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RESUMO

Para um planejamento eficaz da operacédo hidraulica de reservatérios de
sistemas hidroelétricos, necessitam-se de técnicas que permitam realizar
previsdes de vazOes de forma a minimizar as variagcdes entre a previsao e 0s

valores que realmente ocorreram no futuro.

Os objetivos propostos nesta dissertacdo sédo: implementar e comparar
os modelos MARS (Multivariate Adaptive Regression splines), os métodos de
interpolacdo Otima e por Multiquadricas para prever vazdes afluentes médias
mensais para o horizonte de 1 a 12 meses, e analisar a influéncia do periodo
de calibracdo na qualidade das previsfes de afluéncias médias mensais para o

horizonte de 1 a 12 meses.

Neste trabalho foi realizado um estudo de caso usando-se as vazdes
médias mensais de 14 reservatorios do sistema hidroelétrico brasileiro, e
compararam-se 0s resultados obtidos pelos métodos de previsdo propostos
com os resultados obtidos pelo modelo Periddico Auto-Regressivo PAR de
ordem 6, que foi instituido como o resultado minimo esperado, dado que o
modelo PAR[6] é o modelo atualmente utilizado para prever vazées médias

mensais no sistema elétrico brasileiro.

Os resultados obtidos pelos modelos implementados mostraram-se mais
robustos quando comparados com o modelo PAR[6], sendo que o modelo
MARS 2d ( que utiliza apenas a vazao do més anterior) com quatro trechos

apresentou o melhor resultado.
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ABSTRACT

To have an efficient hydraulic operation planning of reservoirs for
hydroelectric systems, it needs techniques that give a possibility to realize
inflow forecasting. Those techniques can help to minimize variation in between

inflow forecast value and the real inflow that can happen in the future.

Aims put foreword in this dissertation are an attempt to implement and
compare models: MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), Otimal
interpolation and Multiquadric interpolation. These models can help to
forecasting average monthly inflow for a period of 1 to 12 months. Those
models are helpful to make analyses of influence on calibration period of
monthlies average in quality inflow forecast for a period of 1 to 12 months.

In this dissertation has being studied the case of 14 reservoirs of the
Brazilian hydroelectric system. This study was about monthly inflow average on
these 14 reservoirs. Results obtained from those three models above have
been compared with results reached by model PAR[6] (Auto-Regressive
Periodical order 6”‘). Results from this comparison has instituted as minimum
expected results. It must be considered because PAR[6] model is used to
forecasting monthly inflow average in Brazilian electrical system. Those models
which have been implemented showed better results compared with PAR[6]
model. Nevertheless, MARS 2d has showed the best results. This model is

used to measure inflow average of a month before.



1 INTRODUCAO

1.1 CONDICOES GERAIS

O escoamento superficial € um processo complexo influenciado por
muitos fatores como: topografia, cobertura vegetal, tipo de solo, caracteristicas
do canal, escoamento subterraneo, distribuicdo da precipitacdo entre outros
fatores. O projeto de sistemas de recursos hidricos e a andalise do impacto
ambiental que estes sistemas podem causar requerem muitas vezes a
estimativa de vazdes e suas propriedades estatisticas (Karunanithi et al, 1994),
sendo a modelagem de séries temporais um passo importante para planejar e

operar o0s sistemas de recursos hidricos (Nayak et. al, 2004).

Tradicionalmente, modelos autoregressivos ou de médias méveis do tipo
ARMA (p,q) séo utilizados para modelar as séries temporais de vazdes.
Entretanto, esses modelos lineares podem nao representar a dinamica nao

linear inerente aos processos hidrologicos (Tokar e Johnson, 1999).

O problema béasico da modelagem matemética de sistemas fisicos é
encontrar fungdes que consigam reproduzir com certa fidelidade a realidade.
Uma forma comum da modelagem consiste em obter uma fungcdo estimadora

que exprime a variavel dependente y em relagdo a diversas variaveis

explicativas x;,---X,, € um erro e também chamado de componente

n’?

estocastico, geralmente com valor esperado igual a zero (E(e) =0).
y=1f0x,x,)+e (1.1)

Um dos propésitos desta funcéo é obter a partir de uma série de valores

para X;,---,X, prever os valores correspondentes de y, possibilitando planejar

0s impactos que estes valores possam causar.

Os trés problemas classicos de estimacdo estocastica sao previsao,
filtragem, e preenchimento de séries temporais. Isto corresponde a estimar o
futuro, presente, e passado, respectivamente, baseando-se na avaliacdo de
informacdes histodricas disponiveis. (Eyink, 2001).
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Uma das dificuldades encontradas para solucionar os problemas de
previsdo, filtragem e preenchimento de séries, consiste em determinar uma
funcao “robusta’ que represente, com boa aproximag¢do, o comportamento da
série histérica disponivel. A escolha de um determinado modelo para
representacdo da série hidrolégica torna-se dificil, pois esta série representa
apenas a realizacdo de um processo que possui componentes estocasticos,

caracterizando uma aleatoriedade das afluéncias.

Para um planejamento eficaz da operacdo hidraulica dos reservatorios
do sistema hidrelétrico brasileiro, técnicas que permitam realizar previsdes
acuradas de vazbes futuras podem contribuir significativamente para uma

operacao mais eficiente do sistema.
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Um dos aspectos que interessa ao produtor de hidroeletricidade é a
vazdo futura, pois, para propdsitos estratégicos, essas previsdes tornam
possivel a programacdo eficiente da geracdo hidroelétrica e também
estabelecer a programacéao das termelétricas (Mine, 1998).

Com o avanco tecnoldgico, esta se tornando possivel adotar modelos de
previsdo nado lineares que permitem obter uma menor discrepancia entre os
valores previstos e observados. Porém, os modelos nédo lineares de previsédo
de vazbes necessitam de estudos e desenvolvimento de métodos, baseados

em um modelo estatistico fundamentado na dindmica de sistemas nao lineares.

1.2 OBJETIVOS

Um dos objetivos desta dissertacdo € utilizar modelos néo lineares para
prever vazdes afluentes médias mensais para o horizonte de 1 a 12 meses,
aplicado a reservatérios do sistema hidroelétrico, sendo analisado neste
trabalho 14 locais de usinas do sistema hidroelétrico brasileiro, localizados nos
rios Tocantins, Sao Francisco, Paraiba, Grande, Tieté, Parana, Paranapanema,

Iguacu, Uruguai e Jacui.

Os modelos utilizados nesta dissertacdo sdo o modelo Periddico Auto-
regressivo PAR de ordem 6, o modelo de interpolacdo multiquadratico, o
modelo de interpolacdo 6tima e o modelo MARS.
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O modelo PAR de ordem 6 e o modelo MARS s&o modelos de regressao
e 0s modelos de interpolacdo multiquadratico e interpolagédo 6tima sdo modelos
de interpolacdo adaptados para prever vazdes afluentes médias mensais.

O modelo PAR(1) pode ser visto como uma forma sintética de se
representar um conjunto de 12 regressfes, uma para cada més do ano.
Assumindo-se como variavel explicativa para cada més i a vazao do més i-1,
pode-se generalizar o conceito assumindo como variaveis explicativas as

vazodes dos p meses imediatamente antecedentes.

O modelo PAR foi utilizado porque € o modelo adotado no setor elétrico
brasileiro para prever afluéncias, sendo que é esperado que os resultados dos
modelos propostos sejam melhores que os resultados do modelo PAR. O valor
previsto obtido através do modelo PAR é uma combinacéo linear das 6 vazfes

observadas anteriormente acrescido de um ruido aleatério.

Uma das técnicas usadas para ajustar regressdes nao lineares é o
modelo estatistico MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),
desenvolvido na Universidade de Stanford, USA, por Friedman (1990), que tem
apresentado resultados melhores que outros métodos lineares e nao lineares.
Embora ndo se encontre literatura disponivel sobre previsdes de vazdes
utilizando o modelo MARS, existem estudos em outras areas do conhecimento
onde o método foi empregado (Chou et. al, 2004; Sephton, 2001; Xu et. al.,
2004; Osei-Bryson e Ko, 2003), encontrando-se previsdes mais proximas da

realidade.

Os modelos de interpolacdo multiquadratico e interpolacdo étima tratam
a previsdo de vazfGes por meio de uma superficie interpolavel, sendo que a
funcdo de interpolacdo sera adaptada de forma a obter uma superficie em
funcdo do tempo, ao invés de uma superficie espacial como no modelo

tradicional.

O modelo multiquadratico € baseado nas funcbes multiquadraticas que
tradicionalmente representam a distancia espacial (latitude, longitude e altitude)

sobre a variancia desta distancia (Kaviski, 1992).



4

O modelo 6timo utiliza a interpolacdo 6tima que segundo Morin et. al.
(1979) é aquela que determina os pesos pela minimizacdo da variancia dos
erros de interpolagéo.

Um segundo objetivo desta dissertacdo é analisar a influéncia do
periodo de calibracdo na qualidade das previsdes de afluéncias médias
mensais para o0 horizonte de 1 a 12 meses. O tamanho do periodo de
calibracdo compreende espacos de 20 até 60 anos, entre os anos de 1931 até
1991.

1.3 RESUMO DO ESTUDO

No capitulo 2 serdo apresentados os modelos de previséo, dividido em trés
partes. A primeira parte aborda os modelos lineares, na segunda parte sao
tratados os modelos nao lineares, e na terceira parte sdo abordados os
métodos de interpolagéo.

No capitulo 3 apresentam-se os modelos aplicados, sendo dividido em
quatro partes. A primeira parte trata da aplicacdo do modelo Periddico Auto-
Regressivo de ordem 6 (PAR[6]) , a segunda parte trata da aplicacdo do
modelo de interpolagcdo multiquadratico, a terceira parte trata do modelo de

interpolacdo 6tima, e a quarta parte trata do modelo MARS.

No capitulo 4 apresentam-se 0s resultados obtidos e a analise dos modelos,
sendo dividido em duas partes. A primeira parte trata das usinas selecionadas,

e a segunda parte dos resultados obtidos.

No capitulo 5 sédo apresentadas as conclusdes e recomendacdes.



2 MODELOS DE PREVISAO

2.1 GERAL

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sao algoritmos
gue geram séries temporais a partir da definicdo de um processo estocastico,

isto é, processos controlados por leis probabilisticas (Morettin e Toloi, 1981).

Um modelo estocastico descreve a estrutura probabilistica de uma
sequéncia de observacdes. Uma série temporal de N sucessivas observacoes

z=(z,z,,...,z,) € uma realizagdo amostral de uma populacgéo infinita de tais

amostras, que foram geradas pelo processo. (Mine, 1984).

Os modelos estocasticos podem ser subdivididos em modelos
estacionarios e modelos periédicos. No primeiro grupo pode-se citar o modelo
ARMA(p,q). Ja entre os modelos periddicos citam-se o modelo PAR(p) (Mazer,
2003). Os modelos também sdo subdivididos em modelos lineares e nao

lineares.

Muitas vezes durante o processo de modelagem das séries hidrolégicas
temporais, faz-se necessario transformar séries ciclicamente ndo-estacionarias
em estacionarias. Valendo-se do critério da parciménia, ou seja, a utilizacdo de
um numero minimo de parametros, um procedimento simples consiste em
realizar uma andlise harménica nos parametros periddicos (média, variancia,
covariancia) e representa-los por uma funcdo matematica, obtendo-se um
modelo para previsédo de afluéncias (SCEN/GTMC, 1980).

Um grande nimero de modelos matematicos tem sido propostos para se
fazer uma aproximacado estocastica linear de um processo hidrolégico, que na
verdade € um processo complexo, ndo linear, e apresenta uma grande
variabilidade espacial e temporal. Estudos recentes indicam que um sistema
deterministico com interdependéncia ndo linear pode resultar em uma estrutura
complexa, denominado caos deterministico. Evidéncias sobre a ndo-linearidade
dos processos hidrolégicos sdo apresentadas por Kavvas (2003). A néo

linearidade dos processos hidrologicos resulta da heterogeneidade e
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anisotropia das caracteristicas das bacias hidrograficas e das equac¢des néo

lineares da mecanica dos fluidos.

Este capitulo é subdividido em trés partes, a primeira parte trata dos
modelos lineares, a segunda parte trata dos modelos néo lineares, e a terceira

parte trata dos métodos de interpolacéao.

2.2 MODELO LINEAR

Muitas areas do conhecimento, como engenharia e fisica envolvem o

conceito de sistema dinamico, caracterizado por uma série de entrada x(t),
uma série de saida z(t)e uma funcdo de transferéncia V(t). Este sistema

dindmico é ilustrado pela FIGURA 2.1.

FIGURA 2.1 Sistema dinamico.

x(t) | v

Um sistema muito empregado em previsdes e de particular importancia
sdo os sistemas lineares, onde a saida é relacionada com os dados de entrada

através de um funcional linear envolvendo V(t), sendo um exemplo tipico:

z@zgvmmun 2.1)

t=0

A condicdo necessdaria para um sistema possuir um comportamento
linear (Barth et. al., 1987) est4 na validade do principio da superposicéo.
Considerando uma entrada x(t), que produz uma saida z(t):

X(t) ® z(t) (2.2)

Se o principio da superposicdo for valido a entrada x,(t) + X, (t) produz

uma saida z,(t) + z,(t).
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Outra caracteristica de um sistema linear é a propriedade da

homogeneidade, sendo que se existem n entradas no sistema, de forma que:
Y=Y, ==Y, (2.3)
O sistema (2.3) é linear quando ny, produz a saida nx;, (Tucci,1998).

Quando as propriedades de superposicdo e homogeneidade séao
satisfeitas o sistema € linear. Matematicamente um sistema linear pode ser
identificado, quanto a sua linearidade, pela equacao diferencial que representa
este sistema. Um exemplo de sistema linear é:

d"x d™ix dx
+ —+ .+ A —+AX=2Z( 2.4
dtn A1-1 dtn-l Al dt AO () ( )

A,

Onde x(t) € a funcdo de saida, y(t) € a funcdo de entrada, A, para

i=1,2,...,n sdo os coeficientes da equacao diferencial. Quando os coeficientes

Al f[x(t)] a equacao diferencial € linear. Existindo um coeficiente A que

dependa da funcéo da variavel dependente x(t) a equacao torna-se nao-linear.

2.2.1 Modelos Auto-Regressivos

Na literatura existem dois diferentes tipos de previsao (Ing e Wei, 2003).
A previsdo independente da realizacdo, onde os valores futuros formam séries
independentes com a mesma estrutura de probabilidade da série observada,
sendo a analise matematica relativamente simples, e o segundo tipo de

previsdo é a com a mesma realizacao, isto é, prevé-se x.,.,h3 1, com base

n+h?

nos valores anteriores de X, .

Um modelo auto-regressivo de ordem infinita pode ser expresso como:
3
Zt:apjzt-j+a1 (2.5)

Onde Z, é o valor observado no instante t, p(B)é um operador que tém

a forma polinomial em B sendo |B|C1, a é o ruido branco.
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A equacdao (2.5) representa um modelo auto-regressivo de ordem infinita
que é pouco utilizado na pratica, sendo substituido por um modelo de ordem
finita:

1-f,B-...-f BP)Z =4

f(B)Z, =a, (2.6)



Um exemplo de um modelo de ordem um é:
1-f,B)Z, =4, (2.7)

Devido ao polinémio f (B) ser finito a equacéo (2.7) € incondicionalmente
invertivel, sendo esta propriedade assegurada a todos os modelos AR de

ordem finita p. O modelo AR é equivalente a uma média movel infinita

estacionéria, sendo que |f i| <1 para garantir sua estacionaridade.

A funcdo de auto-correlacdo do modelo AR(p) pode ser obtida

multiplicando-se a equacao (2.8) por Z,_,, obtendo-se o valor esperado

expresso pela equacgao (2.9):
Z =t Z  +1,Z ,+...+f Z  +a (2.8)
Elz..z]=Elf.Z. Z . +f,Z2.Z, +..+f 2., 2., + Z, &, (2.9)
Tomando-se o valor esperado (2.9) do produto cruzado obtém-se:
g =f. 9, +f. 0, +...+f g, (2.10)

Dividindo-se a equagdo (2.10) por g,, ou seja, pela variancia do

processo, obtém-se a funcéo de auto-correlacdo do modelo AR(p):

ro=for  +fr ,+...+f ol k.

(2.11)

p

Sendo r a funcgao de correlacéo.

Substituindo k=1,2,...,p na equacdo (2.11) obtém-se um conjunto de

equacoes lineares conhecido como equacdes de Yule-Walker.

Dividindo o processo estacionario pela variancia encontramos o sistema

de equacoes:

F=S'R (2.12)



10

[y

NNy
f ek

e m ey enly end
kel
N

M
1]
[(@N e exY e Y e Y e

Py
I

(2.13)

R D D O
P a.». ™ @

o

©
(Q%CD) D D> D> D

°
-
-
o
N
-
o
w
[N

Sendo que a funcdo de correlagdo r, deve satisfazer: f (B)r, =0,

formando o operador polinomial:
2
f(B)=Q @- GB) (2.14)
i=1

Obtendo-se assim a solucao geral:
ry =AG +AG, +...+AG; (2.15)
Sendo Gl‘l,...,G;)l a raiz polinomial (equacao caracteristica f (B) ).

O modelo auto-regressivo linear de ordem 1 é o modelo popularmente
mais empregado para simulacdo e previsao de séries temporais hidrol6gicas
(Bras e Rodrigues-Iturbe, 1985). Em hidrologia 0 modelo AR[1] € comumente

chamado de modelo Thomas-Fiering (Mass et al., 1962).

Existe uma série de técnicas para identificar um sistema com séries
continuas, usualmente classificadas em aproximacdo direta e aproximacao
indireta (Larsson e Séderstrom, 2002).

Para definir o problema de identificacdo do processo AR, é necessario
observar a série temporal no espa¢o descontinuo, conhecendo-se 0 momento
da observacéo e o valor observado.

Com os dados € possivel estimar os parametros auto-regressivos,
assumindo que a distancia entre duas amostras € um processo estocastico
independente e identicamente distribuido, e também assumir que o ruido do

sistema € independente.
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2.2.2 Modelos ARMA

Na pratica quando se necessita de um modelo com um numero nao
muito grande de parametros, a inclusdo de termos auto-regressivos e de
médias moveis é a solucdo adequada (Morettin e Toloi, 1981), surgindo desta
forma o modelo Auto-regressivo de médias moveis , 0 ARMA(p,q):

Z =tz +...+f Z  +a-qa.,-..-q.a, (2.16)

Sendo f (B)e q(B) operadores auto-regressivos e de médias moveis,

respectivamente.

O operador auto-regressivo estacionario de ordem p:

f(B)=1-f,B-f,B%- ...-f B” (2.17)

p

Podendo-se escrever:
f(B)Z, =4, (2.18)

f(B)Z, =a(B)a, (2.19)

Um modelo frequentemente utilizado é o ARMA(1,1), onde p=q=1,
f(B)=1-fB e q(B) =1- gB, ou seja (2.19) reduz-se a:

Z, :th—l ta -0a, (2.20)

Os célculos algébricos para determinacado da funcéo de auto-correlacdo
do modelo geral ARMA(p,q) sdo bastantes complexos, em consequéncia,
apresentar-se-a somente a funcdo de auto-correlacdo do modelo ARMA(1,1),

que tem sido a de maior interesse em hidrologia (O’Connell, 1974).

