicas
analisadas para usina de Volta Grande

RMSE da FAC
Més AR CA | RF CA | SVM CA | MLP CA | SynTise
TEMP | TEMP | TEMP TEMP
janeiro 0,045 0,080 0,063 0,061 0,097
fevereiro 0,070 0,064 0,062 0,063 0,118
margo 0,048 0,052 0,026 0,029 0,107
abril 0,052 0,063 0,042 0,048 0,082
maio 0,048 0,060 0,032 0,038 0,086
junho 0,022 0,041 0,028 0,026 0,069
julho 0,029 0,045 0,029 0,027 0,081
agosto 0,039 0,062 0,042 0,035 0,104
setembro 0,032 0,045 0,031 0,038 0,103
outubro 0,025 0,034 0,039 0,036 0,063
novembro 0,027 0,031 0,030 0,034 0,065
dezembro 0,044 0,043 0,031 0,030 0,074
Média dos meses 0,040 0,052 0,038 0,039 0,087
RMSE da FDP
Més AR CA | RF CA | SVM CA | MLP CA | SynTise
TEMP | TEMP | TEMP TEMP

janeiro 0,007 0,026 0,014 0,012 0,012
fevereiro 0,022 0,022 0,011 0,019 0,015
margo 0,012 0,025 0,009 0,010 0,009
abril 0,018 0,017 0,013 0,016 0,017
maio 0,017 0,016 0,012 0,012 0,013
junho 0,007 0,015 0,012 0,013 0,010
julho 0,010 0,021 0,010 0,005 0,018
agosto 0,015 0,017 0,012 0,013 0,020
setembro 0,004 0,022 0,013 0,007 0,009
outubro 0,012 0,008 0,022 0,022 0,009
novembro 0,019 0,020 0,019 0,021 0,019
dezembro 0,014 0,021 0,012 0,012 0,011

Média dos meses 0,013 0,019 0,013 0,014 0,014

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sendo assim, através do RMSE médio dos meses da Tabela Q], nota-se que os mode-
los AR e SVM CA TEMP sdo os que possuem menor erro. Como critério de desempate, o
RMSE médio da FAC € analisado e o modelo SVM CA TEMP possui menor erro, sendo assim

considerado o melhor modelo para geracao de série sintética para usina de Volta Grande.
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4.4 ANALISE GERAL

Analisando os dois postos, viu-se que os modelos com CA TEMP foram os mais efi-
cientes em todas as técnicas. Nota-se também que em relacdo as estatisticas descritivas, todos
os modelos de um modo geral conseguiram representar bem as estatisticas descritivas, com ex-
cecdo do random forest que superestimou o desvio padrdo nos dois casos em todos os meses.
Nos dois postos, todos os modelos apresentaram dificuldades em replicar os valores dos quar-
tis maiores, em especial o random forest. Ja quanto aos RMSE da FAC e FDP, € visto que o
SynTise obteve erros significativamente maiores que os demais modelos quanto a FAC nos dois
postos, ja na FDP, os erros foram proximos dos demais modelos em ambos os casos. O modelo
SVM foi o que teve os menores erros para o posto de Volta Grande, porém esse comportamento
ndo acontece na para usina de Agua Vermelha, onde seus erros foram maiores que os demais
modelos. Comportamento esse que ndo ocorreu no modelo MLP, que teve bons resultados em
ambos os casos analisados, sendo considerado a op¢o mais vidvel para o caso de Agua Ver-
melha. Numa comparacio, vendo que o modelo MLP mesmo ndo sendo tdo eficiente quanto o
SVM no posto de Volta Grande também conseguiu produzir bem préximos, chaga-se a conclu-
sdo que dentre todas os modelos avaliado, o MLP CA TEMP se mostrou a op¢ao mais vidvel
para geracao de séries sintéticas de vazao mensal.

Em relagdo a outros trabalhos, em Salgado et al.|(2012) a mesma andlise das estatisticas
descritivas, box-plots e g-gplots foram utilizadas para a sele¢cdo do melhor modelo para as usi-
nas de Furnas e Peixoto, que também pertencem a bacia do Rio Grande, entretanto ndo houve
uma avaliacdo da funcao densidade de probabilidade e autocorrelagdo das séries sintéticas gera-
das. Papaetthymiou e Klockl (2008) foram feitas anélises dessas caracteristicas para producao
de séries sintéticas da velocidade média dos ventos na cidade de Amsterda, porém somente
grificas, com o intuito de mostrar que a série gerada mantém essas caracteristicas dos dados.
Ochoa-Rivera, Garcia-Bartual e Andreu| (2002) avaliou duas das principais estatisticas descri-
tivas dos dados, média e desvio padrdo, pelas séries sintéticas geradas para as vazdes mensais
dos reservatorios de Buendia e Entrepefias, na Espanha. Além da vazao dos rios, foram geradas
séries sintéticas pelo mesmo modelo de redes neurais para caracteristicas como a capacidade
do reservatério, o tamanho, magnitude, frequéncia e intensidade da vazao média e anual. Entre
os trabalhos que avaliaram as func¢des de probabilidade e autocorrelacao, estd o de Denaxas et

al. (2015), que calculou o erro dessas func¢des através do RMSE para comparar o modelo com
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multiplos regimes com o de regime dnico, para comprovar que o modelo de multiplos regimes

apresenta menores erros e selecionar qual melhor estrutura para geragcao da série sintética.
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5 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

O trabalho apresentou cinco técnicas para geracdo de série sintética para as usinas de
Volta Grande e Agua Vermelha: modelo autorregresivo (AR), miquinas de vetores e suporte
(SVM), redes neurais multicamadas (MLP), random forest (RF) e SynTise. Para as quatro
primeiras técnicas, foram propostos quatro novas abordagens para selecao do componente ale-
atério (CA) do modelo: por ordem cronolégica (TEMP), através dos residuos estimados (EST,)
através de uma distribui¢do de probabilidade simétrica (DIST.N) e através de uma distribuicdo
de probabilidade assimétrica (DIST.SN). Essas propostas foram comparadas em cada uma das
técnicas com a abordagem mais usual, a selec@o aleatdria dos residuos (ALEAT).

Os resultados apresentados mostraram que entre as propostas de novos modelos, o uso
do CA TEMP obteve melhores resultados do que o CA ALEAT em todas as técnicas testadas,
quanto a estimagdo dos outliers presentes nas séries, a replicacdo das principais estatisticas des-
critivas e aos erros da FAC e FDP. As demais propostas de geragdo dos CA ndo se mostraram
muito eficazes ao uso do CA ALEAT, principalmente no que tange a reproducdo da assimetria e
curtose da série histérica. Esse comportamento foi verificado nos dois postos analisados, Agua
Vermelha e Volta Grande, mostrando assim que esse efeito ocorre tanto em usinas fio d’agua,
como nas que possuem reservatério. O modelo SynTise proposto em (DENAXAS et al., [2015)
para geragao de séries sintéticas de vento, originalmente programado em Matlab foi reprogra-
mado no software R para gerar dados de vazdes sintéticas e obteve bons resultados quanto a
reproducdo das principais caracteristicas das séries analisadas. Quando comparados com o mo-
delo cldssico AR, todos os modelos de inteligéncia artificial quanto o SynTise se mostraram
uma opg¢ao vidvel, principalmente em relacdo aos outliers, cujo modelo AR apresentou uma
certa dificuldade de estima-los. Numa comparagdo entre os melhores modelos selecionados,
concluiu-se que o modelo MLP CA TEMP se mostrou a melhor op¢ao dentre todas as apresen-
tadas para geracao de séries sintéticas de vazao mensal.

Como trabalhos futuros uma proposta seria o uso de combinacao desses modelos em um
ensemble com intuito de otimizar os resultados ja obtidos. Quanto ao SynTise, outras maneiras
de realizacdo do Método de Monte Carlo para a realizacdo do MCMC do processo de geracao
das série sintéticas podem ser avaliados a fim de obter-se uma melhora nesse modelo, visto que

a selecdo do passo seguinte foi selecionado de maneira aleatdria.
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APENDICE A - MODELOS AR PARA USINA DE AGUA VERMELHA

Para o modelo AR, o parametro p que foi considerado para a geracao da série sintética
para usina de Agua Vermelha foi o AR(2), ou seja, a predi¢io do dados foi feita utilizando os
dois dltimos anos da série histdrica.

Inicialmente, foi executada a comparacdo entre o modelo cldssico de CA ALEAT com
os de CA DIST.N e DIST.SN. Pelas Figuras e[27p, nota-se que os trés modelos conseguiram
de certa foram replicar bem tanto a média, quanto o desvio padrdo da série histérica do dados
em todos os meses. Porém, analisando as Figuras e , vé-se que os modelos com CA
DIST.N e DIST.SN ndo conseguiram replicar bem essas caracteristicas descritivas dos dados,
principalmente nos meses que possuiam valores maiores para assimetria e curtose, como junho,
setembro e outubro. O modelo de CA ALEAT apresentou resultados razodveis para esses meses,

mas melhores que esses dois modelos.



Figura 27 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das séries de vazdes mensais geradas pelos
modelos AR com CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Pelos box-plots das vazdes geradas nos modelos mostrados nas Figuras [28p, 28 e [28d,

€ exposta a dificuldade desses modelo quanto aos outliers. Mesmo o modelo com CA ALEAT,

que conseguiu representar melhor a série histdrica, nota-se que outliers inferiores foram gera-

dos para os meses de fevereiro, marco, maio,agosto, novembro e dezembro, enquanto na série

histérica da Figura 28R, apenas julho isso estd presente. Os modelos com CA DIST.N até gerou
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outliers inferiores para julho, porém se equivocou gerando valores desse tipo em Vvarios outros
meses, além de possuir amplitude bastante distinta da série histdrica, principalmente nos meses
de janeiro, fevereiro e novembro, comportamento semelhante ao apresentado pelo modelo com

CA DIST.SN.

Figura 28 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando os g-gplots das Figuras 2%, 29b e 29 fica mais evidente a dificuldade que
esses modelos apresentam para replicar os quantis mais elevados e os menores da série his-
tdrica, ja que os quantis gerados ndo apresentaram um comportamento semelhante aos quantis
presentes nos dados. Mesmo assim, o modelo com CA ALEAT apresentou uma capacidade bem

superior de representar quantis da série histérica quando comparado aos outros dois modelos.
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Figura 29 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP conforme a Tabela[3] pode-se concluir entdo que os
modelos AR CA DIST.N e DIST.SN ndo foram uma opcao mais vidvel que o modelo AR CA
ALEAT, visto que como dito anteriormente, além de ndo conseguir replicar bem os outliers, a
curtose e assimetria presente, também apresentou um erro maior tanto na FAC quanto FDP em

todos 0s meses.
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Tabela 3 — RMSE da FDP e FAC mensal dos modelos AR de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Meés \ AR CA ALEAT \ AR CA DIST.N \ AR CA DIST.SN
janeiro 0,056 0,072 0,076
fevereiro 0,055 0,09 0,092
margo 0,06 0,096 0,104
abril 0,066 0,081 0,093
maio 0,049 0,071 0,082
junho 0,048 0,054 0,071
julho 0,039 0,074 0,082
agosto 0,056 0,106 0,115
setembro 0,045 0,113 0,116
outubro 0,072 0,091 0,099
novembro 0,054 0,073 0,077
dezembro 0,049 0,078 0,089
Meédia dos meses 0,055 0,083 0,091

RMSE da FDP

Més | AR CA ALEAT | AR CA DIST.N | AR CA DIST.SN
janeiro 0,021 0,032 0,037
fevereiro 0,014 0,022 0,029
marco 0,036 0,038 0,029
abril 0,03 0,044 0,025
maio 0,025 0,035 0,030
junho 0,015 0,057 0,039
julho 0,030 0,054 0,049
agosto 0,025 0,031 0,036
setembro 0,057 0,078 0,039
outubro 0,044 0,072 0,055
novembro 0,039 0,057 0,028
dezembro 0,032 0,029 0,032
Média dos meses 0,031 0,046 0,036

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outras duas propostas apresentadas nesse trabalho a serem analisadas sao as CA TEMP
e EST.

A andlise inicial através das estatisticas descritivas as Figuras [30a e [30b mostram que os
trés modelos conseguiram reproduzir bem tanto a média e o desvio padrdo da série histérica do
dados em todos os meses. Ja na assimetria e curtose, as duas novas propostas de CA acabaram
reproduzindo melhor essas estatisticas do que o modelo de CA ALEAT (ver Figuras e[300),

em especial nos meses cujos valores sao maiores, como julho, setembro e outubro.
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Figura 30 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das séries de vazdes mensais geradas pelos
modelos AR de CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Agua Vermelha
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Através dos box-plots das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras[3Tk e[31d,
pode-se notar que o modelo com CA TEMP proporcionalmente gera poucos outliers, porém o0s
valores gerados por ele sdo bem proximos presentes na série histdrica, inclusive com um outlier
inferior no més de julho, assim como na série historica. J4 o modelo com CA EST possui
outliers superiores com valores proximos aos presentes na série histérica, porém assim como o
modelo de CA ALEAT (ver Figura [31b), ele gerou outliers inferiores em meses onde isso ndo

ocorre na série histérica como fevereiro, abril, junho e dezembro. J4 0 modelo com CA TEMP
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cometeu esse equivoco apenas no més de fevereiro.
Figura 31 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Agua Vermelha
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Os g-gplots apresentados nas Figuras[32p e[32c deixam mais claro que ambas as propos-
tas de modelagem para os CA se ajustaram bem aos dados, mostrando-se superior ao modelo

de CA ALEAT, principalmente quando se observa o g-gplot da Figura [32j.
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Figura 32 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [,
constata-se que a FAC do modelo de CA EST apresentou um erro maior da FAC em todos
os meses, enquanto o modelo de CA TEMP obteve um erro menor nos meses de abril, maio,
junho, agosto, setembro, outubro e novembro, sendo superado pelo modelo de CA ALEAT
nos demais meses. J4 quanto a FDP, o modelo com CA TEMP obteve os menores erros em
praticamente todos os meses, sendo que onde isso ndo ocorreu a diferenca foi muito pequena.
Destaca-se o fato de nos meses de outubro e setembro, o erro da FDP do modelo de CA TEMP

foi tdo baixo que atingiu a terceira casa decimal.
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Tabela 4 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos AR de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Meés \ AR CA ALEAT \ AR CA TEMP \ AR CA EST
janeiro 0,056 0,065 0,073
fevereiro 0,055 0,082 0,087
margo 0,06 0,076 0,104
abril 0,066 0,061 0,093
maio 0,049 0,047 0,086
junho 0,048 0,03 0,063
julho 0,039 0,052 0,083
agosto 0,056 0,055 0,114
setembro 0,045 0,036 0,118
outubro 0,072 0,016 0,084
novembro 0,054 0,023 0,069
dezembro 0,049 0,051 0,093
Média dos meses 0,054 0,049 0,089

Més | AR CA ALEAT | AR CA TEMP | AR CA EST

RMSE da FDP

janeiro 0,021 0,021 0,016
fevereiro 0,014 0,016 0,032
marco 0,036 0,013 0,012
abril 0,03 0,012 0,033
maio 0,025 0,021 0,027
junho 0,015 0,017 0,011
julho 0,03 0,02 0,022
agosto 0,025 0,012 0,026
setembro 0,057 0,006 0,01
outubro 0,044 0,009 0,018
novembro 0,039 0,015 0,021
dezembro 0,032 0,013 0,036
Média dos meses 0,030 0,015 0,022

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dada todas essas andlises feitas sobre as propostas de modelos apresentadas, conclui-se
que para o modelo AR, o uso de CA TEMP aparenta ser a alternativa mais adequada dentre

todos os modelos apresentados nesta secao.
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APENDICE B - MODELOS SVM PARA USINA DE AGUA VERMELHA

Os modelos SVM gerados utilizaram seis passos anteriores, ou seja, a predicdo dos
dados foi feita utilizando os ultimos seis anos da série historica.

A primeira das comparacdes executadas foi entre o0 modelo cldssico de CA ALEAT com
os de CA DIST.N e DIS.SN. Pelas Figuras e[33p, nota-se que os trés modelos conseguiram
de certa foram replicar de forma razodvel tanto a média, quanto o desvio padrao da série his-
térica dos dados em todos os meses, com exce¢do de setembro, outubro e novembro, onde os
modelos que utilizam CA DIST.N e DIST.SN acabaram obtendo resultados consideravelmente
menores que 0 modelo com CA ALEAT. Porém, analisando as Figuras e[33[, vé-se que os
modelos com CA DIST.N e DIST.SN ndo conseguiram replicar bem tanto a curtose quanto a
assimetria em praticamente todos os meses, sendo que em alguns casos, até assimetrias negati-
vas em meses com alta assimetria positiva acabaram por serem gerados pelo modelo com CA

DIST.N.
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Figura 33 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das séries de vazdes mensais geradas pelos
modelos SVM de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots apresentados nas Figuras [34p, B4k e [34d, é exposta uma dificuldade

quanto aos outliers. Mesmo o modelo com CA ALEAT, que conseguiu representar melhor

a série historica, nota-se que foram gerados outliers inferiores para o més de maio, enquanto na

série historica da Figura [34h, apenas em julho isso estd presente. Os modelos com CA DIST.N

e DIST.SN além de ndo geraram nenhum outlier inferior para o més de julho, pelo menos um
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deles acabou por gerar valores desse tipo para algum dos demais meses. Além do mais, 0 mo-
delo de CA DIST.N nao produziu nenhum outlier superior, sendo que na série histérica, apenas

em janeiro ndo hd presenca de um desses.

Figura 34 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras[35p e[35k fica mais claro ainda que ambas
as novas propostas de modelagem para o CA ndo representaram bem aos dados, em especial nos
valores extremos da série, onde mostra grande dificuldade em reproduzir esses valores quando

comparado ao g-qplot da Figura [35.
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Figura 35 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP, conforme a Tabela [5] pode-se concluir entdo que
os modelos SVM CA DIST.N e DIST.S nao foram uma opc¢ao tao vidvel quanto o modelo SVM
CA ALEAT, visto que, como dito anteriormente, além de ndo conseguir replicar bem os outliers,
a média e desvio padrao em alguns meses, além da curtose e assimetria em praticamente todos
os meses, também apresentou um erro maior tanto na FAC quanto a FDP na maior parte dos

casos.