- (1' flql)(fl B ql)
(1+f12' 2flq1)

1

r.=f,r., (2.21)
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E possivel a partir das equacbes acima observar que a presenca do
termo de médias moveis influencia somente o calculo do coeficiente de lag k=1,
e que a partir dai, somente os termos auto-regressivos contribuem para a
funcdo. Isso era esperado, uma vez que o modelo de MA(1) (médias méveis)
tem uma funcdo de auto-correlacdo que desaparece a partir do lag k=1 (Mine,
1984).

A funcéo auto-correlacdo (fac) das fungdes AR(p), MA(q), ARMA(p,q)

apresentam caracteristicas especiais.

Para o modelo AR(p) a fac decai de acordo com exponenciais e/ ou
senodides amortecidas, infinita em extensdo. JA o modelo MA(q) tem fac finita,
no sentido de que ela apresenta um corte apés o “lag” . O modelo ARMA(p,q)
tem fac infinita em extensdo e que decai de acordo com exponenciais e/ou

senoides amortecidas apos o “lag” q,p.

2.2.3 Modelo PAR

Quando nado se pode adotar o modelo estacionario, como no caso de
modelagem de vazdes mensais, € necessario efetuar uma adaptacdo no
modelo estacionario, através do modelo de Thomas e Fiering ou PAR(1), ou
AR(1) periddico:

r.s,.
Mt+l,t :m+l+ts—tl(m,t - m)+5t+1 +\/1' rtzzt+1,t (2-22)

t

OndeM, éavazdodomést ,anot;t =1...12 € o indice do més; t=12,...

€ o indice do ano; Z € 0 componente independente padrao;

Tt

Iy :Corr[Mt+l,t’Mt,t]; m :E[Mt,t]; St2 :VAR[M’(,’(]

O modelo Periddico Auto-Regressivo PAR(1) pode ser visto como uma
forma sintética de se representar um conjunto de 12 regressfes, uma para

cada més do ano. Assumindo-se como variavel previsora para cada mést a

vazdo do més t - 1, pode-se generalizar o conceito assumindo como variaveis
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previsoras as vazdes dos p meses imediatamente antecedentes, resultando no
modelo PAR(p) expresso por:
R

M’[,t :aft +é aitM

i=1

Z (2.23)

t-it

2.2.4 Modelo ARIMA

O modelo auto-regressivo-integrado-médias-méveis ARIMA € uma
extensao relativamente simples da teoria do modelo ARMA. O modelo permite
manusear um numero limitado de modelos nao-estacionarios, essencialmente

processos de média ndo estacionéria (Bras e Rodrigues-Iturbe, 1984).

A maioria das séries temporais em hidrologia apresenta um
comportamento ndo estacionario que pode ser representado por uma
descendéncia ou ascendéncia. Uma maneira de contornar o problema é
proceder diferenciacbes na série observada, dando origem aos modelos
ARIMA (p, d, g). A série diferenciada sera estacionaria desde que a série
observada exiba um comportamento homogéneo, ou seja, a série ndo tem
afinidade com nenhum valor médio em particular, mas seu comportamento é

semelhante em diversos periodos de tempo. (Mine, 1984).

O modelo ARIMA pode ser representado por um operador auto-

regressivo generalizado f (B) , tal-que:
y (B)Z, =f (B)1- B)’Z, =q(B)a, (2.24)
Ou:
f(BR‘z =q(B)a (2.25)
Onde: N é um operador tal que:
Nez =(@1- B)’z (2.26)

Sendo: d o grau de diferenciacdo utilizado para tornar a série

estacionaria na média, desde que d 3 1.
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De ordem (p,d,q) onde p e q sao as ordens de f(B) e q(B)

respectivamente.

Um modelo ARIMA (p,d,q) dado pela equacdo (2.25) pode ser

representado de 3 formas:

a) Em termos de valores prévios de Z, e do valor atual e prévio de a, .
b) Em termos de valor atual e prévio de &, .
c) Em termos de valores prévios de Z, e do valor atual de &, .

A construcdo de modelos ARIMA tem como fase critica a identificacdo
do particular modelo ARIMA a ser ajustado. Esta escolha é feita com base nas
auto-correlagcdes e auto-correlacbes parciais estimadas, que esperam
representar adequadamente as respectivas quantidades tedricas que sao
desconhecidas.

O objetivo da identificacdo é determinar os valores (p,d,q) do modelo
ARIMA (p,d,q), além de estimativas preliminares dos parédmetros a serem

usados no estagio de estimacao.

O procedimento de identificagdo consiste em duas partes. Na primeira

parte diferencia-se a série Z, tantas vezes quanto necessario, para se obter

uma série estacionaria, de forma que o processo D'Z, seja reduzido a um

ARMA(p,q). O numero de diferencas d necessarias para que 0 processo se

7

torne estacionario € alcancado quando a fac (funcdo de auto-correlacéo)

amostral W, =D'Z, decresce rapidamente para zero. Na segunda parte

identifica-se o processo ARMA(p,q) resultante, através da andlise das auto-
correlacbes e auto-correlagdes parciais estimadas, cujos comportamento

devem imitar os comportamentos das respectivas quantidades tedricas.

As estimativas preliminares sdo obtidas através das auto-correlacdes

amostrais da série W, =0'Z, baseado em um procedimento interativo de

estimativa de minimos quadrados nédo linear. Os valores iniciais podem ser
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obtidos através de um procedimento condicional, em que os valores iniciais
desconhecidos sdo substituidos por valores supostos razoaveis. E outro
procedimento é incondicional, em que os valores iniciais sdo estimados por

uma amostra de dados.

Para conhecer a precisdo dos estimadores encontrados devem-se
construir intervalos de confianca, obtendo estimativas das variancias dos
estimadores da covariancia entre estimadores. Através das estimativas das

variancias se obtém intervalos de confianga para os parametros n,,i =1,...,K:
n =(f,q), de ordem k x 1, onde k=p+q.

ApOs encontrar os estimadores pode-se verificd-los através do método
do super-ajustamento, ou seja, sdo estimados parametros extras para o0
modelo e examinando se estes parametros sao significativos e se sua inclusao

diminui de forma significativa a variancia residual (ruido brando).

Outro teste € o de auto-correlacdo residual, que verifica se os valores

estimados e observados sdo aproximadamente ndo correlacionados, sendo f,

um indicio das auto-correlagdes dos residuos &, deve-se ter f, » 0, sendo:

F ~N(Y) (2.27)
n

~ A . 2 e
Sendo a comparagao de r,com os limites + — fornece uma indicacao
n

geral da possivel quebra de comportamento do ruido branco em a, .

As formas bésicas de previséo utilizando o modelo ARIMA sao:

a) Forma de equacéo de diferencas:
Zt+h :Xth+h—l ... +Xp+dZt+h— p-d - Q:1@in1 = Qoupp = --- " qqa1+h—q *a,, (2-28)

b) Forma de choques aleatérios:
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t+h

t+h - ay t+h- j <4 _ay a1+h i (229)

i=
c) Forma invertida:

6 Zinj Ty (2.30)

t+h

|| QJO*K

2.3 MODELOS NAO LINEARES

A idéia basica do modelo nao linear é utilizar equacdes simples que se

aproximem de f(x), sendo normalmente uma equagédo polinomial de baixa

ordem, definida com diferentes sub-regiées de dominio.

Um tipo muito popular de fungcdo polinomial sdo as splines, que sao
polindmios de ordem q, que produzem derivadas de ordem g- 1, onde o tipo

mais encontrado sao as splines cubicas.

Os modelos nao lineares podem ser expressos por:
- d -
f(x)=a 9;(z) (2.31)
j=1

Sendo z;formado por diferentes sub-vetores x;,---X,, € g uma fungao

n?

paramétrica simples.

Utilizando funcdes polinomiais com splines, e substituindo-as na variavel

z; € possivel obter o minimo quadrado global como resposta de y, podendo

formular o estimador f(x) :

2

§é 4 u d N
f(x) = argming, !a & -a ,(Z-,-); +al Ry (2.32)
1|=1e j=1 a = b

Onde: R(g) é um funcional que € incrementando com o aumento da

funcdo g(x), | ;& um pardmetro que regula a relacdo entre o valor aproximado

de da funcéo g e o valor exato.
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As funcdes nao lineares sao baseadas em expansdes de baixa ordem
com um passo forward (para frente), conseguindo na pratica consideravel
sucesso. Os modelos néo lineares ndo adaptaveis normalmente apresentam

uma suave limitacdo na expanséao de suas funcdes de baixa ordem.

7

Uma estratégia para trabalhar com funcdes de ordem elevada é
introduzir uma adaptacédo computacional que promova o ajuste dindmico com o
intuito de resolver o problema em particular, criando desta forma um algoritmo

adaptavel.

Com este pensamento pode-se construir um estimador utilizando uma

combinacdao linear de variaveis.

f(0=8 f.eaams (2.33)
m=1 ei=1 4]

Onde: f_ é uma fungéo univariada, a,, € um coeficiente e x é o valor

observado.

Esta combinacdo reduz o tempo computacional, apresentando a
desvantagem de dificultar a separacao do efeito associado com as variaveis

dependentes.

2.3.1 Regresséo Parcial Recursiva

A regressao parcial recursiva dada pelo estimador f(x) quando x1 R :
f() = gn(xIfa}") (2.34)

Sendo que {Rm}f representa as sub-regides parciais pertencentes ao

dominio D e a fungdo g, é uma generalizagéo linear. Uma fungéo constante

muito comum é:

gn(xla,) =a, (2.35)
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O passo inicial para resolver esta regressao (2.34) é usar bons dados na
estimativa simultdnea nas sub-regides, associando os parametros de forma

separada para cada sub-regiao.

A regresséao parcial recursiva utiliza constantes de aproximacgao simples,
conferindo-lhe a habilidade de explorar funcdes de baixa ordem, e também ser
utilizado em locais marginais. Além de ser adaptado a métodos com funcdes

multivariadas.

2.3.2 Interpolacdo com Splines Cubicas

A fungdo spline permite a interpolagdo de curvas suaves com baixa
probabilidade de exibir as grandes oscilacdes caracteristicas das funcdes

polinomiais de ordem elevada (Stoer e Bulirsch, 2002).
As funcgdes splines sao conectadas com a divisao:
D:a=x,<x <...<X,=b (2.36)

no intervalo [a,b] com 0s noés x,i =01...,n, sendo sub-divisdes da fungéo

polinomial S:[a,b]® A .

A spline cubica (Burdem e Faires, 2003) é um polinémio cubico genérico
gue possui quatro constantes, tendo flexibilidade suficiente para assegurar que
o interpolador ndo seja somente continuamente derivavel no intervalo, mas
também que tenha sua derivada segunda continua, produzindo uma curvatura
continua (Boor, 1978).

pi“-l(t )= p. ) (2.37)

Porém, o spline cubico ndo garante que as derivadas do interpolador
concordem com as da funcdo que estd sendo aproximada, mesmo em seus

nos.
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2.3.2.1 Fundamentacéao tedrica

A funcdo spline cubica S,é uma funcdo real com as seguintes

propriedades:
a) S,1 Cz[a, b], estdo S, possui derivada segunda no intervalo [a, b].

b) S,coincide em todo o subintervalo [x,, .+1]' 0%...,n-1, com o

polindmio de grau trés.

Sendo S(x)um polinbmio cubico, indicado por S;(x), no subintervalo

[X;,%;.,] para cada j=0,1,...,n-1.

A funcéo spline necessita de dois graus de liberdade, desta maneira é
necessario considerar mais trés requisitos:

a) S;(Y;a) = S;(Y;b) =0 (2.38)
b) SY(Y;a) = S{(Y;b) para k=012:S,(Y;.) & periddica (2.39)
c) S,(Y;a)=vy,,S,(Y;b) =y, para os valores atribuidos a y,,y, (2.40)

E,se f1 K3[ab] entdo se pode definir:
2 b\ " 2
1] = gf (%) dx (2.41)

Se f1 K?(ab),D={a=x,<x, <...<x, =b}é uma divisdo do intervalo

[a,b], e se S, & uma fungao spline com nés x T D, ent&o:

e(f (- S5(0)S5()° -

u
It-Sol =117 ol - 25, X
ga,l(f() S)S g

(2.42)

JA& para a funcdo spline restrita temos que o0 espacamento

:{a:xo <X <...<X, =b} no intervalo [a,b], possui valores Y:(yo,...,yn) e
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a funcdo f1 K?(ab) com f(x)=y, para i=012-,n com |f|3[S,(Y.)| e

mais precisamente:
[f - Sotvi =[f]- [so (v "2 0 (2.43)

Sendo que a funcdo spline restrita deve satisfazer os seguintes

requisitos:
a) Sy(Y;a) =S,(Y;b) =0 (2.44)
b) f1 K2[a,b],S,(Y:.), periédico (2.45)
¢) S,(Y;a) = f'(a),S,(Y;b) = '(b) (2.46)

2.3.2.2 Determinando a interpolacédo com fun¢des spline cubicas

Representando a funcéo spline em relacdo aos seus momentos

(derivadas segundas):
So(Y;¥)=a; +b(x- x;)+g,(x- x;)? +d, (x- x,)° (2.47)

Para todo xI |x;,x,.,,|, sendo:

aj:yi,bj:S,;(Y;x.),dj:%;XT) (2.48)

Para construir o spline cubico para uma funcdo f dada, as condicbes
indicadas na definicdo (equacgdes: 2.38, 2.39, 2.40, 2.44, 2.45, 2.46) sé&o

aplicadas aos polinbmios cubicos:
S,(X) =a; +b;(x- x;)+¢;(x- x;)* +d,(x- x,)° (2.49)

Paraj=1, 2, ..., n-1.

O sistema linear de equacdes resultantes é:



3
hi1Cpa+2(h, +hy)e; +hicy, = h—(a,-+1 -a)-

j

Para =1, 2, ..., n-1.

Sendo que:

h, =X, - X;

a, = f(x,)

o =S
2

1

3
_(aj - aj—l)
]‘_
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(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

Se f é definida em a=x,<x, <...<X, =b, entdo f tem um uUnico spline

interpolador natural S nos nos x,,X,...,X,, isto &, um spline interpolador que

satisfaz as seguintes condi¢des de contorno: s'(a) =0, s'(b) =0.

Aplicando estas condicGes de contorno na equacao (2.50) obtém-se o

sistema linear descrito por uma equacao vetorial:

Ac=b

Sendo :

(9]
=

0 0
2(h, +hy) h,
h, 2(h +h,) b

> (D> N
S

@D D> P> > D3 D> (D> (D>

o
o
o

h -2 2(hn-z + hn-l) hn-l J

S o o o
ccocoococooaoc

c

s

(2.54)

(2.55)
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¢ 0 0
é a
é E(az 'al)' h_(ai'ao) U
é .0 a
b= & - ; (2.56)
€~ (a,-a,,)- —(@,,;-a,,)Vu
‘fi‘hn.l( 0" @n1) hn_2( 01 n.z)lg
g 0 H
&Co U
&, U
c= ¢&7u (2.57)
e: u
é u
€n 0

O sistema descrito na equacao (2.54) é um sistema linear tri-diagonal,
com n- 2 equacbOes para n pontos, com diagonal horizontal dominante,

resultando num sistemas de equacdes com solucéo exata (Boor, 1978).

Resolvendo este sistema linear de equacdes (2.54) é possivel obter os

coeficientes da spline cubica.

As expressbes (2.55), (2.56) e (2.57) representam um spline cubico
natural, dado quando a funcdo possui condicdes de contorno livre, ou seja,
s'(a) =0, s'(b) =0.

Quando temos condicbes de contorno restrito, Ss'(a)=f'(a),
s'(b) = f'(b), a funcdo spline é chamada de spline cubico restrito, que de uma
forma geral possui aproximacfes mais precisas, na medida em que elas
incluem mais informacdes sobre a funcdo. Porém, para utilizar este tipo de
condicdo € necessario obter os valores das derivadas nos pontos extremos (a,

b), ou uma aproximacéo destes valores.

O spline cubico restrito, resulta no mesmo sistema de equacfes do
spline cubico natural (2.54) , porém, o sistema linear é construido de forma a

incluir as condi¢des de contorno, resultando no sistema abaixo:
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oh,  h 0 0§
é U
éh, 2(h, +h) h, 0 u
e u
A= g 0 h, 2(h, +h,) h, 0 l;' (2.58)
u
é U
e.. hn—z 2(hn—Z + hn—l) hn 1 u
é 0
é O O O hn—l 2hn—1é
é 3 . u
& h—(a1'ao)' 3f'(a) 0
e 457 3 4
e - - .= - u
b= & : ( (2.59)
€3 3 U
?_(an - an-l) - _(an-l - an-z)l;‘l
ehn-l hn-2 u
é , 3 U
S O @-a.) |
e n-1 u
&, U
éC U
= el 2.60
& (2.60)
é u
&n

A regressado utilizando funcBes spline pode ser expressa como uma
combinacdo linear entre trechos de funcbBes polinomiais basicas, que juntas
alisam os extremos (nés), sendo os coeficientes das funcbes basicas

estimando pelo método dos minimos quadrados (Osei-Bryson e Ko, 2004).

2.3.3 Regressao Multivariada com Spline Adaptados (MARS)

O modelo MARS é um método estatistico relativamente recente proposto
por Friedmam (1990) e agora desenvolvido pela Stanford Systems, tendo sua

origem inspirada na regressao spline adaptada (Osei-Bryson e Ko, 2004).

Sendo o0 MARS um modelo de regressdo flexivel com uma alta

dimensionalizacdo dos dados. Permitindo a possibilidade de expandir suas
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funcdes basicas associando automaticamente cada parametro com os dados
utilizados. O modo de particdo recursivo produz modelos continuos com
derivadas continuas, fazendo com que o modelo MARS seja uma forma

poderosa e flexivel de relacionar a adicdo de interacBes com varias variaveis.

Um problema comum é adequar as fun¢des de aproximac&do com muitas
variaveis a um unico valor de funcdo em seus varios pontos no espaco, pois o
problema aplicado matematicamente e de forma estatistica acarreta em um

erro associado aforma de aproximacao adotada.

O MARS é um método flexivel de regressédo nao linear envolvendo uma
amostra moderada de dados com tamanhos variando de 50 J N [J 1000 e um
namero de dimensdes variando de 3 O n 0 20, sendo descrito por uma funcao
gue envolve uma variavel admensionalizada, seguido pelo somatério de todas
as variaveis envolvendo uma dimensao (i), acrescido do somatério de todas as
variaveis envolvendo duas dimensfes (i, j), € assim sucessivamente até o

namero de dimensdes que serdo utilizadas no modelo.

O modelo MARS envolve nameros elevados de interacfes possibilitando
a visualizacdo de graficos com varios pares de variaveis e valores
complementares, construindo e usando pesados valores de respostas,
construindo um circulo de funcdes de base, permitindo uma flexibilidade que
reduz a parcialidade do modelo de estimativas devido acriacdo de parametros

adicionais, ajustados para melhorar as aptidées dos dados processados.

O MARS é um método ndo linear que atende modelos com funcdes
arbitrarias, porém, o modelo requer o conhecimento e estudo do sistema e dos

seus dados especificos.