Tabela 5 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos SVM de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Meés \ SVM CA ALEAT \ SVM CA DIST.N \ SVM CA DIST.SN
janeiro 0,09 0,088 0,085
fevereiro 0,09 0,096 0,097
margo 0,11 0,113 0,11
abril 0,081 0,084 0,092
maio 0,084 0,089 0,081
junho 0,075 0,066 0,073
julho 0,093 0,09 0,093
agosto 0,128 0,136 0,126
setembro 0,118 0,108 0,112
outubro 0,104 0,096 0,101
novembro 0,088 0,092 0,083
dezembro 0,119 0,128 0,116
Média dos meses 0,098 0,099 0,097

RMSE da FDP

Més | SVM CA ALEAT | SVM CA DIST.N | SVM CA DIST.SN
janeiro 0,026 0,028 0,037
fevereiro 0,026 0,026 0,028
marco 0,033 0,037 0,054
abril 0,033 0,038 0,045
maio 0,024 0,032 0,032
junho 0,017 0,047 0,048
julho 0,028 0,035 0,04
agosto 0,024 0,022 0,053
setembro 0,02 0,081 0,048
outubro 0,03 0,053 0,055
novembro 0,023 0,038 0,065
dezembro 0,015 0,027 0,051
Média dos meses 0,025 0,039 0,046

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Analisando as estatisticas descritivas das outras duas propostas apresentadas nesse tra-

balho para essa técnica, as Figuras [36a e [36c mostram que os trés modelos conseguiram de

reproduzir bem tanto a média e o desvio padrio da série histérica do dados em todos os meses.

O mesmo efeito pode ser visto na assimetria e curtose, onde todos modelos replicaram essas

estatistica de maneira razodvel nos doze meses (ver Figuras 36k e [36d).
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Figura 36 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes geradas pelos modelos SVM de
CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do box-plot das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras 37c e [37d,
pode-se notar que o modelo com CA TEMP gera proporcionalmente poucos outliers, porém os
valores gerados por ele se sdo bem proximos aos presentes na série histérica, inclusive com um
outlier inferior no més de julho, assim como na série histérica. J4 o modelo com CA EST gerou

outliers superiores com valores proximos aos presentes na série historica, porém assim como o
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modelo de CA ALEAT (ver Figura @b), ele produziu outliers inferiores em meses onde isso

nao ocorre na série histérica, como por exemplo no més de fevereiro.

Figura 37 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras[38b e[38k fica claro que ambas as propos-
tas de modelagem para os CA se ajustaram tdo bem aos dados quanto o modelo de CA ALEAT
(ver Figura [38h), representando bem a série histérica durante maior parte, mas apresentando

dificuldade nos quantis superiores.
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Figura 38 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [6)),
constata-se que o modelo de CA TEMP apresentou um erro menor da FAC em todos os meses.
O mesmo efeito ocorreu na FDP, onde o modelo de CA TEMP conseguiu diminuir o erro em
todos os meses quando comparado aos demais, exce¢do feita ao més de dezembro, onde o mo-
delo de CA EST teve uma leve vantagem. No més de junho destaca-se que o erro do modelo

SVM CA TEMP atingiu a terceira casa decimal.



Tabela 6 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos AR de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Meés \ SVM CA ALEAT \ SVM CA TEMP \ SVM CA EST
janeiro 0,09 0,056 0,091
fevereiro 0,09 0,074 0,09
margo 0,11 0,028 0,111
abril 0,081 0,057 0,081
maio 0,084 0,042 0,083
junho 0,075 0,03 0,073
julho 0,093 0,037 0,092
agosto 0,128 0,043 0,127
setembro 0,118 0,045 0,117
outubro 0,104 0,041 0,103
novembro 0,088 0,029 0,086
dezembro 0,119 0,030 0,116
Média dos meses 0,098 0,043 0,097

RMSE da FDP

Més | SVM CA ALEAT | SVM CA TEMP | SVM CA EST
janeiro 0,026 0,016 0,027
fevereiro 0,026 0,010 0,032
marco 0,033 0,017 0,035
abril 0,033 0,016 0,041
maio 0,024 0,013 0,024
junho 0,017 0,008 0,024
julho 0,028 0,010 0,033
agosto 0,024 0,011 0,025
setembro 0,020 0,012 0,021
outubro 0,030 0,011 0,027
novembro 0,023 0,016 0,022
dezembro 0,015 0,014 0,012
Meédia dos meses 0,025 0,013 0,027

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Portanto, conclui-se que para o modelo SVM, o uso da CA TEMP apresenta-se como

uma alternativa mais adequada dentre todas as apresentados nesta secao.
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APENDICE C - MODELOS MLP PARA USINA DE AGUA VERMELHA

Os modelos MLPs gerados para a usina de Agua Vermelha utilizaram seis passos ante-
riores, ou seja, a predicao dos dados foi feita utilizando os tltimos seis anos da série histdrica.

A primeira da comparagdes executadas foi entre os modelos com CA DIST.N e DIST.SN.
Pela Figuras e[39p, percebe-se que os trés modelos conseguiram de certa forma replicar de
maneira eficaz tanto a média, quanto desvio padrdo da série histrica em todos os meses. Po-
rém, analisando as Figuras 39 e [39d, vé-se que os modelos com CA DIST.N e DIST.SN nao
conseguiram replicar bem tanto a curtose quanto assimetria em praticamente todos os meses,
visto que esses modelos s6 conseguiram replicar de maneira razodvel essas estatisticas quando

os valores da série histérica eram baixos, como por exemplo nos meses de janeiro e fevereiro.
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Figura 39 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes geradas pelos modelos MLP de
CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots das vazdes geradas apresentados nas Figuras d0p, B0c e B0d, é exposta
uma dificuldade quanto aos outliers. Mesmo o modelo com CA ALEAT, que conseguiu repre-
sentar melhor a série histdrica, nota-se que os outliers superiores conseguiram ser bem replica-
dos, porém os outliers inferiores presentes no més de julho ndo foram bem representados. Os

modelos com CA DIST.N e DIST.SN até geraram esses outliers inferiores para o més de ju-
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lho,porém os demais meses também apresentaram outliers inferiores e a estrutura dos graficos

em alguns casos néo ficaram parecidas com a série histérica conforme a Figura d0f.

Figura 40 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots das Figuras fIb e B1k fica evidente que ambas as propostas de
modelagem para os CA ndo se ajustaram bem aos dados, em especial nos valores extremos da

série, onde mostraram uma dificuldade maior em reproduzir esses valores comparado ao q-qplot
da FiguradTh.
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Figura 41 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP conforme a Tabela 7, pode-se concluir que os
modelos MLP CA DIST.N e DIST.SN ndo sdo uma opc¢ao tao vidvel quanto o modelo MLP CA
ALEAT, visto que como dito anteriormente, além de nao conseguirem replicar bem os outliers,
a curtose e assimetria em praticamente todos os meses, também apresentaram um maior erro na

FDP em todos os meses.
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Tabela 7 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos MLP de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Meés \ MLP CA ALEAT \ MLP CA DIST.N \ MLP CA DIST.SN
janeiro 0,092 0,084 0,079
fevereiro 0,090 0,089 0,090
margo 0,115 0,104 0,105
abril 0,079 0,088 0,093
maio 0,079 0,086 0,078
junho 0,070 0,065 0,072
julho 0,090 0,069 0,084
agosto 0,124 0,104 0,116
setembro 0,117 0,110 0,111
outubro 0,103 0,083 0,090
novembro 0,086 0,075 0,083
dezembro 0,117 0,106 0,104
Média dos meses 0,097 0,089 0,092

RMSE da FDP

Més | MLP CA ALEAT | MLP CA DISTN | MLP CA DIST.SN
janeiro 0,026 0,036 0,027
fevereiro 0,018 0,025 0,031
marco 0,023 0,034 0,027
abril 0,014 0,04 0,041
maio 0,008 0,032 0,033
junho 0,026 0,047 0,058
julho 0,030 0,047 0,066
agosto 0,026 0,047 0,051
setembro 0,012 0,072 0,082
outubro 0,025 0,065 0,084
novembro 0,031 0,060 0,054
dezembro 0,023 0,036 0,040
Média dos meses 0,022 0,045 0,050

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as estatisticas descritivas das outras duas propostas de CA apresentadas
nesse trabalho para essa técnica, as Figuras @2h e #2p mostram que os trés modelos conse-
guiram reproduzir bem tanto a média e o desvio padrdo da série histérica do dados em todos
os meses. Porém, quanto a assimetria e curtose, apenas o modelo de CA TEMP obteve resul-
tados poupdveis para essas estatisticas (ver Figuras #2k e [42d), enquanto modelo de CA EST
apresentou muita dificuldades para reproduzir essas caracteristicas, principalmente nos meses

de valores mais altos como junho, setembro e outubro.
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Figura 42 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
MLP de CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos box-plots das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras @3k e
43, nota-se que o modelo com CA TEMP gera proporcionalmente poucos outliers, porém os
valores gerados por ele sdo bem préximos aos presentes na série histdrica, inclusive com um
outlier inferior no més de julho, assim como na série histérica. J4 o modelo com CA EST,

além de ter apresentado outliers superiores com valores que nao sdao semelhantes aos presentes
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na série histérica (ver Figura @la), também gerou outliers inferiores em meses onde isso ndo
ocorrem, como em maio e junho, além de ter apresentado dificuldade quanto a amplitude nesses

meses.

Figura 43 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras d4p e B4 fica claro que s propostas de
modelagem para os CA TEMP conseguiu representar melhor os dados da série histérica quando
comparado ao modelo de CA ALEAT, principalmente nos quantis superiores, j& o modelo de

CA estimado, apresentou dificuldades em ambos os extremos dos dados, principalmente nos
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inferiores (ver Figurad4p).

Figura 44 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Agua Vermelha
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b) CA TEMP
¢) CAEST

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [g)),
constata-se que o modelo de CA TEMP apresentou um erro menor da FAC em todos os meses.
O mesmo efeito ocorreu na maior parte dos meses para a FDP, onde os erros foram menores ou
muito préximos, com excecdo do més de maio cujo erro chegou até a terceira casa decimal. O
modelo MLP CA EST nio conseguiu resultados satisfatérios neste caso principalmente no erro

da FDP, que foi significativamente superior aos outros dois modelos em praticamente todos os

meses.
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Tabela 8 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos MLP de CA ALEAT, TEMPO e EST

RMSE da FAC

Meés \ MLP CA ALEAT \ MLP CA TEMP \ MLP CA EST
janeiro 0,092 0,055 0,085
fevereiro 0,090 0,076 0,094
marco 0,115 0,029 0,108
abril 0,079 0,060 0,090
maio 0,079 0,046 0,076
junho 0,070 0,032 0,070
julho 0,090 0,039 0,074
agosto 0,124 0,045 0,113
setembro 0,117 0,050 0,114
outubro 0,103 0,042 0,093
novembro 0,086 0,032 0,081
dezembro 0,117 0,030 0,107
Média dos meses 0,097 0,045 0,092

RMSE da FDP

Més | MLP CA ALEAT | MLP CA TEMP | MLP CA EST
janeiro 0,026 0,016 0,025
fevereiro 0,018 0,020 0,026
marco 0,023 0,017 0,033
abril 0,014 0,016 0,025
maio 0,008 0,019 0,043
junho 0,026 0,008 0,033
julho 0,030 0,010 0,059
agosto 0,026 0,011 0,03
setembro 0,012 0,012 0,058
outubro 0,025 0,005 0,046
novembro 0,031 0,016 0,036
dezembro 0,023 0,014 0,033
Média dos meses 0,022 0,014 0,037

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, conclui-se que o0 modelo MLP CA TEMP se mostrou uma alternativa melhor

dentre todos os modelos apresentados nesta secao.
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APENDICE D - MODELOS RF PARA USINA DE AGUA VERMELHA

Nos modelos Random Forest para geracdo de séries sintéticas de vazdes para usina de
Agua Vermelha, vérias estruturas foram testadas para os dados mensais com intuito de se obter
a melhor estrutura para o modelo. A estrutura do modelo dos pardmetros na Segéo [2.4.4] sdo
exibidos na Tabela[9] O critério utilizado para sele¢do desses parametros foi o RMSE da FDP,
onde a estrutura com menor erro foi a selecionada.

Tabela 9 — Estruturas do modelo Random Forest para geragdo das séries sintéticas mensais na usina

de Agua Vermelha
Més | nodesize | ntree | nperm | Corr.Bies | Atrasos
janeiro 3 600 0,1 6 8
fevereiro 9 800 0,1 6 2
marco 9 100 0,1 6 9
abril 9 300 0,1 6 9
maio 6 800 0,1 6 7
junho 9 400 0,1 6 11
julho 3 300 0,1 6 8
agosto 12 100 0,1 6 5
setembro 9 700 0,1 6 9
outubro 3 1000 0,1 6 6
novembro 6 500 0,1 6 9
dezembro 3 600 0,1 6 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s selecionados os parametro, a primeira das comparacdes executadas foi entre os
modelos com CA DIST.N e DIS.SN. A Figurad5h mostra que os trés modelos até que consegui-
ram representar bem a série histérica das médias, mas quanto aos desvios padrdo, na Figura45h
jé nota-se uma grande dificuldade do modelo de CA DIST.SN para replicar essa caracteristica,
conseguindo um resultado razodvel somente no més de dezembro. Mas nas Figuras @5 e 454,
vé-se que os modelos com CA DIST.N e DIST.SN ndo conseguiram replicar tanto a curtose
quanto assimetria em praticamente todos os meses, em especial nos meses de junho, setembro

e outubro, que possuem os maiores valores.
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Figura 45 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes geradas pelos modelos RF de
CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots das vazdes geradas apresentados nas Figuras d6p, 6 e Ho[, é exposta
uma dificuldade quanto a representacdo dos outliers. Mesmo o modelo com CA ALEAT, que
melhor representou a série histdrica, nota-se que outliers inferiores foram gerados para os meses
de fevereiro, maio e agosto, enquanto na série histérica da Figura 46j, apenas julho isso estd

presente, onde esses outliers inferiores foram bem representados nesse caso. O modelo com
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CA DIST.N até gerou esses outliers inferiores para julho, mas também gerou em maio, junho,
agosto e setembro, enquanto a CA DIST.SN gerou em janeiro e marco. A amplitude dos meses

também foi mal representada nesses dois modelos, em especial no més de fevereiro.

Figura 46 — Box-plots das vazoes geradas pelos modelos RF para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelos g-gplots apresentados nas Figuras #7b e #7c fica mais claro ainda que ambas as

propostas de modelagem para os CA ndo se ajustaram bem aos dados, em especial nos valores

extremos positivos da série, onde mostram uma dificuldade maior em reproduzir esses valores

quando comparado ao g-qplot da Figura[d7h.
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Figura 47 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP conforme a Tabela[I0] conclui-se que os modelos
RF CA DIST.N e DIST.SN nao foram uma opg¢ao tao vidvel quanto o modelo com CA ALEAT,
visto que, como dito anteriormente, além de nio conseguirem replicar bem os outliers, desvios
padrdo, curtoses e assimetrias, varios meses também apresentaram erros da FAC superiores ou

muito préximos ao modelo com CA ALEAT, além de erros bem superiores quanto a FDP.
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Tabela 10 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos RF de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Més \ RF CA ALEAT \ RF CA DIST.N \ RF CA DIST.SN
janeiro 0,078 0,064 0,077
fevereiro 0,084 0,092 0,097
margo 0,083 0,093 0,093
abril 0,088 0,088 0,086
maio 0,072 0,079 0,082
junho 0,062 0,067 0,062
julho 0,058 0,067 0,079
agosto 0,080 0,086 0,117
setembro 0,080 0,096 0,093
outubro 0,076 0,121 0,069
novembro 0,057 0,049 0,068
dezembro 0,085 0,095 0,078
Média dos meses 0,075 0,083 0,083

RMSE da FDP

Més | RF CA ALEAT | RF CA DIST.N | RF CA DIST.SN
janeiro 0,018 0,029 0,052
fevereiro 0,038 0,032 0,052
marcgo 0,021 0,046 0,03
abril 0,012 0,049 0,019
maio 0,013 0,026 0,078
junho 0,027 0,072 0,100
julho 0,011 0,070 0,138
agosto 0,030 0,051 0,129
setembro 0,039 0,101 0,136
outubro 0,041 0,093 0,109
novembro 0,035 0,061 0,083
dezembro 0,026 0,037 0,034
Meédia dos meses 0,026 0,056 0,080

Fonte: Elaborada pelo autor.

Verificando as outras duas propostas apresentadas nesse trabalho, através da andlise das
estatisticas descritivas presente nas Figuras B8a, d8b, 48 e #8d mostram que os trés modelos
conseguiram reproduzir bem a média da série. Em relacdo ao desvio padrao, os modelos com
CA TEMP e EST apresentaram uma maior dificuldade quando comparado ao modelo com CA
ALEAT para representacdo dessa caracteristica. Quanto a assimetria e curtose, 0 modelo com
CA EST nao apresentou bons resultados principalmente nos meses de maior valor, ja o0 modelo
dos CA TEMP conseguiu replicar essa caracteristica de maneira mais fiel do que os demais
modelos testados,com excecao a curtose no més de margo que foi positivo enquanto na série real

e nos demais modelos foram negativos. Nos meses de maiores valores, como junho, setembro e
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outubro, fica mais nitida essa vantagem no modelo RF CA TEMP quanto a representacao dessas
estatisticas.

Figura 48 — Comparacdo entre estatisticas descritivas das vazoes geradas pelos modelos RF de CA
ALEAT, TEMP e EST para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do box-plot dos modelos exibidos nas Figuras #9c e A9, pode-se notar que
o modelo com CA TEMP gera proporcionalmente poucos outliers, porém os valores gerados

por ele se sdo bem proximos presentes na série histérica, inclusive com um outliers inferiores
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no més de julho, assim como na série histérica, mas apresentando problemas semelhantes ao
do modelo com CA ALEAT, visto os outliers inferiores nos meses de fevereiro, marco e junho,
inexistentes na série historica. J4 o modelo com CA EST produziu outliers superiores destoantes
dos presentes na série histérica, mostrando grande dificuldade quanto a amplitude, em especial
nos meses de janeiro e fevereiro, além de também gerar outliers inferiores em meses onde isso

ndo ocorre na série historica, como maio e agosto.

Figura 49 — Box-plots das vazoes geradas pelos modelos RF para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras [50p fica claro a proposta de modelagem
utilizando CA TEMP se ajustou tdo bem aos dados quanto o modelo de CA ALEAT (ver Figura

[50R),apresentando dificuldades quanto aos quantis superiores, porém se ajustando bem a série
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histérica nos demais valores. Ja o modelo com CA EST ( ver Figura [50c) além da maior difi-
culdade quanto aos quantis mais altos, apresenta também na representacao de valores menores
da série.