O método MARS combina uma divisdo recursiva (divide o espaco
amostral em trechos) das splines de uma forma a reter 0s aspectos positivos
de suas propriedades, apresentando de forma adaptavel a selecdo de
estratégias de subdivisdo das variaveis locais, dependendo da associacdo de

variaveis a funcées complexas.
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A vantagem do modelo MARS é que ele permite manusear funcées
complexas (ndo linear), suas relacbes e interacdes durante o processo de
estipulacdo e interpretacdo do modelo (Briand et. al., 2004), tentando uma
aproximacdo de séries de regressfes com diferentes intervalos e com uma
gama de variaveis independentes (sub-regibes do espaco variavel e

independente).

O modelo é baseado em varios principios simplificados, muito flexiveis e

adaptados de modo funcional, conveniente para a analise de dados.

Um dos principais aspectos do modelo MARS é que ele procura dividir o
espaco amostral em sub-regides com variaveis independentes, identificando
interacOes de forma a evitar o excesso de aproximacdes dos dados, fazendo
desta forma que em cada uma destas sub-regides seja ajustada uma regressao

linear independente (Briand et. al. , 2000).
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FIGURA 2.2 Relacéo entre a série histdrica de novembro e dezembro com regressao linear
para sub-regibes.
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A FIGURA 2.2 representa a relagdo entre a série histérica do més de
novembro com o de dezembro compreendida no periodo de 1931-2004 para a
usina de Serra da Mesa (codigo ANEEL 20920080), ilustra como é elaborada a
divisdo de um espagco amostral bidimensional (eixo X e Y, contendo as
variaveis independentes e dependentes respectivamente), que neste exemplo
foi dividido em trés sub-regides e em cada uma destas sub-regides foi ajustada

uma regressao linear com coeficientes independentes na forma:
y=a+bX (2.61)

A transformacdo das variaveis utilizada por Briand et. al. (2004) € um

modelo log-linear de trés parametros com 2 variaveis explicativas:
In(y) =a, +a, In(x,) +a, In(x,) (2.62)

Um conceito chave do modelo MARS ¢é inserir nas fronteiras das sub-
regides condi¢cdes de contorno de forma a permitir que as regressdes sejam

continuas, porém com diferentes coeficientes para cada um dos trechos, nesta
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dissertacédo as condi¢des de contorno sao encontradas utilizando um algoritmo

genético que sera apresentado no capitulo 3.4 Aplicacdo do modelo MARS.

Desta forma as funcfes béasicas séo reescritas de forma a acrescentar

as seguintes condicfes de contorno:
max(0, X - ¢) ou (2.63)
max(0,c- X) (2.64)

Sendo X a variavel independente e ¢ uma constante (Briand et. al.,
2000).

ApoGs as condi¢cdes de contorno serem determinadas, o resultado das
funcdes basicas sdo usadas em novas variaveis independentes de forma a

estimar novos modelos de regressao.

FIGURA 2.3 - Relacgéo entre a série histérica de novembro e dezembro com regresséo linear
ajustada para sub-regides.
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A FIGURA 2.3 ilustra de forma bem simplificada como o modelo MARS
efetua o0 ajuste nos coeficientes das regressbes de forma a eliminar a
descontinuidade nos limites de cada sub-regido, obtendo desta forma uma

continuidade em toda a amostra.

Segundo (Briand et. al., 2000) uma regra tipica para aprovar a regressao
em cada uma das sub-regies é impor que em cada sub-regido existam um
ndmero minimo de pontos (por exemplo 10). No exemplo da FIGURA 2.3 o
modelo MARS re-dividiria o espaco amostral de forma que em cada uma
destas sub-regides existam no minimo 10 pontos para ajustar a regressao. De
acordo com Friedman (1990), a escolha entre a precisao e a flexibilidade da
aproximacédo da regressdo é controlada pelo nimero de sub-regides, e pela
baixa ordem da derivada, permitida pela descontinuidade nas fronteiras das

sub-regides.

A regressao multivariada com splines adaptados (MARS) é uma técnica
de regressdo multivariada ndo linear que contém um vetor de variaveis

dependentes y(n” 1) e uma matriz de variaveis explicativas x(n~ p). O modelo

MARS é representado por uma funcdo que contém estas variaveis e um erro

associado:
y=f(x)+e (2.65)
Sendo e o vetor erro (n X 1)

O modelo MARS é considerado uma generalizacdo do modelo CART
(Xu et. al., 2004), sendo que o0 MARS possui o poder de superar as limitacdes

do modelo CART (Classification and Regression Trees).

A idéia do modelo MARS é utilizar conceitos geométricos de sub-regides

com nocdes aritméticas multiplicativas, formando a funcdo basica para o

estimador f(x) :

f(0 =8 8,8,( (2.66)

m=1
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Sendo a,, o coeficiente de expansao e B, uma fungéo que apresenta um

argumento verdadeiro quando a funcdo € positiva e valor igual a zero, caso

contrario.

O primeiro algoritmo do modelo MARS ¢é equivalente aregressao parcial

recursiva (2.3.1 Regresséao Parcial Recursiva), sendo sua funcéo basica:

B, (X) = E)”;”l HSen (X = ton | (2.67)

Sendo Km o numero de divisbes (sub-regibes) de B, H a fungéo de
parada, s, possuindo valor +1 associado a fungdo de parada v, € a

variavel explicativa t,,, representando o valor variavel.

O primeiro algoritmo do modelo MARS produz func¢des continuas, sendo
que a funcdo usada no algoritmo é um caso especial da funcdo spline. Um
problema inoportuno apresentado pela regressdo parcial recursiva é a

incapacidade de produzir boas aproximacdes para certas classes de funcgdes.

7

Uma maneira de contornar este problema é substituir a funcéo

H[* (c- t)] por uma fungdo spline truncada H[*(c- t)]?, ndo removendo a

fungdo B, (x) apds a sua divisdo, produzindo equagdes dependentes para as

futuras divisGes e restringindo o produto associado a estas fungbes basicas,

com fatores que envolvem variaveis explicativas distintas.

Uma importante consideracdo sobre a generalizagcdo da regressao

parcial € o grau de continuidade imposto asolucéo.

Um segundo algoritmo é acrescentado ao modelo MARS, incorporando
a estratégia de truncar as fungBes exponenciais basicas, e substitui-las por
fatores envolvendo variaveis distintas para o controle interno do primeiro

algoritmo.

Removendo as fun¢bes basicas que ndo produzem descontinuidades no
espaco de previsdo, e que consequentemente nao necessitam empregar

subdivisGes na fungao, é introduzido no modelo o terceiro algoritmo, que tem a
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funcao de construir sequéncias de modelos possuindo poucas funcdes basicas,
apresentando como resultado um retorno melhor quando o algoritmo é

executado.

Aplicando o resultado do segundo e do terceiro algoritmo obtém-se um

modelo da forma:

A o kn
f(0)=a, + A 3,0 [Sen (Vi - lon ] (2.68)

m=1 k=1 +

Sendo a,um coeficiente constante da fungdo B,, e o somatério a soma
das fungdes B, (2.67) produzidas pelo segundo algoritmo, s, possuindo valor

+1, a,uma fungéo constante.

A interpretacdo do modelo MARS é muito facilitada quando introduz-se

no modelo a decomposi¢cdo ANOVA (Analysis of Variance, Maidment, 1992):

fA(X):ao"' 601 fi (%) + é fiy (X, %)) + é fine (%2 X}, %)+ (2.69)
km=1

km=2 km=3
Sendo que:

O primeiro termo da equacao (2.69) representa a fungao univariada:

f,(x)= & anBn(X) (2.70)
km=1
itV (m)

O segundo termo da equacéo (2.69) representa a funcao bivariada:

£ (%, %) = @ 8nBn (%)) (2.71)
km=2

itV (m)
O terceiro termo da equacao (2.69) representa a funcéo trivariada:

fijk (Xi’xj VX ) = é a,B,, (% ’Xj’xk) (2.72)
km=3
iV (m)

A decomposicdo ANOVA identifica variaveis que entram no modelo

unicamente de forma aditiva ou se estas variaveis estdo envolvidas em
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interacbes com outras variaveis, verificando seu nivel de interacdo, e sua

dependéncia com outras variaveis.

Entre os muitos aspectos contidos no modelo MARS, esta o critério
chamado LOF (lack-of-fit criterion), presente no segundo e terceiro algoritmo, e

0 numero maximo de fungdes de base (M max).

LOF(fm):GCV(m):%éN[yi- m /§L C(m)“ (2.73)

i=1
Sendo f(2.68), N o numero de pontos, V,,-,Y, as variaveis
independentes, x,---,X, as variaveis dependentes, e C(m) dada pela equagéo

(2.76).

O GCV originalmente proposto por Craven e Wahba (1979) é a média

quadratica do erro (residuo).

Para explicar a funcdo GCV (validacdo cruzada generalizada), é
necessario primeiramente explanar sobre a funcdo CV (validacao cruzada),
(Friedman e Silverman, 1989).

_%én [y| f—i(xi )]2 (2.74)

i=1

Sendo: f_, a estimativa calculada com valores correntes dos parametros

de controle (no caso do artigo de Frieman e Silvermam, 1989, o niumero de

nos).

A funcdo CV calcula o erro médio da previséo, sendo a funcdo GCV uma

aproximacéao da funcdo CV com propriedades computacionais melhores.

Para otimizar o modelo é inserida uma funcdo complexa E(m) (2.75) na

equacao (2.73) com a finalidade de ajudar no ajuste dos dados, reduzindo a

média quadratica do erro.

C(m) =C(m) +d.M (2.75)
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Sendo: M o numero de variaveis da funcdo e d o paréametro de

otimizacdo de C(m), tem-se a funcdo complexa estimadora:

c(m) = trace(B(BT B) B )+ 1 (2.76)

Uma das principais vantagens do modelo MARS é a possibilidade de

substituir o passo da fungéo truncando a ordem da fungao spline.

Uma aproximacdo sugerida por Stone e Koo (1985) € maodificar

suavemente a funcéo spline proxima ao contorno.

O modelo produzido pela equacédo (2.68) envolve a somatéria de

produtos:
b(x | s,t) = [s(x- t)]+ (2.77)

Outra estratégia para produzir modelos com continuas derivadas, é

truncar a funcéo cubica, obtendo-se:

10 XEL

Clx[s=+Lt ,t,t,)={p,(X- t.)2+r, (x- t.)° t <x<t, (2.78)
{x-t X3 t,
i- (x-t) XEt

Clx|s=-Lt ,tt,)=1p. (x- )2 +r (x- ,)° t <x<t, (2.79)
%O X3 t,

Com t. <x<t, tem-se:

p. =(2t, +t -3/t - t )
=@t -t L)
p. =(3+2t -t,)/(t -t.)
=(t +t, - 20)/(t. - t,)°

(2.80)

A decomposicdo ANOVA obtém todas as fungbes correspondentes a

uma mesma variavel.
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No final do modelo é obtido o resultado dos coeficientes da funcéo
cubica. Um importante limitante € que o fator basico nunca deve exceder o

valor unitario (£1).

Visando otimizar o segundo algoritmo é introduzido no modelo uma
funcdo j ., e fixando o valor do coeficiente {aj}, € possivel generalizar esta
fungéo.

: é o U

() = EéBng'E—ﬂ X,/ EB,” ] (2.81)

é m@ (U

A

Sendo c,,---,c; coeficientes do modelo, R, =y- f,

mv *

2.3.3.1 Consideragcbes Computacionais do modelo MARS

Uma técnica muito popular € baseada na decomposicdo QR (Golub e

Lour, 1983) que produz a matriz B:

B, =B, (x) (2.82)

As funcdes com média zero produzem uma matriz B' B proporcional a
matriz de covariancia das funcbes. Uma maneira simples de manter a

proporcionalidade computacional € fazer uma aproximacao de C:
C»nNM__*@N+bM__)/L (2.83)

Sendo a e b constantes de proporcionalidade e L o niumero de grupos

da superficie.

1
nN

m

e u
L@)=-log,& Ind- a)y/2.5 (2.84)
é a
Sendo N,,0 nimero de observagfes, a um numero de ajuste entre 0.05

e 0.10, e 1- a representando o numero de valores positivos ou negativos

compreendidos dentro do intervalo de confianca.
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Uma propriedade muito especial € truncar a ordem das funcdes de
grupos simples, representando aproximacdes splines com propriedades
numeéricas superiores, e minimizando a funcdo GCV, reduzindo o tempo

computacional de O(M ®) para O(M ?), fazendo com que o segundo algoritmo

seja proporcional a:
C »nNM_*@+bM, /L) (2.85)

Durante a execucdo do segundo algoritmo a funcdo ndo necessita ser
linearmente independente, portanto a matriz de covariancia aparece
normalmente como uma equacao singular, sendo que a média quadratica do
residuo é obtida pela equacao:

ASR(a) = (2.86)

ez
—~
<
=
1
<
~
N
1
. QJ o
2
—
0
+
o
O
el
~—
) e e

i
N

@
II
o

Sendo D uma matriz diagonal (M+1) x (M+1) com elementos diagonais

de V(matriz de covariancia).

A equacdao (2.86) é usada no numerador da equacdo GCV (2.73), sendo

d dado por um pequeno nimero usado para manter a estabilidade do modelo.’

2.3.4 Redes Neurais

As redes neurais sdo ferramentas matematicas criadas a partir de
observacbes do funcionamento do cérebro humano (Machado, 2005),
procurando aproximar o processamento dos computadores ao cérebro, sendo
gue as redes neurais possuem um grau de interconexao similar a estrutura do
cérebro (Rohn, 2002).

A rede neural é caracterizada por um numero de processos operados
paralelamente usando neurdnios conectados em forma de circuito.
Individualmente o desempenho dos neurbnios € trivial, porém, funcionando
coletivamente a rede neural possui a capacidade de resolver problemas

complicados (Flood e Kartam, 1994).
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Uma das caracteristicas da rede neural € a capacidade de aprender,
retendo o conhecimento dentro de si através da observacdo e experiéncia
(Rohn, 2002).

As conexfes entre neurbnios procuram simular as conexdes sinapticas
bioldgicas através de uma variavel chamada peso. O neurbnio possui um ou
mais sinais de entrada e um sinal de saida. Os pesos sdo valores que
representam o grau de importancia que determinada entrada possui em relacao
a determinado neurénio, ou seja, o peso muda em funcédo da intensidade do
sinal de entrada e dessa forma, muda o seu valor representativo para a rede
(Rohn, 2002).

As redes neurais ndo podem garantir resultados absolutamente corretos,
especialmente se os padrdes sao de alguma forma incompletos ou conflitantes.
A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento,
na qual o peso de suas conexdes € apresentado de acordo com os padrdes
apresentados (Rohn, 2002).

Matematicamente uma rede neural artificial do tipo MLP (Multi Layer
Perceptron, Machado, 2005) define uma funcdo matematica cuja forma

genérica é:

=SS -y 0 O
Yo =i G Wyl ga WX +b; z+b, T (2.87)
j=1 i=1 7] /]

Onde g é o numero de neurbnios na camada intermediaria e p é 0

numero de neurdnios na camada de entrada.

2.4 METODOS DE INTERPOLAGAO

Este item tem a finalidade de descrever métodos de interpolacao

espacial que nesta dissertacéo serdao adaptados para realizar previsoes.

Os métodos de interpolacao espacial tém a finalidade de encontrar uma
funcdo f(x,y,2) que representem uma superficie espacial. Encontrando esta

funcdo é possivel extrapolar os dados existentes para locais com dados
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desconhecidos, sejam eles pontos de fronteira ou entre pontos conhecidos
(Andriolo e Kaviski, 2005).

A interpolacdo espacial pode ser utilizada em regionalizacéo hidroldgica.
Sendo a regionalizacdo hidrologica qualquer processo de transferéncia de
informacbes de estacbes com dados observados para outros locais em geral
(sem observacdo), sendo ainda um mecanismo de transferéncia
suficientemente geral para obter resultados em qualquer ponto de uma regiéo
(Barth et al., 1987).

A interpolacdo espacial é correntemente utilizada para extrapolar ou
interpolar dados em funcdo de coordenadas espaciais, sejam estes dados
relativos a afluéncias, precipitacdo, insolacdo entre outros, com a finalidade de

conhecer estes valores em pontos diferentes de sua origem.

Nesta dissertacao sera aproveitado o conceito de interpolacdo espacial
para realizar previsdes de afluéncias, sendo que os coeficientes da funcédo que
definem uma determinada malha espacial serdo adaptados de forma que estes
coeficientes representem uma malha temporal, onde serd possivel extrapolar
os dados existentes de forma a estimar os valores futuros das afluéncias.

Com esta matriz serdo determinados os coeficientes de uma funcao
interpoladora, com estes coeficientes determinados, 0S mesmos seréo
utilizados para extrapolar os dados de afluéncia, aproveitando o fato de que as

vazbes de um més i sdo dependentes da vazdo do més i-1.
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2.4.1 Interpolacao 6tima

Antes de abordar a interpolacdo Otima propriamente dita, faz-se
necessario uma introducdo sobre os estimadores 6timos (Bras e Rodriguez-

Iturbe,1984), com parametros conhecidas e desconhecidas.

2.4.1.1 Estimador 6timo com média e covariancia conhecida

Definindo um sistema linear com um vetor aleatério X tem-se:

Z = HX +V (2.88)

Sendo Z o vetor de observacgdes, V o vetor de erro aleatério e a matriz H
definindo o experimento. Em seguida as seguintes funcdes probabilisticas sédo

avaliadas:

E[X]=m,

E[(X- m(X- mT]=Var[X]=y ,

E[V] =0, (2.89)
E[W'] =R,

E[HXVT] =0,
O estimador 6timo X é dado por:

X=8 H'RZ+3y 'm, (2.90)
A matriz formada pelo erro médio quadratico deste estimador é:

a =E[(X- X)(X- X)"], (2.91)

Sendo o valor esperado do estimador ndo-tendencioso E[)Z] =m.
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Usando-se a matriz inversa, o estimador 6timo é expresso:
X=m+yH T (HyH +R)"}(Z - Hm) (2.92)

a =y -yH (HyHT +R) 'Hy (2.93)

Minimizar & implica em outro estimador com erro médio quadratico a ,
sendo & - & positivo semi-definido. Todos os elementos do estimador 6timo

X correspondem a um elemento de X.

Tendo em vista que a melhor estimativa para uma equacao linear é:

Y =CX , sendo a estimativa deste operador Y=CX.

Avaliando estas duas equacdes acima temos a estimativa do erro

quadratico expresso por:
a, =ca,c’ (2.94)

Derivando a equacédo (2.90) e (2.91) obtém-se o estimador de minima

variancia de Bayes:
C(X,X)=(X - X(Z))TS(X - X(2)) (2.95)
Sendo a matriz S simétrica e ndo negativa definida de maneira arbitraria.

Fazendo f(X,Y) um conjunto de vetores aleatoriamente distribuidos em

X e Y tem-se a equacao de Bayes expressa:

¥

B=J X - X(@Z)TSUX - X(2)) (X |Z)dX} f(2)dzZ (2.96)

w®

Sendo f(X|Z) uma distribuigdo condicionada de X dado Z.

Minimizando a integral da equacao (2.96) em relacdo a X, e minimizando

o valor esperado da estimativa dos erros temos:



¥
X = X (X |Z)dX
-¥

39

(2.97)



40

Fazendo as variaveis aleatdrias X e V da equacédo (2.88) assumir a
distribuicdo Gaussiana, temos que a funcdo densidade de probabilidade é

expressa:

1

f(Z) = (Zp)m/Z | HyHT + Rll/z

exp[- %(Z -HM'(HYHT +R)*(Z- HM] (2.98)

Substituindo a equacgao (2.98) na equacao da funcédo de densidade de

probabilidade condicional (2.99) o estimador X é expresso pela equacéao
(2.100).

f(Z]X)f(X)

F(X12)= )

(2.99)

X =@ *+HTRIH)Y(HTRIZ +y "'m) (2.100)

2.4.1.2 Estimador 6timo com constantes desconhecidas

Os estimadores descritos no item anterior sdo utilizados quando a média
e a variancia sao conhecidas, porém em muitas aplicacdes estes parametros

nao estao disponiveis. Definindo o vetor Z de dados observados como:
Z =HX +V (2.101)

Sendo X completamente desconhecidos e V o erro aleatodrio, tém-se as

seguintes funcdes probabilisticas:

E[V]=0 (2.102)
EWT]=R (2.103)

As constantes desconhecidas séo interpretadas como uma variavel

aleatéria com infinitas covariancias,y ® ¥ | . Usando este limite tem-se:
X=§H'RZ (2.104)

& = E[(X - X)(X- X)"] (2.105)
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A n3o-tendenciosidade do estimador X implica novamente que

E[X]=m.
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N&o existindo ortogonalidade entre os erros e as observacdes tém-se:
E[(X- X)ZT]=-[H"R*H]*H" 1 0 (2.106)

Assumindo a distribuicdo normal do erro, obtém-se a funcdo de

probabilidade maxima, expressa como:

(x12)

2.107

X ( )
Tendo-se entao:

X=(H'R'H)*HRZ (2.108)

2.4.1.2 Comentarios gerais sobre o estimador 6timo

O estimador 6timo da variavel aleatdria € a combinacao linear entre a

média m e os desvios entre o valor observado Z e sua média. Dado que o peso

das observacdes é expresso por:
W=(H'R'H +y *)*'H'R" (2.109)

A maior vantagem da estimativa linear é a independéncia do erro médio
quadratico em relacdo as observacfes. Isto implica na medicdo acurada da

base de dados.

A matriz do erro médio quadratico é interpretada posteriormente como a

matriz de covariancia da formulagao de Bayesian.

2.4.1.3 A Interpolacdo Otima

Considerando-se que € empregada a equacédo (2.110) para estimar a
variavel h(x), a aproximacdo por interpolacdo 6tima, segundo Morin et. al.
(1979), é aquela que determina os pesos pela minimiza¢do da variancia dos

erros de interpolacao, de forma que resulta no seguinte sistema de equacoes:

h()=41,00n(x,). (2.110)

i=1
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& 1, ooV [h(x).h(x,)]=cov [hx).h(x )] j=1..n.  (2111)
i=1
Considerando-se que a estrutura de correlacdo espacial € homogénea e
isotrépica, e fazendo-se as devidas substituicbes, o sistema de equacbes se

reduz para:

n

A1,0r [dex). x)]=r[dxx)) i =10 (2.112)

i=1

Para que a estimativa h*(x) ndo seja tendenciosa, deve-se considerar

gue a soma dos pesos seja igual a um, resultando:

&1,00 [d00), 0]+, = a0 =1.m (2.113)
6°1n () =1. (2.114)

i=1

Para melhorar a regionalizacdo das variaveis pode-se utilizar x em
funcdo de uma série de equacfes. Yevjevich e Karplus (1973) sugerem uma
tabela (Tabela 2.1 Modelos regionais matematicamente dependentes) de
modelos de regionalizagdo matematicamente dependentes para componente

estocasticas estacionarias para séries de precipitacbes mensais.

Tabela 2.1 Modelos regionais matematicamente dependentes.

Modelo Funcéo
I r = Ae(Bd+Cdcoqu+Ddsin2q)
Il r = Ae®
I r =Ae®™ +1- A
v r =Ae® +Cd +1- A
v r = A+Bd+Cd?+Dd* + Ed* + Fd®
Vi r=@+Ad)™*
VI r=@+Ad)™"
VIl r = elAd
IX lAd)

r =

(1+ Bd)

X r = (1+ Ad)—0,50
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Os modelos da Tabela 2.1 representam uma simplificacdo da relacéo
entre estacfes em Lag O através do coeficiente de correlacdo das distancias

entre as diversas estacdes em estudo.

Sendo d a distancia entre as i-th e j-th estacbes. A matriz formada pelo

valor de d com as d,; entre as M estacOes podem ser obtidas para regioes

onde existem estacbes ou para regibes com estacdes especificas
interseccionando a malha cartesiana. Em alguns casos a dimensdo M e os

elementos d;; determinam a matriz de correlagdo selecionando r =y (d),
definindo o espaco dependente do processo e, sendo r independente de f , e

a distancia d, ; dada por:

d, =X - X)Z+(Y, - Y2 +(Z, - Z,)? (2.115)

O modelo | foi utilizado por Caffey (1963) para estudos da variacdo da
precipitacdo anual e precipitacdo anual efetiva em estacbes nos E.U.A e
Canada. Sendo este modelo linear em d, simétrico em relagcdo aos eixos
(longitude e latitude) e positivo para todos os valores de B, C, D, sendo g a
direcdo. JA o modelo Il também implementado por Caffey (1963) é uma

simplificagdo do modelo | com r independente da orientacdo entre as

estacoes.

No modelo Il o parametro A € introduzido para que r convirja para (1-
A) e d para o infinito, contrariando a hipotese de r =0 para d® ¥ . Este

modelo pode ser usado apesar de r convergir para (1-A) pois:

a) O limite da regido estudada pode ser insuficiente para provar

gue para grandes distancias (d) os valores de r comportem-se

COMmo pontos extremos.

b) O modelo admite que r =0 para A=1 antecipando o valor de A

e d para grandes distancias, com B negativo.
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C) A intercessao de r =1 para d=0 é de grande importancia, assim

como r = 0 para grandes valores de d.

O modelo IV é similar ao modelo Il acrescido de um termo linear Cd

com a possibilidade de r negativo para grandes distancias.

Ja o modelo V é um polinémio de 5° ordem, sendo r =A para d=0 e r

nao especificamente definido para d infinito.

O modelo VI é uma funcdo de um parametro com uma transformacéo

linear expressa por: — =1+ Ad .

é
1
r
O modelo VII ndo requer o expoente n que pode ser adaptado como

n=1, resultando simplesmente numa linearizacéo do modelo.
O modelo VIII representa uma fungcdo com decaimento exponencial.

O modelo I1X € uma combinag¢do do modelo VI e VIIIl com a vantagem de
gue o decaimento exponencial para pequenos valores de d ser inversamente

proporcional para grandes valores de d.
E 0 modelo X é uma adaptacéo forcada do modelo VII com n=0,50.

Os modelos ilustrados na Tabela 2.1 permitem reduzir a variavel
aleatéria de um grupo de variaveis estocasticas estacionarias, identicamente

distribuidas e independentes no tempo e dependentes entre si.

2.4.2 Técnica de Kriging

Em uma expressdo simples o método de Kriging é uma forma de
analisar uma superficie de tendéncia baseada na decomposicdo de dados
espaciais em uma componente de tendéncia e uma componente local.
Entretanto, a derivada da interpolacdo espacial dos dados semelhantes a
Kriging € retratada por propriedades estatisticas conceituadas diferentemente

das caracteristicas classicas da andlise da superficie de tendéncia.
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O método de Kriging € um interpolador perfeito, pois: Z(Xi) =Z(x).
Sendo o objetivo do método de Kriging encontrar o menor estimador

linear ndo tendencioso para a fungao linear Z(u) . O estimador P desta funcao

pode ser definido:

a) Linearidade: O estimador P é formado pela combinacédo linear dos

valores observados (u,) .

n
o

lf) — a | iZ(ui) (2.116)

Sendo o coeficiente |, constante, porém desconhecido, e a fungdo Z

adotada similar a um dos modelos da Tabela 2.1.

b) Nao-tendenciosidade: Esta condi¢cdo requer que o valor esperado do

estimador P seja igual ao valor esperado do valor observado:

E[P] = E[P] (2.117)

c) Melhor critério: O estimador é considerado 6timo pela estimativa da
menor variancia, sendo a estimativa das variancias dada pela média

guadratica do erro, definida como:

s 2=E[(P- P)*] = va[P- P (2.118)

Para as variaveis aleatorias serem estacionarias de segunda ordem é

necessario que as seguintes condicdes sejam satisfeitas:

Média: E[Z(u)] = m(u) = m (2.119)

Variancia:  valzul=s *(u) =s* (2.120)
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Covariancia: €OV(Ui,Uz) = cov(u, - u,) = cov(v) (2.121)

Sendo v=u, - u,, € 0s pontos u, e u, independentes da localizacdo e

dependentes da diferenca entre a sua localizagao (distancia).

Se 0 processo satisfizer as restricdes (2.119), (2.120), (2.121) é possivel obter

a média e a variancia para a diferenca entre a localizacao dos pontos.
Média: E[z(u,) - z(u,)] = m(v) (2.122)
Variancia:  var[z(u,) - z(u,)] = 2g(v) (2.123)

Sendo que a média e a variancia sdo independentes da atual localizac&o
u e u,, e dependentes apenas do vetor das diferencas entre suas

localizagdes.

A equacdo (2.123) define o semivariograma, mais especificamente o
semivariograma estacionario, definido diretamente pelas diferencas entre as
coordenadas. Sendo o semivariograma uma fungdo da variancia no campo
probabilistico, usado para expressar a dispersdo dos dados (Sakata S., et al,
2004).

A estacionaridade de segunda ordem implica:
var[z(u,) - z(u,)] = var[z(u,)] + var[z(u,)] - 2cov(u,,u,) (2.124)

Supondo uma estimativa do processo h(x,) em um ponto qualquer com
coordenadas expressas pelo vetor x, possa ser representado por uma

combinacao linear ponderada dos valores observados h(x;):
h(x,) = & w;h(x,) (2.125)
j=1

Onde w; € o peso correspondente ao ponto x;. Chamando h(x,) a

estimativa de h(x,) fornecida pela equagao (2.125), a chamada interpolagéao
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Otima (Tabios e Salas, 1985) determina os pesos pela minimizacdo da

variancia do erro de interpolagdo s 2, que é dado por:
s 2 = var[h(x,) - ﬁ(xo)] =var[h(X,) - é w;h(x;) (2.126)
j=1
Expandindo a equacéo (2.126), resulta:

sZ=s?- Zén‘ w; cov[h(x,)h(x; )] + én‘ én‘ w,w; cov[h(x )h(x;)] (2.127)

j=1 j=1 =1

Onde s ? € a variancia do processo h(x,) e cov[h(x)h(x;)] representa a
covariancia entre h(x) e h(x;). Minimizando a equagao anterior com relagao

aos pesos w; para j =1...,n estagdes, resulta:

é w, covh(x;)h(x; )] = cov[h(x,)h(x;)] j=1...,n (2.128)

i=1

Considerando a homogeneidade nas variancias, 0s termos de

covariancia da equacao anterior podem ser substituidos por:

cov[h(x )h(x,)] =s ;s ; [N(X)(X,)] =S 2r [A(x)h(X,)] (2.129)
cov[h(x)h(x,)] =s 2r [n(x;)h(X,)] (2.130)

Onde s °r [h(x)h(x;)] e s 2r [h(x,)h(x;)] sao coeficientes de correlagao

espacial.

Para estimar estes coeficientes de correlacdo, € necessario definir uma
funcdo de correlacdo espacial. Considerando uma estrutura de correlacao

espacial homogénea e isotropica, r[h(x)h(x;)] pode ser escrito como uma

funcéo da distancia apenas. Entéo, r[h(x)h(x;)] torna-se r[d(x,x;)], em que

d(x,X;) € a distancia entre os pontos x e X;.

Assim, varias formas de técnica de Kriging tém sido propostas e

aplicadas em estudos hidrolégicos. Neste trabalho é descrito o método de
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Kriging como apresentado por Loaiciga et. al. (1988), que avaliam os dados
espaciais por meio de duas componentes: a de natureza regional e a de
variagdo local. A variavel regionalizada h(x) € modelada como a soma do

componente de natureza regional m(x), com a componente aleatoria e(x):

h(x) = m(x) +e(x), (2.131)
m(x) = & b, T, (4. (2.132)

u=1

Os coeficientes b, sdo constantes, mas desconhecidos e as funcgdes f,(x)
sdo adotadas e dependem das coordenada de localizacdo. A componente
aleatéria é assumida como estacionaria de segunda ordem, com média zero e
covariancia definida em funcéo da distancia que separa dois pontos localizados

no espaco orientado. Ou seja, que:
P
c(d,) = Efe(x Je(x,)] = cov|hx ),hx,)] = & s , g, (d,), (2.133)
u=1

Sendo que g,(dj) sdo adotadas e dependem da distancia dj. Os
parametros s, sdo desconhecidos e representam a variabilidade da diferenca
de escalas. Quando h(x;) representa uma quantidade média a covariancia é

determinada por:
1 g i
C(d,) =1 vy E[e(v)e(u)]olu%/(vivj ) (2.134)

Sendo que V; e Vj, sdo os dominios medios, com centros em Xx; € X,

respectivamente.

Para implementar o método € necessario que os parametros ba,..., b, €

as componentes da variancia ay,...aj,

sejam estimados. Loaiciga et. al.
(1988) sugerem a utilizacdo dos seguintes meios: i) minimos quadrados
generalizado para a estimativa dos parametros bg,..., by, i) maxima
verossimilhanca das informacbes totais para o cdélculo simultaneo das

componentes da variancia e dos parametros bi,..., by, i) maxima
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verossimilhanca restrita para o célculo das componentes da variancia; e iv)
estimativa de minima invariante quadratica ndo tendenciosa das componentes

da variancia.

O modelo FIML (méxima verossimilhanca das informacdes totais para o

calculo simultdneo das componentes da variancia e dos parametros by,..., by)

requer a consisténcia inicial do estimador P através de um processo interativo
iniciado no local de maxima. Sendo que o modelo necessariamente nado

converge para o local 6timo.

O modelo RML (méxima verossimilhanca restrita para o calculo das
componentes da variancia) € uma adaptacdo do modelo FIML introduzida por
Patterson e Thompson (1971) e citada por Loaiciga et. al. (1988), aproximando
o vetor de dados h(x) projetado dentro do subespaco com média fb =0.

Sendo a covariancia e a variancia componentes que podem ser aproximados

pela inversa negativa da matriz Hessiana (matriz com derivadas segundas).

O método de MINQUE (estimativa de minima invariante quadratica ndo
tendenciosa das componentes da variancia) € uma alternativa para estimar a
matriz de variancia e covariancia de um modelo geral heteroquedastico,
através da combinacéo linear c's estimado pelo quadrado da funcédo z' Az,
sendo que esta funcéo deve ser invariavel, ndo tendenciosa e o estimador um

minimo quadratico.

7z

Cada componente da variancia s *do processo MINQUE, é estimado
pela combinacéo linear de todos os quadrados dos erros (residuos) com pesos
relativos a construcdo da matriz (Bera et. al., 2002), sendo que o método
MINQUE apresenta a vantagem de resolver o sistema de equacdes através de

uma combinacéao linear de equacdes, produzindo componentes da variancia.

Segundo Lele e Taper (2002) o método MINQUE € um estimador 6timo
apenas para pontos escolhidos préximos e antecedentes aos pontos de base,

sendo os problemas néo exclusivos.
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2.4.3 Interpolacéo por superficie “spline”

Creutin e Obled (1982) apresentam uma funcéo interpoladora proposta
por Duchon, em 1976. A funcéo interpoladora “spline” proposta, satisfaz um

critério 6timo de alisamento, sendo Unica e descrita pela seguinte expressao:

W () =a+b x+&] K(xX), (2.135)
i=1
sendo:
K(xx) =[x- x [ Infx- x°. (2.136)

Os coeficientes a, b e s, sado obtidos pela solugcdo do seguinte sistema

de equacoes:

Kj +al, +Xb =h(x), (2.137)
1j =0, (2.138)
X'j =0, (2.139)

Sendo que K é uma matriz simétrica nXn, cujo elemento (i,j) € igual a
k(xi,X));1n € um vetor unitario com n elementos; X € uma matriz com n colunas,
cuja coluna i é igual ao vetor x;; h(x) € um vetor com n elementos; e 0 é uma

matriz nula com dimensao igual ao nimero de componentes do vetor X.
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2.4.4 Funcbes multiquadraticas

Supdbe-se que as observacoes hi1(X1),...,ht 1(Xn), do total precipitado em t
horas e T anos de recorréncia, sdo avaliadas em funcéo de suas localizacoes,
descritas pelos vetores cartesianos Xi,...,Xn, Sendo que x;, representa posicoes
no espaco de coordenadas x, y e z, correspondendo respectivamente a

latitude, longitude e altitude, do local da estacéo pluviografica.

A funcdo de aproximacdo h'y(x) é escrita como uma combinac&o linear

de n fungdes multiquadraticas conhecidas fi(x):

(=8 b, ), (2.140)

i=1

1/2

L0 =[x - 07182+ (y, - WS+ (2 - 9] (2.141)
Sendo que s;,s;,s. representam a variancia das latitudes, longitudes e

altitudes, respectivamente, das localiza¢Ges das estacdes pluviogréficas.

Os coeficientes b;, com i=1,...,n, sdo determinados com a condicdo de
que a expressao (2.140) seja verdadeira para todos os n locais das estacoes

pluviograficas, resultando num sistema de equacdes lineares.

Como se tém para cada estacao pluviografica (nt)(nT) variaveis hyt, uma
para cada combinacdo de t=t,...,tn, € T=Ty,...,Tyt, deve-se definir (nt)(nT)

conjuntos de parametros b, sendo um conjunto para cada variavel.

2.4.5 Método da minima Curvatura

O método da minima curvatura (Smith e Wessel, 1990) é muito utilizado
nas ciéncias da terra. O método interpola os dados do gride de superficie
utilizando derivadas segundas continuas e minimizando a curvatura quadrada

total.
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Em uma dimensédo, o método da minima curvatura utiliza a funcdo com
derivadas segundas continuas, interpolando os dados com restricdo
exatamente como a curvatura minima total é interpolada com as splines

cUbicas naturais.

J4 em duas dimensfes, 0 método da minima curvatura interpola uma
spline bicubica natural, com a mesma oscilacdo e pontos de inflexao

unidimensionais.

O algoritmo da minima curvatura € representado pela equacao:
= Nzx)2 dxdy (2.142)

A equacao (2.142) representa aproximadamente a curvatura total de z
guando |Nz| € pequeno. Minimizando a equacao (2.142) através da equacao

diferencial obtém-se:

N?(N2z)= & fd(x- x,y- V) (2.143)

Escrevendo as semelhangcas z® z e (X,y)® (x,y,) se obtém as

condi¢cbes de contorno:

2
%:o (2.144)
1§22 =0 2.145
%( 2) = (2.145)
2

Tz _o (2.146)
Ty

Aplicando as condi¢des de contorno (2.144) (2.145) (2.146) e ajustando

a escala de solucdes com D e g, obtém-se:

- T)N2(N%2)- T,RN?2z=Q fd(x- X,y- V) (2.147)
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Sendo T, o parametro de tenséo, e o indice | indicando a tenséo interna,

f. representa a relacdo entre g/D, sendo D a rigidez e q a tenséo vertical

normal.