Figura 50 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, analisando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [IT)),
constata-se que o modelo de CA ao longo do tempo apresentou um erro menor da FAC em
todos os meses, menos em julho. Na FDP, também houve essa tendéncia de melhora do erro
nesse modelo, visto que conseguiu diminuir significativamente esse erro quanto ao modelo de

CA aleatdrio em meses como setembro, outubro e agosto, obtendo erros proximos nos demais
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meses, mas ainda sim menor na maioria dos casos.

Tabela 11 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos RF de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Més | RF CA ALEAT | RF CA TEMP | RF CA EST
janeiro 0,078 0,061 0,072
fevereiro 0,084 0,061 0,095
margo 0,083 0,056 0,084
abril 0,088 0,070 0,093
maio 0,072 0,041 0,062
junho 0,062 0,064 0,074
julho 0,058 0,080 0,052
agosto 0,080 0,040 0,084
setembro 0,08 0,036 0,100
outubro 0,076 0,046 0,069
novembro 0,057 0,066 0,055
dezembro 0,085 0,047 0,099
Média dos meses 0,075 0,056 0,078

RMSE da FDP

Més | RF CA ALEAT | RF CA TEMP | RF CA EST
janeiro 0,018 0,016 0,045
fevereiro 0,038 0,014 0,051
marcgo 0,021 0,024 0,029
abril 0,012 0,019 0,045
maio 0,013 0,016 0,041
junho 0,027 0,012 0,088
julho 0,011 0,013 0,050
agosto 0,03 0,011 0,044
setembro 0,039 0,009 0,101
outubro 0,041 0,012 0,067
novembro 0,035 0,014 0,059
dezembro 0,026 0,023 0,045
Meédia dos meses 0,026 0,015 0,055

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, conclui-se que para a técnica Random Forest, o modelo de CA TEMP se mos-
trou a melhor opcdo entre os demais modelos, visto que possui menor erro da FDP e FAC na
maioria dos casos, obteve valores de assimetria a curtose mais préximos ao da série real e conse-

guiu estimar de maneira mais eficiente os outliers inferiores quando comparado com o modelo

de CA ALEAT.
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APENDICE E - MODELO SYNTISE PARA USINA DE AGUA VERMELHA

Para realizar a geracdo da série sintética com o SynTise, antes é necessdrio definir quais
sdo a ordem e estado mais adequada para o modelo. Para decidir isso, modelos com ordem
de 1 até 5 e estados de 4 até 20 foram gerados e comparado quanto ao RMSE das FAC e FDP.
Analisando o erro da FAC através da Figura[51] fica evidente que a melhor ordem para o modelo
€ 1, ja que seu erro foi menor que os modelos de demais ordem em todos os estados. Quanto ao
estado, através do erro da FDP (ver Figura[52), nota-se que o menor entre os erros mostra ser o

de 14 estados. Portanto assim o modelo gerado para essa usina serd de ordem 1 e 14 estados.

Figura 51 — RMSE da FAC dos modelos de série possiveis no SynTise para usina de Agua

Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 52 — RMSE da FDP dos modelos de série possiveis no SynTise para usina de Agua
Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as estatisticas descritivas do modelo, nota-se que as médias e desvios padrao
foram muito bem representadas no SynTise (ver Figuras [53p e[53p). Mesmo ndo tendo a mesma
precisd@o quanto a estimativa da curtose e assimetria, ainda sim essas estatisticas foram bem

replicadas, conforme as Figuras [53 ¢ [53(d.
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Figura 53 — Comparacgdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelo modelo
SynTise para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O box-plot e g-gplot das Figuras [54b e [55] respectivamente, mostram como que a es-
trutura da série histdrica foi replicada de maneira fidedigna pelo modelo, inclusive nos outliers,
que em todos os meses foram bem representados. Porém o modelo falhou em replicar os outliers

inferiores do més de julho.
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Figura 54 — Box-plots das vazdes geradas pelo SynTise para usina de Agua Vermelha
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 55 — Q-gplot das vazdes geradas pelo SynTise.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, através dessas andlises, conclui-se que o SynTise foi bem ajustado aos dados
de vazdes mensais da usina de Agua Vermelha, visto que conseguiu replicar bem as estatisticas
descritivas e os outliers da série em todos os meses, com exce¢do dos outliers inferiores do més

de julho.
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APENDICE F - MODELOS AR PARA USINA DE VOLTA GRANDE

Para o modelo AR, a ordem que foi considerado para a geragdo da série sintética para
usina de Volta Grande foi o AR(4), ou seja, a predi¢do do dados foi feita utilizando os tltimos
quatro anos da série historica.

A principio, foi executada a comparacio entre os modelos com CA DIST.N e DIST.SN.
Pelas Figuras [56a e [S6p, nota-se que os trés modelos conseguiram de certa foram replicar bem
tanto a média, quanto o desvio padrio da série histérica do dados em todos os meses. Porém,
analisando as Figuras e , assim como na usina Agua Vermelha, vé-se que os modelos
com CA DIST.N e DIST.SN ndo conseguiram replicar bem essas caracteristicas descritivas dos
dados, principalmente nos meses que possuiam valores maiores para assimetria e curtose, como
junho, setembro e outubro. O modelo de CA ALEAT apresentou resultados mais expressivos
do que na usina de Agua Vermelha para esses meses, além de ser melhor que os modelos de CA

DIST.N e DIST.SN para esta usina.



119

Figura 56 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
AR de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelos box-plots das vazdes geradas pelos modelos mostrados nas Figuras [57pb, 57k e
[57d, também € exposta a dificuldade desses modelo quanto aos outliers, visto que mesmo com
o modelo de CA ALEAT, que melhor representou a série historica, existem outliers inferiores
gerados para os meses de maio, junho, julho e dezembro, enquanto na série histérica da Fi-

gura ndo apresentam nenhum. Os modelos com CA DIST.N gerou outliers inferiores para
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fevereiro,maio, julho, agosto e dezembro, além de possuir amplitude bastante distinta da série

histérica em alguns meses. Quanto ao modelo com CA DIST.SN, apenas no més de dezembro

gerou-se outliers inferiores. Quanto aos outliers superiores, todos os modelos apresentaram

valores do tipo nos doze meses, assim como na série histérica, porém os modelo de CA ALEAT

conseguiu representa-los de maneira mais fidedigna.

Figura 57 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Analisando os g-gplots das Figuras 58, [58b e [58 continua evidente a dificuldade que

esses modelos apresentam para replicar os quantis mais elevados e os menores da série histdrica,

mesmo no modelo com CA ALEAT, que apresentou uma capacidade bem superior aos outros
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dois quanto as estatisticas descritivas da série histdrica.

Figura 58 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT

b) CA DIST.N

c) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e da FDP conforme a Tabela [I2] pode-se concluir entdo
que os modelos AR CA DIST.N e DIST.SN ndo sdo uma opg¢ao mais vidvel que o modelo com
CA ALEAT, visto que como dito anteriormente, além de ndo conseguir replicar bem os outliers
da série histdrica, a curtose e assimetria presente, também apresentou um erro maior na FDP,
apenas no més de abril a CA DIST.SN obteve o melhor desempenho. Porém, na FAC, a CA

DIST.N apresentou os menores valores.
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Tabela 12 — RMSE da FDP e FAC mensal dos modelos AR com CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Meés \ AR CA ALEAT \ AR CA DIST.N \ AR CA DIST.SN
janeiro 0,090 0,075 0,080
fevereiro 0,095 0,085 0,092
margo 0,087 0,067 0,07
abril 0,091 0,070 0,082
maio 0,063 0,067 0,081
junho 0,066 0,053 0,072
julho 0,066 0,050 0,068
agosto 0,083 0,060 0,079
setembro 0,097 0,076 0,069
outubro 0,059 0,047 0,057
novembro 0,049 0,047 0,038
dezembro 0,080 0,068 0,080
Média dos meses 0,077 0,064 0,072

RMSE da FDP

Més | AR CA ALEAT | AR CA DIST.N | AR CA DIST.SN
janeiro 0,016 0,039 0,031
fevereiro 0,022 0,030 0,026
marco 0,023 0,061 0,045
abril 0,024 0,034 0,016
maio 0,019 0,030 0,050
junho 0,029 0,059 0,039
julho 0,032 0,043 0,032
agosto 0,023 0,042 0,027
setembro 0,005 0,079 0,048
outubro 0,009 0,073 0,057
novembro 0,019 0,059 0,035
dezembro 0,023 0,033 0,033
Média dos meses 0,020 0,048 0,037

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numa anélise inicial das outras duas propostas do trabalho, através das estatisticas des-
critivas as Figuras[59a e[5S9b mostram que os trés modelos conseguiram de reproduzir bem tanto
a média quanto desvio padrao da série histrica dos dados em todos os meses. J4 na assimetria,
os modelos de CA TEMP e ALEAT reproduziram a série de forma mais efetiva, enquanto na

curtose, o de CA TEMP se mostrou mais efetivo (ver Figuras [59c e¢[S9d).
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Figura 59 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
AR de CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Volta Grande
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d) Curtose

Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos box-plots das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras[60k ¢[60d,
pode-se notar que o modelo com CA TEMP ndo gera nenhum outlier inferior, assim como na
série histérica. J4 o modelo com CA EST gerou outliers superiores com valores proximos aos
presentes na série histérica, porém (ver Figura[60p), ele gerou outliers inferiores em meses onde

1ss0 ndo ocorre na série histérica como marco, maio, junho, julho, outubro e dezembro. Ja o
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modelo com CA TEMP cometeu esse equivoco apenas no més de fevereiro.

Figura 60 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histérica
b) CA ALEAT
c) CA TEMP
d) CAEST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Os g-gplots apresentados nas Figuras [6Ip e [6Ik ressaltam que ambas as propostas de
modelagem para o CA se ajustaram bem aos dados, mostrando-se superior ao modelo de CA

ALEAT, principalmente quando se compara com o g-gplot da Figura[6Th.
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Figura 61 — Q-gplots das vazdes geradas pelos modelos AR para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT
b) CA TEMP
c) CAEST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [13)),
constata-se que o modelo de CA EST apresentou um erro maior da FAC dentre os trés mo-
delos nos meses de maio, agosto, novembro e dezembro, enquanto o modelo de CA TEMP
obteve um erro menor em todos os meses. Quanto a FDP, o modelo com CA TEMP também
obteve 0s menores erros em praticamente todos 0os meses, com excecao do més de outubro e
novembro no qual o de CA ALEAT foi melhor ou igual. Destaca-se o fato de nos meses de
janeiro, junho e setembro, o erro da FDP do modelo de CA ao longo do tempo foi tdo baixo que

atingiu a terceira casa decimal.
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Tabela 13 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos AR de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Meés \ AR CA ALEAT \ AR CA TEMP \ AR CA EST
janeiro 0,090 0,045 0,086
fevereiro 0,095 0,070 0,083
marco 0,087 0,048 0,074
abril 0,091 0,052 0,072
maio 0,063 0,048 0,070
junho 0,066 0,022 0,063
julho 0,066 0,029 0,047
agosto 0,083 0,039 0,063
setembro 0,097 0,032 0,068
outubro 0,059 0,025 0,049
novembro 0,049 0,027 0,050
dezembro 0,080 0,044 0,085
Média dos meses 0,077 0,040 0,067

RMSE da FDP

Més | AR CA ALEAT | AR CA TEMP | AR CA EST
janeiro 0,016 0,007 0,030
fevereiro 0,022 0,022 0,030
marco 0,023 0,012 0,024
abril 0,024 0,018 0,031
maio 0,019 0,017 0,028
junho 0,029 0,007 0,035
julho 0,032 0,010 0,016
agosto 0,023 0,015 0,028
setembro 0,005 0,004 0,074
outubro 0,009 0,012 0,012
novembro 0,019 0,019 0,023
dezembro 0,023 0,014 0,028
Média dos meses 0,020 0,013 0,030

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dada todas essas andlises feitas sobre as propostas de modelos apresentadas, conclui-se
que o modelo AR CA TEMP aparenta ser a alternativa mais adequada dentre todo os modelos

apresentados nesta se¢ao.
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APENDICE G - MODELOS SVM PARA USINA DE VOLTA GRANDE

Os modelos SVM gerados utilizaram seis passos anteriores, ou seja, a predi¢ao foi feita
utilizando dados dos dltimos seis anos da série histdrica para cada més.

A primeira das comparacdes executadas foi entre os modelos com CA DIST.N e DIST.SN.
Pela Figuras [62h e [62b, nota-se que os trés modelos conseguiram de certa foram replicar de
forma razodvel tanto a média, quanto o desvio padrdo da série histérica do dados em todos
os meses, com excecdo de janeiro, fevereiro e dezembro, onde os modelos que utilizam CA
DIST.N e DIST.SN acabaram obtendo resultados consideravelmente menores que o modelo de
CA ALEAT. Porém, analisando as Figuras[62k e[62ld, vé-se que os modelos com CA DIST.N e
DIST.SN ndo conseguiram replicar bem tanto a curtose quanto assimetria da série em pratica-
mente todos os meses, sendo que em alguns casos, até assimetrias negativas em meses com alta

assimetria positiva acabaram por serem gerados pelo modelo de CA DIST.N.
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Figura 62 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
SVM de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots das vazdes geradas apresentados nas Figuras [63p, [63 e [63[, é exposta
uma dificuldade quanto aos outliers, porém, menos do que na usina anterior. O modelo com
CA ALEAT, que conseguiu representar melhor a série histérica, também reproduziu os outliers
inferiores, visto que nao foram observados nenhum, tanto na série quanto no modelo. O modelo

de CA DIST.N apresentou outliers inferiores no més de abril, junho € novembro. Enquanto que
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o modelo CA DIST.SN, assim como o de CA ALEAT, ndo apresentou nenhum.

Figura 63 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histérica
b) CA ALEAT
c) CADISTN
d) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras [64b e [64k fica evidente ainda que ambas
as propostas de modelagem para os CA ndo se ajustaram bem aos dados, em especial nos
valores extremos da série, onde mostra grande dificuldade em reproduzir esses valores quando

comparado ao q-qplot da Figura [64p.
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Figura 64 — Q-gplots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT

b) CA DIST.N

c) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP conforme a Tabela[I4] entende-se que os modelos
SVM CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN apresentaram resultados préximos entre si em relagdo a
FAC, porém, no que se refere a FDP, o modelo com CA ALEAT obteve erros bem menores em

relacdo aos outros.
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Tabela 14 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos SVM de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Meés \ SVM CA ALEAT \ SVM CA DIST.N \ SVM CA DIST.SN
janeiro 0,103 0,101 0,103
fevereiro 0,103 0,116 0,114
margo 0,113 0,117 0,112
abril 0,081 0,083 0,092
maio 0,092 0,103 0,095
junho 0,078 0,074 0,078
julho 0,078 0,079 0,083
agosto 0,107 0,117 0,104
setembro 0,106 0,099 0,096
outubro 0,069 0,070 0,070
novembro 0,077 0,085 0,074
dezembro 0,116 0,121 0,112
Média dos meses 0,094 0,097 0,094

RMSE da FDP

Més | SVM CA ALEAT | SVM CA DIST.N | SVM CA DIST.SN
janeiro 0,016 0,041 0,070
fevereiro 0,018 0,043 0,030
marco 0,024 0,060 0,046
abril 0,022 0,068 0,042
maio 0,019 0,034 0,047
junho 0,009 0,047 0,066
julho 0,024 0,042 0,052
agosto 0,017 0,024 0,051
setembro 0,024 0,069 0,056
outubro 0,016 0,042 0,073
novembro 0,012 0,061 0,074
dezembro 0,017 0,056 0,058
Média dos meses 0,018 0,049 0,055

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as estatisticas descritivas das outras duas propostas apresentadas nesse tra-
balho para essa técnica, as Figuras [65p e [65p mostram que os trés modelos conseguiram repro-
duzir bem tanto a média quanto desvio padrao da série historica dos dados em todos os meses.
O mesmo efeito pode ser visto na assimetria e curtose, onde os trés modelos replicaram essas

estatistica de maneira razodvel em todos os meses, principalmente os de CA ALEAT e TEMP

(ver Figuras 65k e [654d).
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Figura 65 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
SVM de CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do box-plot dos modelos exibidos nas Figuras [66k e [66[d, pode-se notar que o
modelo com CA TEMP gera proporcionalmente poucos outliers, porém os valores gerados por
ele sdo bem proximos aos presentes na série historica, inclusive com nenhum outlier inferior,
assim como na série historica. J4 o modelo com CA EST gerou outliers superiores com valores

préximos aos presentes na série histérica (ver Figura[66b) e também produziu outliers inferiores



em meses onde iSso ndo ocorre na série historica.

Figura 66 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histérica
b) CA ALEAT
c) CA TEMP
d) CA EST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras [67b e [67c fica evidente que ambas as

propostas de modelagem para os CA se ajustaram tao bem aos dados quanto o modelo de CA

ALEAT (ver Figura[67h).
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Figura 67 — Q-gplots das vazdes geradas pelos modelos SVM para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT
b) CA TEMP
c) CAEST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela E[)
constata-se que o modelo de CA TEMP apresentou um erro menor da FAC em todos os meses.
Quanto a FDP, o modelo de CA TEMP conseguiu diminuir o erro na maioria dos meses quando
comparado aos demais, excecao feita aos meses de junho, outubro e novembro, onde o modelo

de CA EST teve um leve vantagem.
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Tabela 15 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos SVM de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Meés \ SVM CA ALEAT \ SVM CA TEMP \ SVM CA EST
janeiro 0,103 0,063 0,103
fevereiro 0,103 0,062 0,103
marco 0,113 0,026 0,112
abril 0,081 0,042 0,081
maio 0,092 0,032 0,091
junho 0,078 0,028 0,077
julho 0,078 0,029 0,077
agosto 0,107 0,042 0,106
setembro 0,106 0,031 0,106
outubro 0,069 0,039 0,067
novembro 0,077 0,030 0,075
dezembro 0,116 0,031 0,113
Média dos meses 0,094 0,038 0,093

RMSE da FDP

Més | SVM CA ALEAT | SVM CA TEMP | SVM CA EST
janeiro 0,016 0,014 0,016
fevereiro 0,018 0,011 0,018
margo 0,024 0,009 0,026
abril 0,022 0,013 0,024
maio 0,019 0,012 0,021
junho 0,009 0,012 0,017
julho 0,024 0,010 0,022
agosto 0,017 0,012 0,023
setembro 0,024 0,013 0,022
outubro 0,016 0,022 0,021
novembro 0,012 0,019 0,016
dezembro 0,017 0,012 0,012
Média dos meses 0,018 0,013 0,020

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, conclui-se que o modelo SVM CA TEMP se apresenta como uma alternativa

mais adequada dentre todo os modelos apresentados nesta secao.
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APENDICE H - MODELOS MLP PARA USINA DE VOLTA GRANDE

Os modelos MLPs gerados para a usina de Volta Grande utilizaram seis passos anteri-
ores, ou seja, a predicao foi feita utilizando dados dos seis anos ultimos da série histérica nos
meses em que sdo avaliados.