Existem muitas maneiras de resolver as equacoes (2.143) e (2.144).
Uma maneira é utilizar a combinacao linear com funces de Green, construindo

uma matriz de equacgdes Gf =d sendo G a matriz construida com as funcées de

Green, f 0 vetor com as incognitas f. e d o vetor com as restricbes conhecidas

2(%,Y:)=2.

Para resolver estas equacotes (2.143) e (2.147) é necessario recorrer ao
método numérico, sendo possivel expressar as equacles (2.143) e (2.147)

como diferencas finitas e construir uma malha com 12 nés.

FIGURA 2.4 Malha para resolucéo por diferencas finitas das equacdes (2.142) e (2.147).

O 0,2)

moToA
! |

) | ‘ )
Orao®cloll, @0 Gl

[ERE

) )
~ (-1,-1). ©1)~ (1Y

M
 (0-2)

Utilizando diferencas finitas de segunda ordem e expandindo as séries
de Taylor, prevéem-se os valores da superficie interpoladora, e devido a ndo

perfeita convergéncia do método € necessario associar a resolucdo um

coeficiente de tolerancia (erro) ao método.

Na solucdo do método da minima curvatura é utilizada a interagédo por

diferencas finitas, sendo z,, (2.148) referente acoordenada do ponto desejado.

Aproximando as derivadas por diferencas finitas centrada, e assumindo Dx=1
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Dy

e considerando a =—, € possivel resolver numericamente a equacao (2.147),

guando a mesma € igual azero.

o= lbrent sen o1 hoar

I (1 T )eZZO +Z 20 +a (202 + ZO 2)+U [4(1+a )(a T +T eZ10 +Z 10 + $
) ea (211+le+le+le)g (201+201)Lb
(2.148)

Sendo a equacédo (2.148) a expressao das diferencas para equacoes

homogéneas.

Para resolver a expressao das diferencas incluindo restricdo do datum é
necessario utilizar a expanséo de Taylor de segunda ordem, sendo necessario

introduzir o ponto z, (2.149) para calcular o ponto z,, (2.150).

2 2 2
Mz Ly 22 in T2, 1,212 514
ixfy

2 qy?

9z

Z, =Z, tX,—+h —+=Xx"—

k 00 kﬂX kﬂy 2 k ﬂXz
Multiplicando a expressdo (2.149) por um numero real b, e
normalizando a malha com Dx e a anisotrépico, sabendo que x e ah

representam as distancias fracionadas da malha, é possivel encontrar o valor

de z,:

Z ={T & b, - 2- T, [+a*)- @+a2)d b}

E’(l- T )‘?ZZO +Z-20 +a4(202 +ZO-2)+%' (le+zil+zll+zll) pp

i g dral) [a 2 ta(zo+ )+ A Bz - T AD zk]ﬁb
(2.150)

Sendo que no caso particular da minima curvatura T,=0.

E possivel resolver as equacbes (2.148) e (2.150) por métodos
interativos (ex. Método de Gauss-Seidel), usando um fator de relaxacdo w.
Sendo 1<w <2 tendo como intuito acelerar a convergéncia. Utilizando este

conceito podemos elaborar a equacao de convergéncia:
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z® = (1- W)z +wz™ (2.151)

ij

Para uma melhor convergéncia € necessario limitar o valor de x :

2 new old
maxlzij - Z

<X (2.152)
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3 MODELOS APLICADOS

Este capitulo tem o objetivo de descrever como foram aplicados os modelos
descritos no capitulo Erro! A origem da referéncia néo foi encontrada. para

realizar previses de vaz6es médias mensais no horizonte de 1 a 12 meses.

3.1 MODELO PAR DE ORDEM 6

O modelo linear adotado neste trabalho foi o Peridédico Auto-Regressivo
de ordem 6 (PAR [6]), e tem como intuido fornecer um parametro de
comparacao entre um modelo linear amplamente conhecido e os modelos nao-

lineares desenvolvidos ao longo deste trabalho.

3.1.1 Aplicagéo do modelo PAR de ordem 6

O modelo periédico auto-regressivo de ordem 6 pode ser ilustrado como:

Z(t) = AZ(t- )+ BZ(t- 2) +CZ(t- 3)+ DZ(t - 4)

(3.1)
+EZ(t- 5)+FZ(t- 6)+Ge(t)

Sendo A,B,C,D,E,F uma matriz de nxn parametros, o vetor Z composto
por n parametros diferentes porém interdependentes, e o vetor G composto

pelo erro aleatério do modelo.

Multiplicando a equacéo (3.1) pela sua transposta Z'(t):

E[Z()Z! ()] = AE[Z(t - DZ'(t)] + BE[Z(t - 2)Z' (t)] +...+ FE[Z(t - DZ' (1)] +

3.2

GE[e()[Z'(t- DA" +Z'(t- 2B' +...+Z'(t- B)F ' +e'(1)G'] (3:2)
Definindo a matriz de covariancia como:

M, = E[Z(t)Z" (1)] (3.3)

Multiplicando a equacdo (3.1) por Z(t)', e utlizando os valores

esperados dos parametros, obtém-se a matriz de covariancia M:

M, =AM! +BM.+CM.+DM! +EM +FM} +GG' (3.4)
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Para obter a covariancia em Lag 1 (M,) multiplica-se a equagao (3.1)
por Z'(t- 1), para a covariancia em Lag 2 (M,) multiplica-se a equagéo (3.1)

por Z'(t- 2), e assim sucessivamente.

Preservando as médias mensais, a covariancia entre a vazdo do més
em analise com o0s seis meses anteriores e o desvio padrdo destes meses, e
com base na série historica é possivel calcular o valor da vazdo no més em
analise em relacdo aos 6 meses anteriores, sejam estes dados anteriores
observados ou previstos:

ML )+B(X - m) e+ F (X s - ML)+ Ge, (3.5)

| 1] I

Sendo i 0 ano, j 0 més, ma vazao média do més j, X, a vazao

observada ou prevista do ano i e do més j.

Assumindo que a auto-correlacao dos residuos (e) € igual a 0 tem-se:

i
=
i
=

oo oo

N

P

i
N}

+U, +V, (3.6)

> (D> (D

P

Q)_fb) D> DD %
[(@N ey e exY ey e’

-
o

Este modelo de previsdo deve satisfazer as seguintes propriedades:
a) Preservar a média do vetor Q;

b) Preservar a variancia do vetor Y,

c) Preservar o coeficiente de correlagao entre Q; e Q, ,,---,Q; 4;
d) Preservar o coeficiente de correlagao entre Q, ,,--+,Q; ¢;

e) Preservar a relacdo cumulativa entre X=CY, desagregando os valores

da componente anual.



59

Tendo em vista 0s conceitos descritos anteriormente (3.1) deve-se

primeiramente elaborar uma matriz com todos os dados da série historica

disponiveis para um determinado local:

éQl,l Q1,128

n1 7 Qn,12 H

%) D D

(3.7)

Sendo n o nimero de anos disponiveis para as vazfes dos meses de

janeiro a dezembro.

Em seguida é montada uma matriz com as correlacdes entre a série de

vazdo do més em questdo em

relacdo ao més anterior e assim

sucessivamente, até obter a relagdo entre 0 més em questao e este mesmo

més defasado em dois anos:

ngn 12,4 o an Aoy
) an 1, an 12,4

9 Q3n v2n an vln Q3n v12n- 1
e Q4n 3n Q4n 12, Q4n An
9 Q5n Ay Q5n 35 Q5n 12,
€ .

<

ngln 10, Qlln 9, Qlln 8n

12,11, len 10, len 9

an 12, ,
Q. 2,

Q4n 12,4
Qs,1,

Qlln Tn
len 8n

an A1, ,
.1,
Q; 2

n»<n

an 12,4

Q12n e

Q4n 12,4

Qu, 1,

Qlln 12,

len 12,

an,lln_l an,12n_1 an,ln_z
an,lzn_1 Q2n,1n_2 an,zn_z
QSn,ln_z an,zn_z Qan,an_z
Q4n,2n_2 Q4n,3n_2 Q4n,4n_2
an,sn_z an,4n_2 an,sn_z

(e ey en Y e eny e § en Y e} eny e ) end

Qlln 12,2 Qlln A2
Q12n vln- 1 Q12n v12n- 2 é

(3.8)

A matriz (3.8) € uma matriz 12x24 e ilustra a correlacao entre o més em

questao (1..12) do ano n em relacdo ao més anterior e assim sucessivamente,

até encontrar a correlagdo entre 0 més em questdo no ano n em relacao a este

mesmo més no ano n-2.

Obtendo-se esta matriz (3.8) € possivel resolver o sistema de equacoes:



60

é 1 g Taa Tz Tag "1,5|:,J éFl,ll:;l ér 1,1l\;I

é a a é& u

ér 11 1 g Ti2 Tas r1,4|_’j gFl,Zﬂ ér 12()

grlZ rll rl,l r112 r1,3|‘,’|, g:l,SL,’I_grl,Slfl

é 1 G SF =& " u (3.9)
@lis Mo Tog N T2 € 12 & 14(

é r r r r,,0 & 0 & .U

é 1,4 13 1,2 11 l,lL;I é l,5|;I é l,5l;I

15 Mg Tz Tip Ty 1 8] @':1,6Q & 160

Sendo que em 1, i representa a correlacdo do més em questdo e j

representa a correlacdo do més anterior.

Obtém-se desta maneira um vetor com 6 pesos F,  para cada um dos

12 meses, sendo possivel montar uma matriz de 12x6.

Com os coeficientesF, ; calcula-se a média m, e o desvio padrdo s

para cada um dos doze meses.

7 2Yi-m (3.10)

Sendo V, a vazdo no més p-j, onde p é 0 més em que se deseja prever a

vazao e j=1..6 referentes ao lag do modelo PAR.

6

a:éFi' y4 (3.11)
i=1

Vo=a's , +m, (3.12)

Sendo p o més para o qual se deseja prever a vazao, e V a vazao

prevista para o més p.

Como este trabalho tem o intuido de prever vazées no horizonte de 1 a
12 meses, a equagao (3.12) deve ser calculada 12 vezes sendo que a vazéo V,

equacdao (3.10) é a vazdo no més (1..6) anteriores a vazao prevista, podendo

este valor V, ser um valor observado ou previsto.
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O caddigo fonte do modelo PAR[6] adotado esta ilustrado no Apéndice
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3.2 APLICACAO DO MODELO MULTIQUADRATICO

O método de interpolacdo utilizando funcdes multiquadraticas descrito
no capitulo 2 foi adaptado de forma a possibilitar sua aplicacdo na previsado de
vazoes afluentes mensais.

Sendo assim, uma matriz A 240x240 é construida utilizando como

parametros o més e o ano:

é 0 a Az 0 Qg f;'
e 0 u
éaZl Qs T o a
A=¢€a;, @&, 0 - @y (3.13)
e . . . . ..u
e - u
@240,1 Qa2 a0z - Qoao 200 H

Sendo a; =4/k,” +k,* onde:
a) para i (mod)12 £ 6
K., =1(mod)12 K., referente ao més (3.14)

k, =i(div)12 K, referente ao ano

Lembrando que mod é o operador resto da divisao e div € o operador de
divisdo entre nimero inteiro da divisao.

b) para i (mod) 12 > 6

K,, =12- i(mod)12 K., referente ao més (3.15)
k, =1+i(div)12 K, referente ao ano
Com &, =a

Apds a matriz A ser construida é obtido a sua inversa (A') utilizando o

método de Gauss-Jordan (Burden e Faires, 2003).
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Em seguida é construido um vetor H com a série de vazfes do més a
ser previsto.

H= lQi,l’Qi,Z"”’Qi,n] sendo i 0 més em que sera feita a previsdo e 1..n o

primeiro valor de vazao da série para o0 més i, e n o ultimo valor da vazao
disponivel para o més i.

Para o vetor H é calculado a média, o desvio padréo e o coeficiente de

assimetria.

O calculo destes trés parametros é executado de acordo com a seguinte

sequéncia:
a) Ordenam-se os valores das vazdes do vetor H em ordem crescente;

b) Calcula-se a mediana X:

X=Q,51 para n impar (3.16)
~_ 1
X=2(Qu:+Quza)  paranpar (3.17)

Sendo n o numero total de dados disponiveis (anos da série histérica).

c) em seguida é calculado o coeficiente de assimetria (a) a média (med)
e o desvio padréao (dpd).

. gl;gn : i; (3.18)

Onde Q, é a menor vazéo da série e Q, € a maior vazéo da série.

41nQ -

med =12 (3.19)
n
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2.(nlQ - a)?
dpd = -2 - red? (3.20)

Obtendo o coeficiente de assimetria, a média e o desvio padrdo, é
construida uma matriz J utilizando os dados observados dos ultimos 20 anos.

éj n-20.1 Jn. 202 7 Jn. 20,12 ';J
é a
J — eJrj—lQ,l ‘]n.—l9,2 Jn 19,2 |_E| (321)
e . : y
é a
é ‘]n,l Jn,z Jn,12 a
3, =InQ, - a|- med; (3.22)
1] 1] J dde
Sendo i 0 ano, j 0 més e n o ultimo ano observado.
Com o inverso da matriz J (J'l) € calculado o vetor X:
=&, )
X; —6_11 Ji; J. (3.23)
é %0 u
Q =a +expamed, +dpd, " g XK. +K,’ (3.24)
é j=t a

Sendo que K, e K, dados pelas equagdes (3.14) e (3.15).

O cdbdigo fonte desenvolvido para prever as vazdes afluentes utilizando
as funcbes multiquadraticas esta ilustrado no apéndice (F.2 Modelo

Multiquadrético) deste trabalho.
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3.3 APLICACAO DO MODELO DE INTERPOLACAO OTIMA

O método de interpolacdo 6tima descrito no capitulo Erro! A origem da
referéncia néo foi encontrada. foi adaptado de forma a se obter uma previsao
continua utilizando os ultimos 96 valores de vazdo mensal observada para

obter-se a vazao prevista.

Ao iniciar a calibracdo do modelo (obtencdo dos parametros) o modelo
de interpolacdo OGtima inicia lendo toda a série histérica, desta maneira é

elaborado um vetor com as vazdes observadas de forma que:

Q=[Q.Q,..-.Q,] (3.25)

Sendo Q, o primeiro dado de vazdo observada e Q,o0 ultimo valor

observado. Elaborando este vetor sdo selecionadas as vazdes observadas

relativas a determinado més, sendo entdo montado um vetor X:

Xia; =[ X0 Xp0ee, X, (3.26)

Com: X, =Q,, X,=Qu..,, X;=Q.,, g¢eneralizando tem-se:
X% =Q.1;.1 COM j representando os n; anos existentes e i a localizagéo do

primeiro valor de vazéo a ser utilizado.

llustrando X537 de forma matricial tem-se:

Ql Q13 Q25 tee Q1+12(n- 1)<nvaz
QZ Q14 Q26 tee Q2+12(n- 1)<nvaz

x>
11

L . (3.27)
Q119 Q131 Ql43 Qllg +12(n- 1)<nvaz
Q120 Q132 Q144 e Q120+12( n- 1)<nvaz

Sendo nvaz o numero de dados disponiveis na série historica.

Para X.,, monta-se o vetor X desde o primeiro valor de vaz&o observada

até o ultimo valor do mesmo més de X,_,, X,_, elabora-se o vetor X a partir do
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segundo valor observado até o Ultimo valor do mesmo més de X,., da série

observada, e assim sucessivamente.

No vetor X, € selecionada sempre a vazdo do mesmo més do

coeficiente i. Quando o vetor X;; € montado, calcula-se a média, o desvio

padrdo e o coeficiente de assimetria com base na distribuicdo log-normal de

trés parametros (Maidment, 1992), ilustrada no apéndice A.1.

Os valores de vazdo sao ordenados de forma crescente

[Ql <Q,<...< Qn], em seguida é calculada a mediana X, sendo a média, o

desvio padréo e o coeficiente de assimetria dado respectivamente por:

J & @ T x - X2 QU
med = § dngQ - AR (3.28)
i1 8 X X, - X7 g
g6 @ x’x-x o
dpd =3 éngQ. - —5 3 (3.29)
i=1 8 X1+Xn_X (49|
X, X - X?
a=t n (3.30)
X *+X, - X

(f-‘l r1,2 ls rl,n l;'
u
dt = o 1 Mo T (3.31)
¢ G
é u
gn,l r.n2 rn,3 1 0
Com 1£n£120
Sendo:
aek , 0
ca ln(Qil - ai) In(le - aj) _
G ot - med, " med, ~
¢ n ' e
g p
r = (3.32)

b dpd, * dpd,
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Sendo:

i1=i+(n-1)" 12

jl=j+(n-1" 12

K =ndmero de dados que satisfaz a equacéo i1£ nvaze j1£ nvaz
nvaz = numero de dados da série histoérica

r., =Coeficiente de correlagédo entre a vazao do primeiro més e a vazéo

do segundo més.

r,s =Coeficiente de correlagdo entre a vazdo do quarto més com a

vazao do quinto més.

Generalizando 1, ; =Coeficiente de correlagdo entre a vazdo do més i

com a vazao do més|.

Apbés calcular os valores de r(3.32), da matriz dt(3.31),

média (med) (3.28), o coeficiente de assimetria(a)(3.30) e o desvio padrdo
(dpd) (3.29), sdo armazenados de forma binaria, formando a base de dados

dos coeficientes do modelo.

A previsdo de vazdes pelo método de interpolacdo Otima leva em
consideracdo as Ultimas 96 vazfes observadas, que seréo interpoladas pelo

modelo baseado na matriz de coeficientes do modelo.

A matriz dos coeficientes possui dimenséo de 120" 120, sendo que cada
uma de suas colunas representa o coeficiente de correlacdo de determinado

més, como € ilustrado em (3.35).

Ao iniciar a previsdo de vazbes pelo modelo de interpolacdo 6tima, o
ultimo més de vazéao observada é€ lido e utilizado para localizar quais dados da
matriz de correlagéo (3.35) serédo utilizados.
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Para ilustrar como funciona a localizacdo destes dados podemos
elaborar uma matriz de duas linhas sendo a primeira linha referente ao primeiro
més da matriz (3.33) e a segundo representando sua localizagdo na matriz
(3.34).

1 rj.z r1,12 r1.97 r1,98 rl,108 r1,109 r1,110 r1,111 r1.119 r1.120 (3 33)

1 2 ... 12 ... 97 98 .- 108 109 110 111 --- 119 120

O localizador identifica 0 més em que sera feita a previsdo e constroi a
matriz de correlacdo que sera usada na previsdo a partir deste més. O
localizador é um vetor com doze pontos sendo que, cada més possui um

cddigo no localizador como € ilustrado abaixo:

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

3.34
109 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107 108 ( )

7

Com o codigo do localizador € construida uma matriz 96x96 com o0s
coeficientes de correlacdo da matriz (3.31), sendo que o Ultimo ponto desta

matriz corresponde ao codigo do localizador.

Supondo que o més de previsao seja abril, seu codigo de localizacéo

serd 100. Entdo a matriz de previséo tera como seu Ultimo ponto este valor.