A primeira da comparagdes executadas foi entre os modelos com CA DIST.N e DIST.SN.
Pelas Figuras [68a e [68pb, percebe-se que os trés modelos conseguiram de certa foram replicar
de forma eficaz tanto a média, quanto desvio padrdo da série histérica em todos os meses,
com excecao do modelo de CA DIST.N que ficou aquém dos demais no més de fevereiro. Po-
rém, analisando as Figuras e [68d, vé-se que os modelos com CA DIST.N e DIST.SN ndo
conseguiram replicar bem tanto a curtose quanto assimetria em praticamente todos os meses,
visto que esses modelos s6 conseguiam replicar de maneira razodvel essas estatisticas quando o

valores da série histdrica eram baixos, como por exemplo nos meses de janeiro e fevereiro.
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Figura 68 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
MLP de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots das vazdes geradas pelos modelos apresentados nas Figuras [69b, [69c e
[69d, é exposta uma dificuldade quanto aos outliers. Todos os modelos geraram outliers infe-
riores, algo inexistente na série histérica. Além disso, os modelos de CA DIST.N e DIST.SN

representaram mal a amplitude dos dados e, consequentemente, os outliers superiores também.
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Figura 69 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histdrica
b) CA ALEAT
c) CA DIST.N
d) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-qplots das Figuras [70p e [70c fica evidente que ambas as propostas de
modelagem para os CA ndo se ajustaram bem aos dados, em especial nos valores extremos
positivos da série, onde mostraram uma dificuldade maior em reproduzir esses valores quando

comparados ao g-gplot da Figura[70h.
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Figura 70 — Q-gplots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT

b) CA DIST.N

c) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando os erros da FAC e FDP conforme a Tabela pode-se concluir que os
modelos MLP de CA DIST.N e DIST.SN ndo sdo uma opc¢ao tao vidvel quanto o modelo com
CA ALEAT, visto que, como dito anteriormente, além de ndo conseguirem replicar bem os
outliers, a curtose e a assimetria em praticamente todos os meses, também apresentaram um

maior erro na FDP.
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Tabela 16 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos MLP de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC
RMSE da FAC
Meés \ MLP CA ALEAT \ MLP CA DIST.N \ MLP CA DIST.SN

janeiro 0,107 0,061 0,100
fevereiro 0,102 0,063 0,109
marco 0,113 0,029 0,110
abril 0,081 0,048 0,090
maio 0,085 0,038 0,084
junho 0,072 0,026 0,081
julho 0,074 0,027 0,075
agosto 0,105 0,035 0,097
setembro 0,108 0,038 0,106
outubro 0,066 0,036 0,065
novembro 0,073 0,034 0,071
dezembro 0,110 0,03 0,097
Média dos meses 0,091 0,093 0,088

RMSE da FDP

Més | MLP CA ALEAT | MLP CA DISTN | MLP CA DIST.SN

janeiro 0,026 0,036 0,027
fevereiro 0,018 0,025 0,031
marco 0,023 0,034 0,027
abril 0,014 0,040 0,041
maio 0,008 0,032 0,033
junho 0,026 0,047 0,058
julho 0,030 0,047 0,066
agosto 0,026 0,047 0,051
setembro 0,012 0,072 0,082
outubro 0,025 0,065 0,084
novembro 0,031 0,060 0,054
dezembro 0,023 0,036 0,040
Média dos meses 0,019 0,049 0,056

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as estatisticas descritivas das outras duas propostas apresentadas nesse tra-
balho para essa técnica, as Figuras e ¢ mostrado que os trés modelos conseguiram
reproduzir bem tanto a média e quanto desvio padrao da série historica do dados em todos os
meses. Porém, quanto a assimetria e curtose, apenas os modelos de CA TEMP e ALEAT ob-
tiveram resultados poupdveis para essas estatistica (ver Figuras e [71d), enquanto modelo
de CA EST apresentou muita dificuldades para reproduzir essas caracteristicas, principalmente
nos meses de valores mais altos como junho, setembro e outubro. Nesses meses inclusive, o
modelo com CA ALEAT nio foi tdo bem quanto o de CA TEMP, mesmo tendo resultados bem

proximos do da série histdrica.
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Figura 71 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
MLP de CA ALEAT, TEMPO e EST para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do box-plot das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras [72k e [724d,
pode-se notar que o modelo com CA TEMP gera poucos outliers, porém os valores gerados por
ele sdo bem préximos aos presentes na série histdrica. J4 o modelo com CA EST representou as
amplitudes muito acima da real, cometendo equivocos quanto aos outliers, enquanto o modelo

com CA ALEAT produziu outliers inferiores em junho, algo que nao ocorre na série histdrica.
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Figura 72 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histdrica
b) CA ALEAT
c) CA TEMP
d) CAEST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando os g-gplots apresentados nas Figuras [73p e [73k fica evidente que o modelo

de CA TEMP se ajustou tdo bem aos dados quanto o modelo de CA ALEAT, enquanto o com

CA EST j4 apresentou mais dificuldades quanto a essa representagao (ver Figura [73h).
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Figura 73 — Q-gplots das vazdes geradas pelos modelos MLP para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT
b) CA TEMP
c) CAEST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, explorando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [17)),
constata-se que o modelo de CA TEMP apresentou erros menores para a FAC em todos os
meses, com exce¢ao de mar¢o. O mesmo efeito ocorreu na maior parte dos meses FDP, onde os
erros foram menores ou muito proximos, com excecao do més de setembro, onde houve empate,
e marco. O modelo com CA EST para MLP ndo conseguiu resultados satisfatdrios neste caso,
principalmente no erro da FDP, que foi significativamente superior aos dos outros dois modelos

em praticamente todos os meses.



Tabela 17 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos MLP de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Meés \ MLP CA ALEAT \ MLP CA TEMP \ MLP CA EST
janeiro 0,021 0,012 0,020
fevereiro 0,018 0,019 0,018
marco 0,020 0,010 0,043
abril 0,032 0,016 0,030
maio 0,019 0,012 0,036
junho 0,014 0,013 0,061
julho 0,022 0,005 0,034
agosto 0,019 0,013 0,036
setembro 0,013 0,007 0,072
outubro 0,024 0,022 0,053
novembro 0,016 0,021 0,054
dezembro 0,009 0,012 0,033
Média dos meses 0,091 0,039 0,091

RMSE da FDP

Més | MLP CA ALEAT | MLP CA TEMP | MLP CA EST
janeiro 0,021 0,012 0,020
fevereiro 0,018 0,019 0,018
marco 0,020 0,01 0,043

abril 0,032 0,016 0,03

maio 0,019 0,012 0,036
junho 0,014 0,013 0,061
julho 0,022 0,005 0,034
agosto 0,019 0,013 0,036
setembro 0,013 0,007 0,072
outubro 0,024 0,022 0,053
novembro 0,016 0,021 0,054
dezembro 0,009 0,012 0,033
Meédia dos meses 0,019 0,014 0,041

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Portanto, conclui-se que o modelo MLP CA TEMP se apresenta como uma alternativa

melhor dentre todo os modelos apresentados nesta secao.
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APENDICE I - MODELOS RF PARA USINA DE VOLTA GRANDE

No modelos Random Forest para geracao de séries sintéticas das vazdes para usina de
Volta Grande, vdrias estruturas foram testadas para os dados mensais com intuito de se obter
a melhor estrutura para o modelo. A estrutura do modelo dos pardmetros na Segéo [2.4.4] sdo
exibidos na Tabela[I8] O critério utilizado para selecdo desses parametros foi o RMSE da FDP,
onde a estrutura com menor erro foi a selecionada.

Tabela 18 — Estruturas do modelo Random Forest para geracao de séries sintéticas mensais na usina

de Agua Vermelha
Més | nodesize | ntree | nperm | Corr.Bies | Atrasos
janeiro 3 600 0.1 6 8
fevereiro 9 800 0.1 6 2
margo 9 100 0.1 6 9
abril 9 300 0.1 6 9
maio 6 800 0.1 6 7
junho 9 400 0.1 6 11
julho 3 300 0.1 6 8
agosto 12 100 0.1 6 5
setembro 9 700 0.1 6 9
outubro 3 1000 0.1 6 6
novembro 6 500 0.1 6 9
dezembro 3 600 0.1 6 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s selecionados os parametros, a primeira da comparacdes executadas foi entre os
modelos com CA DIST.N e DIST.SN. A Figura mostra que os trés modelos até que con-
seguiram representar bem a série historica das médias, mas quanto aos desvios padrdo, na
Figurd74p ja nota-se uma grande dificuldade do modelo com CA DIST.N para replicar essa
caracteristica, conseguindo um resultado razodvel somente no més de dezembro. Mas nas Fi-
guras e [74d, vé-se que os modelos com CA DIST.N e DIST.SN apresentaram uma enorme

dificuldade em replicar tanto a curtose quanto assimetria em praticamente todos os meses.
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Figura 74 — Comparacdo entre as estatisticas descritivas das vazdes geradas pelos modelos RF de
CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nos box-plots das vazdes geradas pelos modelos apresentados nas Figuras [75p, [75c e
[750, é exposta uma dificuldade quanto aos outliers. Mesmo o modelo com CA ALEAT, que
conseguiu representar melhor a série histdrica, nota-se que outliers inferiores foram gerados
para os meses de fevereiro, maio, agosto e novembro, enquanto na série histérica da Figura @

nao ha nenhum. O modelo com CA DIST.N gerou outiliers em abril, maio, junho, agosto e
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setembro, enquanto o com CA DIST.N produziu em abril, maio, junho e agosto. A amplitude

dos meses também foi mal representada nos modelos de CA DIST.N e DIST.SN, em especial

no més de fevereiro.