A matriz abaixo ilustra quais dados serao utilizados neste caso, sendo
gue a matriz pintada é a que sera utilizada como a matriz de previsao, tendo

dimensado de 96x96.
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1 r1,2 r1,3 r1,4 r1,5 rl,G r1,7 "' r1,97 r1,98 rl, 99 rl,lOO o r1,119 r1,120
r2,1 1 r2,3 r2,4 r2,5 rz,e r2,7 "' r2,97 r2,98 r2,99 r2,100 o r2,119 r2,120
M1 l32 1 M54 M35 l36 M7 T M397 I308 I390 3100 M3110 M3120
M41 M4, M43 1 Mas la6 M4z T My07 M08 M40 lag00 M4110 F4120
M54 5,2 53 M54 Is6 57 o 5,97 5,08 I's5,00 5100 o M5110 5120

lo 11 Mo 1,2 Mo 1,3 ro 1,4 n-1,5 r 1,6 Mo 17 7 Mo 1,97 r 1,98 Mo 1,99 Mo 1100 |77 lo 1,119 Mo 1,120
rn,l rn,Z rn,3 rn,4 rn,5 rn,G rn,7 U rn,97 rn,98 rn,99 rn,1oo o rn,119 rn,120
log1 Fog,2 log,3 Fog,4 log,5 log,6 fgz = Togor 1 l98,90 fogaoo |"° Tesaio l98.120
Fo9.1 Fo9,2 lo9,3 F99,4 [90,5 l90,6 o7 = Togg7 l90,08 1 loo000 |"*° Tov110 Fo9,120
Moo: Too2 Twoos Tooa 1005  Tooe Mooz 0 Toogr  Tiooes  Tiooge 1 o Teogte Tiooazo
r119,1 r119,2 r119,3 r119,4 r119,5 r119,6 r119,7 "' r119,97 r119,98 r119,99 r119,100 o 1 r119,120
Foo1 T2o2 Tios Toa Tios Toe Tz 0 Toer Tioes  Tioge  Tizoaoo 0 Tizonio 1

(3.35)

Com esta matriz que serd chamada de matriz de previsdo iniciam-se 0s

procedimentos para prever a vazao do referido més.
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Primeiramente é construida uma matriz auxiliar que sera utilizada para

calcular a inversa da matriz de previsdo. Considerando z, como o primeiro

valor da matriz de previsado, extraida da matriz de correlacédo (3.31) podemos

ilustrar esta matriz como:

21,1 21,2 Z1,95
Z2,1 z2,2 Z2,95

23,1 z3,2 Z3,95

296,1 296,2 296,95
1 1 1 1

zl, 96
Z2 ,96

23,96

Zo6,96
1

o

Zo6,1
Zo6,2
296,3

296,96

(3.36)

Sendo que para o exemplo anterior, com 0 més de previsdo sendo abril

podemos escrever alguns exemplos:

Zl,l = r-5,5
21,2 = r5,6
21,96 = r5,100

Zos.06 = 99100

296,96 = r.100,100

Apos o calculo dos coeficientes | ; fazemos:

(3.37)

(3.38)

Sendo =96 representa o Uultimo valor de vazdo observada, neste

exemplo seria do més de marco e i=1 representa a vazdo do mesmo més

(abril), porém referente a 8 anos atras. Como exemplo se quer prever a vazao

do més de abril de 2004, o primeiro dado (i=1) representa os dados de abril de

1996 e o ultimo dado (i=96) representa os dados do més de maco de 2004.
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Obtendo o valor de z temos:
Qo =2 exp(dpd,) + exp(med, + a, ) (3.39)

Sendo: Q, a vazdo que sera prevista, neste exemplo a de abril de 2004,
med, a média do més que sera previsto, conforme (3.28); dpd,o desvio padréo
do més que sera previsto, conforme (3.29); a,0 coeficiente de assimetria do

més que sera previsto, conforme (3.30) e z dado pela equacéo (3.38).

O cdbdigo fonte desenvolvido para prever as vazdes afluentes utilizando o

modelo de interpolacao 6tima esta ilustrado no Apéndice F.3.
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3.4 APLICACAO DO MODELO MARS

Conforme descrito no item Erro! A origem da referéncia ndo foi
encontrada. o modelo MARS foi adaptado de forma a permitir que suas
funcdes fossem utilizadas para prever vazdes mensais. Neste trabalho foram
desenvolvidos o0 modelo MARS em 2 e 3 dimensdes, ou seja, para o0 MARS bi-

dimensional utilizasse a vazéo Q,_,, e para o MARS tri-dimensional utilizasse as

vazbes Q_; e Q_,.

3.4.1 Aplicagéo do modelo MARS 2d

O modelo MARS 2d utiliza somente a vazdo do més anterior para

realizar a previséo.

Ao iniciar a calibragdo do modelo (obtencédo dos parametros) o modelo
MARS inicia lendo toda a série historica, desta maneira é construido um vetor

com as vazoes observadas de forma que:

Q=[Q.Q,.....Q.] (3.40)

Sendo Q, o primeiro dado de vazdo observada (més t-1) e Q,0 Ultimo

valor observado. Elaborando este vetor sao selecionadas as vazoes
observadas relativas ao més t e t-1, sendo t 0 més em que a vazao sera
prevista e t-1 0 més que sera utilizado para prever esta vazéo, sendo que €

montado um vetor X, , :
Xicr; =[X0s Xpeen X, ] (3.41)

Com: X, =Q, X, =Q, X;=Q,, generalizando tem-se:
Xi‘jizjo =Q.15j.1 COM j representando os n; anos existentes e i a localizagao do

primeiro valor de vazao a ser utilizada (vazao t-1).

A série historica de vazdes para o0 més t e t-1 sdo organizadas de forma

crescente, sendo que a vazédo do més t acompanha a posi¢cao do més t-1. Na
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Tabela 3.1 apresenta-se um exemplo:

Tabela 3.1 Série de vazdes nédo organizadas

Q.. (M¥s) | Q (m¥s)
146 107
287 305
198 253
412 512
304 290

Organizando a Tabela 3.1 como descrito anteriormente prepara-se a Tabela

3.2

Tabela 3.2 Série de vazbes organizada pelo modelo MARS 2d

Q. (m¥s) | Q,(m¥s)
146 107

198 253

287 305

304 290

412 512

Define-se um vetor que se chamara Z;.; para a vazao no més t-1 e outro

vetor chamado Z; para a vazdo no més t. Sendo que para o vetor Z.; tem-se:
Zt-l = (Ql < QZ <..< Qp-l < anrec) (342)

Sendo: Q, a menor vazado observada para o més t-1 e Q. a maior

vazao observada para o més t-1. Ja o vetor Z; tem suas vazfes organizadas

segundo a posicao de suas respectivas vazdes no més t-1.
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Apébs organizada a série de vazdes para 0 més t e t-1 o0 modelo MARS
define o nimero de trechos em que sera dividida a série de vazbes (neste
trabalho foram analisados o modelo MARS utilizando 3 e 4 trechos). Além de
determinar o numero de trechos da série de vazdes é definido o numero
minimo de pontos por trecho, ou seja, a quantidade minima de valores de
vazOes para cada trecho. Sendo que no presente trabalho foram determinados
como nimero minimo de pontos para o MARS com 3 trechos 10 pontos e para

o0 MARS com 4 trechos foram determinados 7 pontos como o nimero minimo.

FIGURA 3.1 Divis&o dos trechos para o0 modelo MARS.

Qk

nt-2 nt=1 nt

trechos

Determinado o numero de trechos e o niumero minimo de pontos por
trecho, é elaborada uma divisdo para determinar inicialmente quantos pontos

cada trecho tera:
k=(N, - 2p) div (2(nt - 2)) (3.43)

Sendo Ny 0 numero de vazfes existentes para 0 més t-1, p o numero

minimo de pontos, nt o nimero de trechos.

Definido o numero de pontos por trecho é elaborada a divisdo conforme
ilustra a FIGURA 3.1. Esta é a pré-divisdo do modelo MARS, em seguida é
construido os limites de busca onde realmente serdo estabelecidos os pontos
da divisdo. Cada trecho podera ter um numero variado de pontos, porém com o
namero minimo de pontos estabelecido. A FIGURA 3.2 ilustra como os trechos
sao divididos, sendo que o ponto 0 (p=0) e o ponto 3 (p=3) sé&o fixos, sendo a

vazao minima e a vazdo maxima observada para o més t-1, respectivamente.



75

Ja o pontol (p=1) deve estar compreendido na regido 1, e o ponto2 (p=2) deve

estar compreendido na regiéo 2.
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FIGURA 3.2 Limites de busca do modelo MARS para a vazdo no més t-1.

=1
g ]

Fi vy r|!rr.l|.: E.'nm

Regan | Reglan 2

|
|
p=0 p=l p=2 p=d

De uma forma matemética os pontos ilustrados na FIGURA 3.2 podem

Ser expressos como.
R =Q
Pirin = Q, +aprox
Pirax = Qpak - @Prox
Poin = Qp+{(2[nt-l]-1)k} +aprox (3.44)
Poax = Quprec. p = @Prox
Py = Quprec

Determinado o intervalo de variacdo para a vazao no més t-1 conforme a
equacao (3.44) deve-se também determinar o intervalo de variacdo da vazéo

no meés t.

FIGURA 3.3 Limites de busca do modelo MARS para a vazdo no mést.
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p=E— Feado 2

Remao 1

A FIGURA 3.3 ilustra como os trechos sao divididos, sendo que o ponto
4 (p=4) e o ponto 7 (p=7) séo fixos, sendo a vazao minima e a vazdo maxima
observada para o més t, respectivamente. Ja o ponto 5 (p=5) deve estar

compreendido na regido 1, e o ponto6 (p=6) deve estar compreendido na
regiao 2.

De uma forma matematica os pontos ilustrados na FIGURA 3.3 podem ser

expressos como:
P, =Qy
Pomin = MiN(Qy; ... Q. () - aprox
Pomax = mMaX(Qy, ... Q) +aprox
Pomin = MIN(Qpprec. p- kst - - Qpres. p) = APrOX (3.45)
Pomex = MaX(Q e ot -+ Qrprec. pe) T AProX

I:)7 = anrec,t

Agrupando a FIGURA 3.2 e a FIGURA 3.3 tem-se a regido em que 0s

pontos de cada uma das retas do modelo MARS devem estar.

FIGURA 3.4 Limites de busca do modelo MARS para a vazdo no mést e t-1.
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p=£ teifio 2|
R

Apoés definido os extremos de busca para cada regidao é acionado um
algoritmo genético (Kaviski, 2006) que é descrito no apéndice Apéndice B
Algoritmo Genético. O algoritmo genético tem a finalidade de encontrar através
da busca exaustiva o0 melhor par de pontos em cada regido ilustrada na
FIGURA 3.4. Ou seja, para a regiao 1 encontrasse um par de pontos formado

pela vazdo Q, e Q,, , para a regido 2 também encontrasse outro par de

pontos. Em suma, o algoritmo genético efetua uma série de analises, em cada
qual os pares de pontos séo variados dentro da regido, formando uma série de
resultados. Para definir qual o melhor ponto (um para cada regiéo) é feita uma
andlise baseada na soma dos erros ao quadrado, sendo que o0s pares de
pontos que obtiver a menor somatdria dos erros sao eleitos para representar a

previsao.

Como o modelo MARS é uma unido de vérias retas (y=a+bx), para
efetuar a previsdo é necessario entrar com a vazao do més t-1 para encontrar a
vazao no més t. Utilizando a FIGURA 3.4 como referéncia, se a vazao no més

t-1 estivar localizada entre os pontos p=2 e p=3, por exemplo, a vazdo no més t

sera:
P, -P
Qt = u(Qt-l - P2)+ Pe (3-46)
P-PR
Para analisar a soma dos erros ao quadrado € utilizada a seguinte
equacao:

nprec

erro= Q (Que - Q) (3.47)

i=1
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Sendo: nprec o nimero de vazdes existentes para o més t, Q__valor da

obs

vazao observada para o mést, Q, o valor da vaz&o prevista no més t.

Os pontos R,,R,R,,R;,P,,R,,P,,P, que obtiverem o menor erro sdo os

pontos de calibracéo e serao utilizados para fazer as previsoes.

A FIGURA 3.5 ilustra a série historica de vazbes dos meses de
novembro e dezembro da usina de Tucurui, e as retas formadas pelo MARS 2d
calculado para 3 e 4 trechos. Sabendo-se a vazdo do més t-1 entra-se com
este valor no eixo x e encontra-se seu correspondente no eixo y. Este é o valor
da vazéo prevista para 0 més de dezembro baseada na vazdo do més de

novembro, matematicamente se utiliza aequacao 3.46.



FIGURA 3.5 Equacdes formadas pelo MARS 2d para 3 e 4 trechos.

Série de vaz6es em Tucurui
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O cdbdigo fonte desenvolvido para prever as vazdes afluentes utilizando o
modelo MARS 2d esta ilustrado no apéndice F.4 Modelo MARS 2d deste

trabalho.
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3.4.2 Aplicacdo do modelo MARS 3d

O modelo MARS 3d utiliza as vaz0es dos meses t-1 e t-2 para realizar a

previsao.

Ao iniciar a calibragdo do modelo (obtencédo dos parametros) o modelo
MARS inicia lendo toda a série histérica, desta maneira € construido um vetor

com as vazoes observadas de forma que:

Q=[Q.Q,.....Q.] (3.48)

Sendo Q, o primeiro dado de vazdo observada e Q.o ultimo valor

observado. Elaborando este vetor sdo selecionadas as vazdes observadas
relativas ao més t, t-1e t-2, sendo t 0 més em que a vazao sera prevista e t-1 e
t-2 0s meses que serdo utilizados para prever esta vazdo, sendo que sao

montados dois vetores X, , e X, ,:
Xicer; = [ X0 Xgeens X, ] (3.49)

Com: X, =Q, X, =Q, X;=Q,, generalizando tem-se:
i=120 _ - - . . ~
X = Q.1 COM j representando os n; anos existentes e i a localizagao do

primeiro valor de vazao a ser utilizada (vazao t-1).
J& para o més t-2 tem-se:

Xica; = [Xes Xpeen X, (3.50)

Com: X, =Q,, X,=Q,, X;=Q,, generalizando tem-se:
ijjﬁo =Q..15j.1 COM j representando os n; anos existentes e i a localizagao do
primeiro valor de vazao a ser utilizada (vazao t-2).

A série histérica de vazdes para 0 més t, t-1le t-2, sdo organizadas de

forma crescente, no MARS 3d ao contrario do MARS 2d a vazdo do més t ndo
acompanha a posi¢cdo do més t-1 e nem a posi¢cédo do més t-2.
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ApOGs organizada a série de vazfes para 0 més t, t-1 e t-2 o modelo
MARS 3d define o nimero de trechos em que sera dividida a série de vazdes
(neste trabalho foram analisados o modelo MARS utilizando 3 e 4 trechos).
Além de determinar o numero de trechos da série de vazbes € definido o
namero minimo de pontos por trecho, ou seja, a quantidade minima de valores
de vazdes para cada trecho. Sendo que no presente trabalho foram
determinados como numero minimo de pontos para 0 MARS 3d com 3 trechos
10 pontos e para o MARS com 4 trechos foram determinados 7 pontos como o
namero minimo. Porém, este nimero minimo de pontos se refere isoladamente
ao eixo x e y, ndo sendo definido o nimero minimo de pontos para cada
quadricula formada por esta divisdo, por exemplo, com nt=3 ter-se-4 9

quadriculas.

O modelo MARS 3d funciona como uma superficie, sendo que as
vazoes dos meses t-1 e t-2 formam o0s pontos dos eixos x e y de um plano e a
vazdo do més t formam os pontos do eixo z perfazendo desta maneira uma

superficie.
FIGURA 3.6 Divisdo dos trechos para o modelo MARS 3d.

Ot-2

nt

nt=1

trechos

=1
nt-2 nt-1 nt

trachos

A FIGURA 3.6 ilustra como é realizada a divisdo dos trechos para o
modelo MARS 3d, sendo que o modelo MARS 3d trabalha de forma
independente para o eixo Qt-1 e Qt-2. Ou seja, apos classificado de forma

crescente as vazdes dos meses t-1 e t-2 é construido os eixos Qt-1 e Qt-2.
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FIGURA 3.7 Visdo dos eixos X, Yy, z do MARS 3d.

it

-1

Cit-2

A FIGURA 3.7 ilustra como é construida a visdo tri-dimensional do
MARS 3d.

Determinado o numero de trechos e o niumero minimo de pontos por
trecho, é elaborada uma divisdo para determinar inicialmente quantos pontos

cada trecho tera.
k = (Nq - 2p) div (2(nt - 2)) (3.51)

Sendo Ny 0 numero de vazdes existentes para 0 més t-1 e t-2; p o

namero minimo de pontos, nt o niumero de trechos.

Em cada um dos nos ilustrados na FIGURA 3.7 existe um eixo vertical
(eixo z) que representa a vazao no més t. O numero total de pontos existentes
no modelo MARS 3d com 3 trechos s&o oito pontos nos eixos x e y (sendo que
0s extremos ndo sao considerados como pontos, ja que sao 0 ponto Maximo e
minimo respectivamente) e mais 16 pontos no eixo z, perfazendo um total de

24 pontos para 3 divisoes.

De uma forma genérica o nimero total de pontos € dado por:
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nv = 2(nt +1) + (nt +1)° (3.52)

Sendo: nv: nimero total de pontos, nt nUmero total de trechos.

FIGURA 3.8 Visdo dos pontos do MARS 3d para 3 trechos.

P11
P10
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P20
P21
P8 P22
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e
P(Q P23
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P5
P6

P7

A FIGURA 3.8 ilustra a visao tri-dimensional do MARS 3d, sendo que
cada quadricula no plano x, y representa um modelo de previsédo. O intuido do
MARS 3d é efetuar a previsdo através de um plano. A principio se for
selecionado este plano tem-se uma superficie formada pelas vazdes Qt-1 e Qt-
2 e pela vazédo Qt. O modelo MARS 3d trabalha com plano por triangulos. Ou

seja, sabendo-se que a vazao Qt-1 esta entre os pontos P; e P, e a vazdo Qt-2
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esta entre os pontos Ps e Pg , 0 modelo MARS 3d traga uma linha de forma a

dividir este quadrado em dois triangulos, como mostra a FIGURA 3.9.
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FIGURA 3.9 Divisédo do plano quadrilatero em dois tridngulos pelo MARS 3d.
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P I‘ ,f_" g %
P5~ A
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A diviséo ilustrada na FIGURA 3.9 tem como intuito formar um plano por
triangulos com os pontos atribuidos a vazédo Qt. Sendo que para saber em que
parte do plano (A ou B) esta localizada a vazéo Qt-2 é necessario resolver a
seguinte equacao:

P.-PR

h=P+->—>(Q.- P) (3.53)
Pz - Pl

Se Qt-2 < h, entdo a vazao Qt-2 esta localizada na parte B do plano

ilustrado na FIGURA 3.9. Caso Qt-2 >= h entdo Qt-2 estara localizada na parte

A do plano.

FIGURA 3.10 Plano por triangulos formado pelo MARS 3d.

A FIGURA 3.10 ilustra como fica a divisdo dos planos por triangulos.
Definido o plano que sera utilizado para fazer a previsao, € utilizada a equacao
do plano passando pelos pontos P13, P14, P1g para a parte B do plano e os
pontos P13, P17, P1g para a parte A do plano. Considerando os ponto 1, 2, 3 e

suas coordenadas x, y, z tem-se:
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X-% y-Y, z-%
X=X YooV Z4,- 4= =0 (3-54)
X3-X Y- Y1 Z43- 2

Sabendo que x representa a vazado Qt-1, y representa a vazao Qt-2 e z
representa a vazao Qt, e que os indices 1, 2, 3 sdo parametros de calibracao,

tem-se que a incognita é o ponto z.

L)l - vz - 2)- (v - wllze - 2]+
1(y- vz, - 2)06 - %)- (z,- 2)x, ;9)]

SR Y (PRVY  Capy (

U
E (3.55)

Sendo que a incégnita z € a vazao que sera prevista.

Caso a vazao t-1 ou t-2 seja menor ou maior do que a existente no
plano, ou seja, esta vazao esta fora do greide mostrado na FIGURA 3.8, o
modelo MARS ira procurar qual o plano mais préximo dos valores Qt-1 e Qt-2.
Para isto o modelo MARS procura em toda a malha qual a menor distancia
entre o baricentro dos planos por triangulos X, y e do ponto formado pela vazéo

observada t-1 e t-2.

Para os planos por triangulos inferiores (ex.: P1o, P11, P16) a distancia é

dada por:

diStanCia:\/gbobs,t-l B (Qs B Qz) 29 +gbobs,t-2 B (Qs B QA), }9 (3.56)
e g e 3g

Para os planos por triangulos superiores (ex.: P1g, P1s, P1g) a distancia é

dada por:

. . 16 .
d|StanC|a:\/gbobs,t-1 - (Qs - Qz) - +abobs,t-2 - (Qs - Q4) a (3.57)
e 3g € 2
No caso do MARS com 3 trechos, possuindo 9 quadriculas e
consequentemente 18 plano por triangulos, o modelo procura a menor

distancia entre todos estes planos, e escolhe os pontos pertencentes ao plano
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com a menor distancia, e para calcular a vazao prevista para 0 mést € usada a

equacao 3.55.

Sabendo como o modelo MARS 3d faz a previsdo e tendo em vista
como € elaborada a divisdo, inicia-se a entrada dos parametros para

calibracdo, que segue a idéia do MARS 2d.

Primeiramente divide-se o0 eixo x (vazao t-1) em trechos conforme
ilustrado na FIGURA 3.6, em seguida se estabelece de acordo com o numero
minimo de pontos os limites de busca e ilustrado na FIGURA 3.11.

FIGURA 3.11 Limites de busca do eixo x (t-1) para o modelo MARS 3d.
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Da mesma maneira, 0 eixo y (vazao t-2) é dividido por igual nimero de
trechos que do eixo x, tem seus limites de busca estabelecidos conforme o

namero minimo de pontos e € ilustrada na FIGURA 3.12.

FIGURA 3.12 Limites de busca do eixo y (t-2) para o0 modelo MARS 3d.
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De uma forma mateméatica podemos definir os pontos do eixo x (vazao t-
1) como:

PO = Qt-l,l

Pimin = Qt-l,p + aprox

Pinex = Qu 1 psi - AProx

Poin = Qt—l,,p+{(2[nt—l]—1)k} + aprox (3.58)
P = Qt-l,nprec. o - @prox

P = Q. 1prec

Para o eixo y (vazao t-2) pode-se definir os pontos de forma matematica
como:

P4 = Qt- 21

Poin = Qt.zyp + aprox

Ponex = Qi g psk = AProx

Fomin = Qt— 2, pH{(2nt-1- Dk} + aprox (3.59)
Pomax = Qt-z,nprec. o - @prox

Ps = Q. 2.nprec

Para o eixo z (vazéo t) classificamos as vazdes em ordem crescente e
definimos os limites dos pontos como:

I:)Bmin = I:)9m|'n = I:)1Om|'n == F)23m|'n = Qt,p - aprox
Panex = Ponax = Pomax = = Poamax = Qprec. p + APIOX (3.60)
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Definido os extremos de busca para cada regido dos eixos X e y, e 0S
limites de busca no eixo z € acionado o algoritmo genético descrito no
Apéndice B. Este algoritmo tem a finalidade de encontrar através da busca

exaustiva a melhor localizagdo do grupo de pontos (F,...P;). Em suma, o

algoritmo genético efetua uma série de andlises, em cada qual o grupo de
pontos dos eixos x ey, € variado dentro da regido, e no eixo z os valores sdo
variados dentro do intervalo especificado na equacao 3.60, formando desta
maneira uma série de resultados para cada iteracdo. Para definir qual o melhor
grupo de pontos é feita uma andlise baseada na soma dos erros ao quadrado,
0 grupo de pontos que obtiver a menor somatéria dos erros sdo selecionados

para representar a previsao.

Para analisar a soma dos erros ao quadrado é utilizada a seguinte
equacao:

nprec

erro= Q (Que - Q) (3.61)

i=1

Sendo: nprec o numero de vazdes existentes para o més t, Q__valor da

obs

vazao observada no mést, Q, o valor da vazao prevista no més t.

Os pontos R,,R,...,P,,, P, que obtiverem o menor erro sdo os pontos de

calibracéo e serao utilizados para fazer as previsdes do modelo MARS 3d.

O caodigo fonte desenvolvido para prever as vazdes afluentes utilizando o
modelo MARS 3d esta ilustrado no apéndice F.5 Modelo MARS 3d deste
trabalho.
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4 APLICACOES

Para verificar a qualidade das previsfes de vazfes médias mensais para
o horizonte de 1 a 12 meses utilizando os modelos descritos no capitulo 3,
foram selecionados diversos locais de usinas, perfazendo 14 locais,
geograficamente diferentes, com poténcia outorgada de 28.381,2 Mw,
localizados nos rios Tocantins, S&o Francisco, Paraiba, Grande, Tieté, Parana,
Paranapanema, Iguagu, Uruguai e Jacui. Possuindo magnitudes de vazbes e

caracteristicas hidroldgicas diversas.

4.1 USINAS SELECIONADAS

Apds 0 nome da usina é colocado entre parénteses o codigo desta usina
na Aneel (Agéncia Nacional de Energia Elétrica), o rio em que esta usina esta

localizada, os municipios, a poténcia outorgada e a area de drenagem.

I. A usina de Serra da Mesa (20920080) localizada no rio Tocantins,
nos municipios de Cavalcante-GO e Minag¢u-GO possui poténcia

outorgada de 1275 Mw e area de drenagem de 50975 km?.

Il. A usina de Tucurui (29680080) localizada no rio Tocantins, no
municipio de Tucurui-PA, possui poténcia outorgada de 8125 Mw

e area de drenagem de 758000 km?.

lll. A usina de Trés Marias (40990080) localizada no rio Sé&o
Francisco, no municipio de Trés Marias-MG, possui poténcia
outorgada de 396 Mw e &rea de drenagem de 50600 km?.

IV. A usina Sdo Simédo (60877080) localizada no rio Paraiba, nos
municipios de Santa Vitéria-MG e Sao Simédo-GO, possui
poténcia outorgada de 1710 Mw e area de drenagem de 83600

km?.



VI.

VII.

VIII.

XI.

XILI.
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A usina de Furnas (61661000) localizada no rio Grande, no
municipio de Alpindpolis-MG, possui poténcia outorgada de
1216Mw e area de drenagem de 50464 km?.

A usina de Agua Vermelha (61998080) localizada no rio Grande,
nos municipios de Indiapora-SP e Iturama-MG, possui poténcia

outorgada de1396,2 Mw e area de drenagem de 139900 km?.

A usina de Trés Irm&os (62900080) localizada no rio Tieté, no
municipio de Pereira Parreto-SP, possui poténcia outorgada de
1292 Mw e area de drenagem de 71510 km?.

A usina de Porto Primavera (63995080) localizada no rio Parana,
nos municipios de Anaurilandia-MS e Teodoro Sampaio-SP,
possui poténcia outorgada de 1540 Mw e area de drenagem de
574000 km?.

A usina de Capivara (64516080) localizada no rio Paranapanema,
nos municipios de Porecatu-PR e Taciba-SP, possui poténcia

outorgada de 640 Mw e area de drenagem de 85000 km?.

A usina de Itaipu (64918980) localizada no rio Parana, no
municipio de Foz do Iguacu na parte brasileira, possui poténcia
outorgada de 6300 Mw (parte brasileira) e poténcia total de 12600
Mw (incluindo a parte paraguaia) e area de drenagem de 822150

km?.

A usina de Foz do Areia (65774403) localizada no rio Iguagu, no
municipio de Pinhdo-PR, possui poténcia outorgada de 1676 Mw
e area de drenagem de 29800 km?.

A usina de Salto Caxias (65973500), localizada no rio Iguagu, no
municipio de Capitdo Lednidas Marques-PR, possui poténcia

outorgada de 1240 Mw e area de drenagem de 57970 km?.
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X, A usina de Ita (73200080), localizada no rio Uruguai, nos
municipios de Aratiba-RS e Ita-SC, possui poténcia outorgada de
1450 Mw e &area de drenagem de 44500 km?.

XIV. A usina Dona Francisca (85398000) localizada no rio Jacui, nos
municipios de Agudo-RS e Nova Palma-RS, possui poténcia

outorgada de 125Mw e area de drenagem de 13200 km?.

A FIGURA 4.1 ilustra 0 mapa brasileiro com a localizacdo das 14 usinas
selecionadas.

FIGURA 4.1 Mapa brasileiro com a localiza¢do das usinas em anlise.
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4.1.1 Vazoes médias mensais aos locais das usinas

Sera apresentado os dados estatisticos de todas as usinas utilizadas para
analisar os resultados obtidos pelos modelos de previsdo. Esta estatistica sera
a MLT (média de longo termo), o desvio padrdo, a vazdo minima e vazao

maxima historica, para cada més, no periodo de 1931 a 2004.

As vazdes médias mensais foram fornecidas pela GRHI (Geréncia de

Recursos Hidricos) da Copel Geracao.

A MLT é dada por:

n
[o]

aQ

MLT ==L (4.1)
n

Onde: Q; é a vazao no ano i; n € o nimero de anos.

O desvio padrao (DP) é dado por:

(4.2)

Onde: Q; é a vazdo no ano i; Q é a média da vaz&do; n é o nimero de

anos.

A MLT, o desvio padrdo, a minima vazao registrada e a maxima vazao
registrada em escala mensal, para cada uma das 14 usinas estdo tabeladas no
Apéndice E.
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4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Para analisar a qualidade dos resultados obtidos através dos modelos
de previsdo, foram efetuados varios cenarios de previsao, variando o periodo

de calibracéo e o periodo de verificacao.

As etapas de andlise sao duas: na primeira € determinado o periodo de
calibracdo e na segunda é determinado o periodo de verificacdo, sendo que o
primeiro ano de verificagdo se inicia 1 ou 5 anos apés determinado o periodo
de calibracdo. Este periodo para inicio da previsdo (1 ou 5 anos) tem como
intuito verificar a influéncia de ter-se uma matriz de correlacao atualizada como

base para a previséo.

Paralelamente foi construido um cenario onde para cada previsdo a
matriz de calibracdo era atualizada, preservando desta maneira a distancia
temporal entre o periodo de calibracdo e o periodo de verificacédo (a distancia
temporal permanecia constante entre 1 e 5 anos em todo o periodo de
verificacdo, e ndo somente em relagdo ao primeiro ano de verificacdo, como no
primeiro cendrio), verificando desta forma a influéncia de ter-se a matriz de
correlacdo atualizada durante todo o periodo de verificacdo, ou ter-se apenas
uma matriz atualizada até determinado ano e se fazer todas as previsfes a

partir desta base.

O resultado obtido pela previsdo foi comparado com os valores
observados, sendo que para cada més e em cada local de usina foi

determinada uma média dos erros:

N

Qi,j - Qi,j|
erro, =20 9 (4.3)
n

I
iy

Sendo: Q,; avazao previstanomésinoanoje Q ; avazao observado

no més i no ano j e n o numero de anos analisados.

O erro; é o erro médio obtido para cada més e em cada local de usina,

sendo que sera apresentado a média do erro em todos os locais de usinas.
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Com o intuito de facilitar a demonstracdo dos resultados, o subtitulo do
periodo de calibracdo e dos anos de previsdo (periodo de verificagdo) sera

descrito como:

a) Lag-0 de calibragcdo: significa que para cada ano de previsao o

primeiro ano de calibrac&o néo foi atualizado.

b) Lag-1 de calibragéo: significa que para cada ano de previsdo o

primeiro ano de calibracéo foi atualizado em um ano.

c) Lag-0 de verificacdo: significa que para cada ano de previséo o ultimo

ano de calibrac&o nao foi atualizado.

d) Lag-1 de verificacao: significa que para cada ano de previsdo o ultimo

ano de calibracao foi atualizado em um ano.

Para facilitar a visualizac&o do funcionamento do Lag de Calibracéo e do
Lag de Verificacdo, foi construido um exemplo para o periodo de calibracao
1931-1941 e periodo de verificacdo de 1942-1951 com distancia temporal =1,
sendo ilustrado na Figura 4.2 e na Figura 4.3 € ilustrada a distancia temporal =
5.

Para efetuar estas andlises foi desenvolvido um programa em Delphi 5,
sendo que o cadigo fonte esta ilustrado no Apéndice F. Este programa retorna
um arquivo para cada uma das usinas analisadas, sendo que os graficos

ilustrados na sequiéncia foram elaborados em Excel.



Figura 4.2 Exemplo do funcionamento do Lag-0 e Lag-1 de Calibracdo e Lag-0 e Lag-1 de

verificacdo para distancia temporal entre o periodo de calibragao e verificagdo = 1
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Figura 4.3 Exemplo do funcionamento do Lag-0 e Lag-1 de Calibracdo e Lag-0 e Lag-1 de
verificagdo para distancia temporal entre o periodo de calibracao e verificagdo = 5
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4.3 RESULTADOS OBTIDOS COM INTERVALO DE UM ANO

Este item tem como finalidade apresentar os resultados obtidos pelos
modelos de previsdo de vazdes quando o intervalo entre o Ultimo ano de
calibracdo e o primeiro ano de verificacdo € igual a 1. Nos gréficos ilustrados
na sequéncia é apresentado uma média do erro de todos os locais de usinas

englobados, sendo que foi elaborado uma média para cada més de previsao.

4.3.1 Resultados obtidos em Lag O de calibragao e Lag 0 de verificacao

FIGURA 4.4 Distancia temporal 1 Calibragdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1992-2004 lag 0.
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Como é possivel visualizar na FIGURA 4.4 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazao observada para os diversos modelos, com Lag-0 de
calibracéo e lag-0 de verificagcdo, apresenta um comportamento relativamente
parecido, porém, a magnitude dos erros € bem diferente, sendo que a modelo
PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo 6timo e na maioria
dos meses tém um erro relativo maior que o modelo multiquadréatico. Ja o
modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o menor erro, sendo que seus

resultados mostram-se relativamente constantes para todos 0os meses.
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Nos meses de fevereiro a maio o modelo multiquadratico apresenta um
erro relativo bem superior ao modelo 6timo e um pouco superior ao modelo
PAR[6]. Nos meses de julho, setembro e dezembro o modelo multiquadratico
obteve um erro menor que o modelo 6timo. A FIGURA 4.4 apresenta o0 erro
relativo para o periodo de calibracdo de 1931-1991 e periodo de verificacdo de
1992-2004, nas figuras FIGURA C.1 a FIGURA C.6 na pagina 152 é
apresentado a previsdo para lag 0 de calibracdo e lag O de verificagdo para
outros periodos (1931-1951, 1931-1961, 1931-1971, 1931-1981).

FIGURA 4.5 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1992-2004 lag 0
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.5 ilustra os erros das previsdes utilizando o modelo MARS
2d e MARS 3d utilizando trés e quatro trechos, com Lag-0 de calibragéo e lag-0
de verificacdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor
resultado para praticamente todos 0os meses, ja utilizando 3 divisées o modelo
MARS 3d apresentou na média o segundo melhor resultado. O MARS 3d com
quatro divisbes apresentou um resultado ruim, isto porque utilizando quatro

divisbes o numero de pontos em cada quadricula € muito pequeno,

ocasionando um erro maior.
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FIGURA 4.6 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 0 e Verificacéo lag 0.
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A FIGURA 4.6 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o

erro relativo para os quatro modelos de previsdo. Com base nesta figura é

possivel concluir que o periodo de calibracdo tem uma forte influéncia sobre a

qualidade da previsdo para o modelo PAR[6] e multiquadratico, e pouca

influéncia para o modelo 6timo. JA4 a qualidade da previsdo para o modelo

multiquadréatico tem uma leve melhora para um periodo de calibragéo utilizando

uma série superior a 40 anos, para periodos maiores a qualidade da previsao

ndo tem uma melhora significativa. Para o modelo MARS 2d com quatro

divisGes o periodo de calibracdo maior melhorou um pouco os resultados.



105

FIGURA 4.7 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 0 e Verificacéo lag 0
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.7 apresenta a influéncia do periodo de calibragéo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt=4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibracdo diminuiu o erro, ja
para os outros modelos MARS o aumento do periodo de calibracdo piorou a
previsao.
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4.3.2 Resultados obtidos em Lag O de calibragdo e Lag 1 de verificacao

FIGURA 4.8 Distancia temporal 1 Calibragdo 1931-1991 lag 0 Verificagcdo 1992-2004 lag 1.
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A FIGURA 4.8 apresenta o erro relativo para o periodo de calibracao de
1931-1991 e periodo de verificacdo de 1992-2004, na FIGURA C.7 a FIGURA
C.12 na péagina 156 é apresentado a previsao para lag O de calibracdo e lag 1

de verificacao para outros periodos.

Como é possivel visualizar na FIGURA 4.8 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazao observada para os quatro modelos de previsao, com Lag-0
de calibracdo e lag-1 de Vverificacdo, apresenta um comportamento
relativamente parecido, porém, a magnitude dos erros é bem diferente, sendo
que o modelo PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo 6timo
e apenas nos meses de janeiro a maio tém um erro relativo menor que o
modelo multiquadratico. Nos meses de fevereiro a maio o modelo
multiquadréatico apresenta um erro relativo bem superior ao modelo 6timo e um
pouco superior ao modelo PAR[6]. Nos meses de julho e setembro o modelo
multiquadréatico obteve um erro menor que o modelo 6timo. J& o modelo MARS

2d com nt = 4 obteve em todos 0S meses um erro menor.
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FIGURA 4.9 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1992-2004 lag 1 para
o modelo MARS.
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A FIGURA 4.9 ilustra os erros das previsdes utilizando o modelo MARS

2d e MARS 3d com trés e quatro trechos, com Lag-0 de calibracéo e lag-1 de

verificacdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor resultado

para todos 0s meses, ja utilizando 3 divisbes o0 modelo MARS 3d apresentou

na média o segundo melhor resultado. O MARS 3d com quatro divisbes

apresentou um resultado ruim, isto porque utilizando quatro divisées o numero

de pontos em cada quadricula € muito pequeno, ocasionando um erro maior.