Figura 75 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelos g-gplots apresentados nas Figuras [76b e [76k fica mais claro ainda que ambas as

propostas de modelagem para os CA ndo se ajustaram bem aos dados, em especial nos valores
extremos da série, onde mostram uma dificuldade maior em reproduzir esses valores quando

comparado ao g-gplot da Figura [76a. Todos os trés modelos também mostraram dificuldade
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na representacdo dos extremos inferiores da série, porém essa dificuldade foi menor no de CA

ALEAT.

Figura 76 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Volta Grande
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Legenda: a) CA ALEAT

b) CA DIST.N

c) CA DIST.SN
Fonte: Elaborada pelo autor.
Na comparagio dos erros da FAC e FDP conforme a Tabela [I9] conclui-se que os mo-

delos RF de CA DIST.N e DIST.SN nao foram uma opc¢ao tdo vidvel quanto o modelo com CA

ALEAT, visto que como dito anteriormente, além de nao conseguirem replicar bem os outliers,

desvios padrio, curtoses e assimetrias em varios meses, além de apresentarem um erro da FAC

maior ou muito proximo ao do modelo com CA ALEAT e erros bem superiores quanto a FDP.
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Tabela 19 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos RF de CA ALEAT, DIST.N e DIST.SN

RMSE da FAC

Més \ RF CA ALEAT \ RF CA DIST.N \ RF CA DIST.SN
janeiro 0,096 0,087 0,092
fevereiro 0,088 0,102 0,094
marco 0,104 0,101 0,093
abril 0,075 0,091 0,081
maio 0,072 0,081 0,085
junho 0,062 0,070 0,073
julho 0,072 0,061 0,070
agosto 0,092 0,080 0,098
setembro 0,09 0,093 0,087
outubro 0,065 0,058 0,070
novembro 0,059 0,069 0,051
dezembro 0,093 0,093 0,082
Média dos meses 0,081 0,082 0,081

RMSE da FDP

Més | RF CA ALEAT | RF CA DIST.N | RF CA DIST.SN
janeiro 0,038 0,032 0,047
fevereiro 0,017 0,025 0,053
margo 0,031 0,069 0,031
abril 0,026 0,044 0,047
maio 0,025 0,043 0,079
junho 0,021 0,080 0,118
julho 0,019 0,065 0,126
agosto 0,031 0,042 0,116
setembro 0,027 0,093 0,090
outubro 0,026 0,085 0,108
novembro 0,034 0,065 0,066
dezembro 0,032 0,037 0,036
Média dos meses 0,027 0,057 0,077

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelas outras duas propostas apresentadas nesse trabalho, através da anélise das estatis-
ticas descritivas presente nas Figuras [77a, [T7p, e mostram que os trés modelos conse-
guiram de reproduzir a média da série, quanto ao desvio padrdo, os modelos de CA TEMP e
EST apresentaram uma dificuldade maior em relacdo ao modelo do CA ALEAT. Ja na assime-
tria e curtose, 0 modelo de CA EST nao apresentou bons resultados principalmente nos meses
de maior valor, enquanto o modelo com CA TEMP conseguiu replicar essa caracteristica de
maneira mais fiel do que os demais modelos testados, mesmo para os meses de maior valor, que

apresentou essa dificuldade em todos os demais modelos.
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Figura 77 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelos modelos
RF de CA ALEAT, TEMP e EST para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do box-plots das vazdes geradas pelos modelos exibidos nas Figuras [78 e[78d,
nota-se que o modelo com CA TEMP gera proporcionalmente menos outliers em todos os
meses, exceto no més de marco, mas 0s outliers superiores nao sdo tao bem representados
quanto no modelo com CA ALEAT. Quando comparado ao de CA ALEAT (ver Figura [78b)

nota-se que o modelo de CA ALEAT consegue representar melhor a amplitude da série na maior
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parte dos meses, além de ndo gerar nenhum outlier inferior, sendo fiel ao que ocorre na série
histérica (ver Figura [78a). J4 o modelo com CA EST produziu outliers inferiores com valores
proximos aos presentes na série historica, assim como o modelo de CA ALEAT, porém também
houve ocorréncia outliers inferiores nos meses de maio e junho, além de ter representado muito

mal a amplitude da série em praticamente todos os meses (ver Figura [78(d).

Figura 78 — Box-plots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histérica
b) CA ALEAT
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d) CA EST
Fonte: Elaborada pelo autor.

Através dos g-gplots apresentados nas Figuras [79b e [79c nota-se que os modelos de

CA TEMP e EST apresentam um ajuste pior nos extremos em comparacao ao modelo de CA
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ALEAT (ver Figura [T9a) nos quantis mais elevados, mas nos menores, 0 CA TEMP parece
reproduzir um pouco melhor essa caracteristica do que o CA ALEAT.
Figura 79 — Q-qplots das vazdes geradas pelos modelos RF para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, analisando os RMSE da FAC e FDP desses trés modelos (ver Tabela [20),
constata-se que o modelo de CA TEMP apresentou um erro menor da FAC em todos os meses.
Efeito esse semelhante ao ocorrido no erro da FDP, onde na maior parte dos meses houve uma
diminuicdo desse erro, em especial no més de outubro. Quanto ao modelo com CA EST, sua

FAC teve valores proximos ou um pouco menores que o modelo de CA ALEAT, mas sempre

maior que o de CA TEMP. Ja o erro da sua FDP foi a maior em todos os meses.
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Tabela 20 — RMSE da FAC e FDP mensal dos modelos RF de CA ALEAT, TEMP e EST

RMSE da FAC

Més \ RF CA ALEAT \ RF CA TEMP \ RF CA EST
janeiro 0,096 0,080 0,079
fevereiro 0,088 0,064 0,107
marco 0,104 0,052 0,101
abril 0,075 0,063 0,084
maio 0,072 0,060 0,071
junho 0,062 0,041 0,077
julho 0,072 0,045 0,069
agosto 0,092 0,062 0,092
setembro 0,090 0,045 0,087
outubro 0,065 0,034 0,055
novembro 0,059 0,031 0,055
dezembro 0,093 0,043 0,082
Média dos meses 0,081 0,052 0,080

RMSE da FDP

Més | RF CA ALEAT | RF CA TEMP | RF CA EST
janeiro 0,038 0,026 0,046
fevereiro 0,017 0,022 0,034
marcgo 0,031 0,025 0,044
abril 0,026 0,017 0,046
maio 0,025 0,016 0,044
junho 0,021 0,015 0,055
julho 0,019 0,021 0,057
agosto 0,031 0,017 0,041
setembro 0,027 0,022 0,058
outubro 0,026 0,008 0,047
novembro 0,034 0,002 0,072
dezembro 0,032 0,021 0,040
Média dos meses 0,027 0,019 0,049

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, conclui-se que o modelo RF CA TEMP se mostrou a melhor op¢ao entre os
demais modelos, visto que possui menor erro da FDP na maioria dos meses, menor erro da
FAC, obteve uma melhor representacdo da curtose e assimetria além de ndo produzir outliers

inferiores.
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APENDICE J - MODELO SYNTISE PARA USINA DE VOLTA GRANDE

Analisando o erro da FAC através da Figura[80] fica evidente que a ordem mais adequada
para o modelo € 1, ja que seu erro foi menor que os modelos de demais ordem em todos os
estados. Quanto ao estado, através do erro da FDP (ver Figura @), nota-se que o menor entre
os erros aparenta ser o de 18 estados. Portanto assim o modelo gerado para essa usina sera de
ordem 1 e 18 estados.

Figura 80 — RMSE da FAC dos modelos de série possiveis no SynTise para usina de Volta Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 81 — RMSE da FDP dos modelos de série possiveis no SynTise para usina de Volta Grande

0.03

0.02

RMSE

0.0%

4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Numero de Estados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as estatisticas descritivas do modelo, nota-se que as médias e desvios padrao
foram muito bem representadas no SynTise (ver Figuras [82h ¢[82b). Mesmo ndo tendo a mesma
precisd@o quanto a estimativa da curtose e assimetria, ainda sim essas estatisticas foram bem

replicadas, conforme as Figuras [82 e [824d.
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Figura 82 — Comparagdo entre as estatisticas descritivas das vazdes mensais geradas pelo modelo
SynTise para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Média
b) Desvio Padrao
¢) Assimetria
d) Curtose

Fonte: Elaborada pelo autor.

O box-plot e g-gplot das Figuras [83b e [84] respectivamente, demonstram como que a
estrutura da série histdrica foi bem replicada por esse modelo, inclusive nos outliers, que em

todos os meses foram bem representados.
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Figura 83 — Box-plots das vazdes geradas pelo SynTise para usina de Volta Grande
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Legenda: a) Série Histérica
b) SynTise
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 84 — Q-gplot das vazdes geradas pelo SynTise
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, através dessas andlises, € possivel concluir que o SynTise reproduziu bem
as principais caracteristica dos dados de vazdes mensais da usina de Volta Grande, visto que
conseguiu replicar de maneira fidedigna as estatisticas descritivas e os outliers da série em

todos os meses.
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