Para o més de maio o modelo MARS 3d com nt = 4 apresentou um resultado

muito ruim quando comparado com os outros modelos MARS.
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FIGURA 4.10 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 0 e Verificacdo lag 1
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A FIGURA 4.10 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o
erro relativo para os quatro modelos de previsdo. Com base nesta figura é
possivel concluir que o periodo de calibracdo tem uma pequena influéncia
sobre a qualidade da previsédo para o modelo PAR[6], no periodo de calibracéo
de 1931 até 1961 o aumento da série melhora o resultado obtido pelo modelo
PARI[6], ja para o periodo de 1931-1991 o modelo PAR[6] tem uma piora no

resultado.

No modelo 6timo o comportamento do erro € praticamente igual para os
diversos periodos de calibracdo, porém para o periodo de calibracdo de 1931-
1991 o erro relativo teve uma sensivel melhora, diminuindo em torno de 3

pontos percentuais o erro relativo.

J4& a qualidade da previsédo para o modelo multiquadratico tem uma leve
melhora para um periodo de calibragédo utilizando uma série superior a 40

anos.
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Para o modelo MARS 2d com nt=4 o aumento do periodo de calibracdo
melhora o resultando, sendo que o MARS obteve o melhor resultado em todo o
periodo analisado.

FIGURA 4.11 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 0 e Verificacéo lag 1
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.11 apresenta a influéncia do periodo de calibracéo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt=4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibracdo diminuiu o erro, ja
para 0 MARS 2d com nt = 3 o aumento do periodo de calibracdo piorou
consideravelmente a previsdao. Para o MARS 3d com nt = 3 e nt=4 o periodo de

calibracéo nao influenciou na qualidade da previsao de forma significativa.
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4.3.3 Resultados obtidos em Lag 1 de calibragao e Lag 1 de Verificac&o

FIGURA 4.12 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1991 lag 1 Verificagdo 1992-2004 lag 1.
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A FIGURA 4.12 apresenta o erro relativo para o periodo de calibracédo de
1931-1991 e periodo de verificacdo de 1992-2004, na FIGURA C.13 a FIGURA
C.18 na péagina 161 é apresentado a previsdo para lag 1 de calibracéo e lag 1

de verificacao para outros periodos.

Como é possivel visualizar na FIGURA 4.12 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazao observada para os diversos modelos de previsdo, com lag-1
de calibracdo e lag-1 de Vverificacdo, apresenta um comportamento
relativamente parecido, porém, a magnitude dos erros é bem diferente, sendo
que o modelo PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo 6timo
e apenas nos meses de janeiro a maio tém um erro relativo inferior ao modelo

multiquadrético.

Nos meses de fevereiro a maio o modelo multiquadratico apresenta um
erro relativo bem superior ao modelo 6timo. Ja4 nos meses de julho, setembro e

dezembro o modelo multiquadratico obteve um erro menor que o modelo 6timo.
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O modelo MARS 2d com nt=4 apresentou na média o melhor resultado,
sendo superado pelo modelo 6timo apenas no més de novembro e em todos 0s

outros 11 meses apresentou um resultado bem superior.

FIGURA 4.13 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1991 lag 1 Verificacdo 1992-2004 lag 1
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.13 ilustra os erros das previsoes utilizando o modelo MARS
2d e MARS 3d com trés e quatro trechos, com lag-1 de calibragéo e lag-1 de
verificagdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor resultado
para todos 0os meses exceto fevereiro e marco, ja utilizando 3 divisbes o
modelo MARS 3d apresentou na média o segundo melhor resultado. O MARS
3d com quatro divisdes apresentou um resultado ruim, isto porque utilizando
quatro divisdes o numero de pontos em cada quadricula € muito pequeno,

ocasionando um erro maior.
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FIGURA 4.14 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 1 e Verificacdo lag 1
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A FIGURA 4.14 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o

erro relativo para os quatro modelos de previsdo. Com base nesta figura é

possivel concluir que o periodo de calibracdo tem uma forte influéncia sobre a

qualidade da previsado para o modelo PAR[6] e multiquadratico, sendo que para

cada aumento no tamanho da série de calibracdo a qualidade da previsdo

aumenta consideravelmente.

No modelo étimo o comportamento do erro € praticamente igual para os

diversos periodos de calibracdo, porém para o periodo de calibracdo de 1931-

1991 o erro relativo teve uma sensivel melhora.

O modelo MARS 2d com nt = 4 apresentou 0 melhor resultado para os

trés periodos analisados, sendo que a influéncia do aumento do periodo de

calibracao é relativamente pequeno.
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FIGURA 4.15 Resumo dos resultados distancia temporal 1, Calibracdo lag 1 e Verificacdo lag 1
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.15 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt=4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibracdo diminuiu o erro, ja
para 0 MARS 2d com nt = 3 o aumento do periodo de calibracdo piorou
consideravelmente a previsdo. Para o MARS 3d com nt = 3 e nt=4 o periodo de
calibracdo néo influenciou na qualidade da previsdo de forma significativa. E
para 0 MARS 3d com nt = 3 o periodo de calibragdo 1931-1981 piorou
consideravelmente a qualidade da previsao.
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4.4 RESULTADOS OBTIDOS COM INTERVALO DE CINCO ANOS

Este item tem como finalidade apresentar os resultados obtidos pelos
modelos de previsdo de vazdes quando o intervalo entre o Ultimo ano de
calibracdo e o primeiro ano de verificacao € igual a 5, para os modelos PAR[6],
multiquadrético, 6timo e para os modelos MARS 2d e 3d com trés e quatro

trechos.

4.4.1 Resultados obtidos em Lag O de calibragao e Lag 0 de verificacao

FIGURA 4.16 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1996-2004 lag O.
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A FIGURA 4.16 apresenta o erro relativo para o periodo de calibracdo de
1931-1991 e periodo de verificacdo de 1996-2004, na FIGURA C.19 a FIGURA
C.24 na péagina 165 é apresentado a previsao para lag 0 de calibracéo e lag 0

de verificacdo para outros periodos.

Como é possivel visualizar na FIGURA 4.16 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazado observada para os quatro modelos de previsao, com Lag-0
de calibracdo e lag-0 de verificacdo, apresenta um comportamento

relativamente parecido, porém, a magnitude dos erros é bem diferente, sendo
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gue o modelo PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo 6timo
e apenas nos meses de janeiro a maio tém um erro relativo inferior ao modelo

multiquadratico.

Nos meses de fevereiro a maio o modelo multiquadratico apresenta um
erro relativo bem superior ao modelo 6timo. JA nos meses de junho, julho,
outubro e dezembro o modelo multiquadratico obteve um erro menor que o

modelo 6timo.

A previsao utilizando o modelo MARS 2d com nt = 4 apresentou um
menor erro em quase todos os meses, sendo superada em janeiro pelo modelo
PARJ6].

FIGURA 4.17 Distancia temporal 5 Calibragdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1996-2004 lag O
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.18 ilustra os erros das previsoes utilizando o modelo MARS
2d e MARS 3d com trés e quatro trechos, com Lag-0 de calibracdo e lag-0 de
verificagdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor resultado
para todos 0s meses com excecao de janeiro em que o modelo MARS 2d com

3 trechos apresentou um resultado um pouco melhor, j& utilizando 3 divisbes o
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modelo MARS 3d apresentou na média o segundo melhor resultado. O MARS
3d com quatro divisdes apresentou um resultado ruim na média, porém em

alguns meses obteve um resultado melhor que o MARS 2d com nt=3.
FIGURA 4.18 Resumo dos resultados distancia temporal 5 Calibracdo lag 0 e Verificagéo lag 0.
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A FIGURA 4.18 apresenta a influéncia do periodo de calibracéo sobre o
erro relativo para os quatro modelos de previsdo. Com base nesta figura é
possivel concluir que o periodo de calibragdo tem uma forte influéncia sobre a

qualidade da previsado para o modelo PAR[6] e multiquadratico.

No modelo étimo o comportamento do erro € praticamente igual para os
diversos periodos de calibracdo, porém para o periodo de calibracdo de 1931-
1991 o erro relativo teve uma leve piora.

J& a qualidade da previsédo para o modelo multiquadréatico tem uma leve
melhora para um periodo de calibracao utilizando uma série de 50 anos, e uma

piora significativa para periodo de calibracdo de 60 anos.
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A previsao utilizando o modelo MARS 2d com nt = 4 apresentou o
melhor resultado para todos os periodos analisados, sendo que o aumento do
periodo de calibracdo melhorou um pouco o resultado.
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FIGURA 4.19 Resumo dos resultados distancia temporal 5, Calibracdo lag 0 e Verificacédo lag 0
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.19 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt = 4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibracdo diminuiu o erro, ja
para 0 MARS 2d com nt = 3 o aumento do periodo de calibracdo piorou
consideravelmente a previsdo. Para 0 MARS 3d com nt = 3 e nt = 4 o0 periodo
de calibracdo de 1931-1991 piorou consideravelmente o erro.
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4.4.2 Resultados obtidos em Lag O de calibragdo e Lag 1 de verificacao

FIGURA 4.20 Distancia temporal 5 Calibragdo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1996-2004 lag 1.
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A FIGURA 4.20 apresenta o erro relativo para o periodo de calibracdo de
1931-1991 e periodo de verificacdo de 1996-2004, na FIGURA C.25 a FIGURA
C.30 na péagina 171 é apresentado a previsao para lag 0 de calibracéo e lag 1

de verificacdo para outros periodos.

Como é possivel visualizar na FIGURA 4.20 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazao observada para os diversos modelos de previsdo, com Lag-
0 de calibracdo e lag-1 de verificagcdo, apresenta um comportamento
relativamente parecido, porém, a magnitude dos erros é bem diferente, sendo
gue o modelo PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo
6timo, e apenas nos meses de janeiro a maio tem um erro relativo inferior ao

modelo multiquadratico.

Nos meses de fevereiro a maio o modelo multiquadratico apresenta um
erro relativo bem superior ao modelo 6timo. Ja nos meses de junho, julho e

dezembro o modelo multiquadréatico obteve um erro menor que o modelo étimo.
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O modelo MARS 2d com nt = 4 apresentou ha média o melhor resultado,
sendo que no més de janeiro o modelo PAR[6] apresentou um resultado um
pouco melhor e no més de novembro o modelo 6timo apresentou um resultado
superior, para os outros meses o modelo MARS 2d com nt=4 obteve um

resultado superior.

FIGURA 4.21 Distancia temporal 5 Calibragédo 1931-1991 lag 0 Verificacdo 1996-2004 lag 1
utilizando o modelo MARS.

Calibragéo 1931-1991 Lag 0
Verificagdo 1996-2004 Lag 1

90%

80%

A R
60% /\/

/ /TN
A\/\\\/ N
W \/,,/.

Média dos erros

30%

20%

10%

0%
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez Média
Meses

‘ Mars 2d nt=3 p=10 —%— Mars 3d nt=3 p=10 —@—Mars 2d nt=4 p=7 —+— Mars 3d nt=4 p=7 ‘

A FIGURA 4.21 ilustra os erros das previsoes utilizando o modelo MARS
2d e MARS 3d com trés e quatro trechos, com Lag-0 de calibracdo e lag-1 de
verificacdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor resultado
para todos os meses com excecao de janeiro e fevereiro em que o modelo
MARS 2d com 3 trechos apresentou um resultado um pouco melhor, ja
utilizando 3 divisbes o modelo MARS 3d apresentou na média o segundo
melhor resultado. O MARS 3d com quatro divisbes apresentou um resultado
ruim na média, porém em alguns meses obteve um resultado melhor que o
MARS 2d com nt=3.
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FIGURA 4.22 Resumo dos resultados distancia temporal 5, Calibracdo lag 0 e Verificacdo lag 1
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A FIGURA 4.22 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o

erro relativo para os quatro modelos de previséao.

No modelo étimo o comportamento do erro € praticamente igual para os
diversos periodos de calibracdo, sendo que a diferenca entre utilizar um

periodo de calibracdo de 20 ou 70 anos é praticamente igual.

Ja a qualidade da previséo para o modelo multiquadratico tem uma leve
melhora para um periodo de calibracao utilizando uma série de 50 anos, e uma

piora significativa para periodo de calibracdo de 60 anos.

O modelo multiquadratico obteve um bom resultado para um periodo de
calibracdo de 20 e 30 anos, e um resultado ruim para um periodo de calibracéo

de 40 anos.

Para o modelo MARS 2d com nt = 4 o0 menor periodo de calibracédo
apresentou o pior resultado. De uma forma geral o MARS 2d com nt = 4 obteve

um resultado bem superior quando comparado com 0s outros modelos.
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FIGURA 4.23 Resumo dos resultados distancia temporal 5, Calibracdo lag 0 e Verificacéo lag 1
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.23 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt=4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibragdo diminuiu o erro,
porém, quando o periodo de calibracdo é 1931-1991 o modelo obteve um
resultado um pouco pior que para o periodo de 1931-1981. Ja para o MARS 2d
com nt = 3 e 0 MARS 3d com nt=4 o0 aumento do periodo de calibracdo piorou
consideravelmente a previsdo. Para o MARS 3d com nt = 3 o periodo de

calibracéo de 1931-1991 piorou um pouco o resultado.
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4.4.3 Resultados obtidos em Lag 1 de calibragdo e Lag 1 de verificacao

FIGURA 4.24 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1991 lag 1 Verificagdo 1996-2004 lag 1.
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A FIGURA 4.24 apresenta o erro relativo para o periodo de calibracédo de
1931-1991 e periodo de verificacdo de 1996-2004, na FIGURA C.31 a FIGURA
C.36 na péagina 175 é apresentado a previsao para lag 1 de calibracéo e lag 1

de verificacao para outros periodos.

Como é possivel visualizar na FIGURA 4.24 o erro relativo entre a vazao
prevista e a vazao observada para os quatro modelos de previsdo, com Lag-1
de calibracdo e lag-1 de \verificacdo apresenta um comportamento
relativamente parecido, porém, a magnitude dos erros é bem diferente, sendo
que o modelo PAR[6] apresenta um erro relativo bem superior ao modelo
otimo, e apenas nos meses de janeiro a maio tem um erro relativo inferior ao
modelo multiquadréatico, e em janeiro e fevereiro um erro inferior ao modelo

6timo.

Nos meses de fevereiro a maio o modelo multiquadratico apresenta um

erro relativo bem superior ao modelo 6timo. JA nos meses de junho, julho,
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outubro e dezembro o modelo multiquadratico obteve um erro menor que o

modelo 6timo.

O modelo MARS 2d com nt = 4 apresentou no geral um resultado bem
melhor que os outros modelos de previsdo, e de uma maneira geral a variacéo

de seus resultados entre os varios meses é bem menor.

FIGURA 4.25 Distancia temporal 5 Calibragédo 1931-1991 lag 1 Verificacdo 1996-2004 lag 1
utilizando o modelo MARS.
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A FIGURA 4.25 ilustra os erros das previsoes utilizando o modelo MARS
2d e MARS 3d com trés e quatro trechos, com Lag-1 de calibracdo e lag-1 de
verificagdo. O modelo MARS 2d com 4 trechos apresentou o melhor resultado
para todos os meses, ja utilizando 3 divisbes o modelo MARS 3d apresentou
na média o segundo melhor resultado. O MARS 3d com quatro divisbes
apresentou um resultado ruim na média, porém em alguns meses obteve um

resultado melhor que o MARS 2d com nt=3.
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FIGURA 4.26 Resumo dos resultados distancia temporal 5 Calibracéo lag 1 e Verificagdo lag 1
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A FIGURA 4.26 apresenta a influéncia do periodo de calibracdo sobre o
erro relativo para os quatro modelos de previsdo. Com base na FIGURA 4.26 é
possivel concluir que o periodo de calibracdo tem forte influéncia sobre a
qualidade da previsdo para o0 modelo PAR[6] e multiquadratico, diminuindo o

erro com o aumento do periodo de calibracéo.

No modelo étimo o comportamento do erro € praticamente igual para os
diversos periodos de calibracdo, sendo que a o0 aumento do tamanho da série

de calibracéo melhora o resultado levemente em relagdo a uma série menor.

J& a qualidade da previsdo para o modelo multiquadratico teve uma leve

piora para periodo de calibracdo de 60 anos (1931-1991).

Para o modelo MARS 2d com nt = 4 o periodo de calibracao influenciou
pouco a qualidade dos resultados, sendo que o MARS obteve o melhor

resultado entre os modelos avaliados.
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FIGURA 4.27 Resumo dos resultados distancia temporal 5, Calibracéo lag 1 e Verificacdo lag 1
utilizando o modelo MARS
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A FIGURA 4.27 apresenta a influéncia do periodo de calibracéo sobre o
erro relativo para o modelo MARS 2d e 3d com 3 e 4 trechos. Para o MARS 2d
com nt = 4 (4 trechos) o aumento do periodo de calibracdo diminuiu o erro,
porém, quando o periodo de calibracdo é 1931-1991 o modelo obteve um
resultado um pouco pior que para o periodo de 1931-1981. J4 para o MARS 2d
com nt = 3 e 0 MARS 3d com nt=4 o0 aumento do periodo de calibracéo piorou
consideravelmente a previsdo. Para o MARS 3d com nt = 3 o periodo de

calibracéo de 1931-1991 piorou um pouco o resultado.

No Apéndice C é apresentado outras figuras com os resultados obtidos
para distancia temporal 1 e 5, para os periodos de calibracdo de 1931-1951,
1931-1961, 1931-1971, 1931-1981.

No Apéndice D é apresentado os resultados obtidos pelos modelos de
previsao para cada uma das 14 usinas analisadas.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 GERAL

Nesta dissertacdo foram analisados quatro modelos de previsédo de vazdes
médias mensais no horizonte de 1 a 12 meses. Os modelos sédo 0s seguintes:
modelo peridédico auto regressivo de ordem 6 (PAR[6]); modelo ndo linear
MARS com duas e trés dimensfes; e modelos baseados nos métodos de
interpolacdo espacial adaptados para prever vazdes médias mensais. Sendo
estes modelos baseados no método de interpolacdo 6tima, e no modelo de
interpolacdo com fun¢gBes multiquadraticas. O nome do terceiro modelo é

modelo 6timo e o quarto modelo é chamado de modelo multiquadrético.

Os objetivos propostos nesta dissertacdo sao: implementar os modelos
MARS, Otimo e Multiquadratico para prever vazées afluentes médias mensais
para o horizonte de 1 a 12 meses, e utlizar como estudo de caso 14
reservatérios do sistema hidroelétrico brasileiro, e comparar os resultados
obtidos por esses trés modelos com os resultados obtidos pelo modelo PAR de
ordem 6, que foi instituido como o resultado minimo esperado, dado que o
modelo PAR[6] é o modelo atualmente utilizado para prever vazées médias
mensais no setor elétrico brasileiro; e analisar a influéncia do periodo de
calibracdo na qualidade das previsdes de afluéncias médias mensais para o

horizonte de 1 a 12 meses.

Para alcancar estes objetivos foi desenvolvido um programa em Delphi 5
que integrou em um uUnico software todos os modelos de previsdo, sendo
permitido calibrar o modelo de acordo com as necessidades, escolhendo-se o
periodo que serd utilizado para calibracdo e prever a vazéo para determinado

periodo de verificacao.

Utilizando um banco de dados com as vazdes médias mensais das 14
usinas no periodo de 1931 a 2004, o software permite uma maneira amigavel

de prever-se vazdes afluentes médias mensais a estas usinas.

O programa desenvolvido nesta dissertacdo também permite analisar a

qualidade da previsdo em funcdo de um periodo definido para avaliacdo. Um
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dos produtos de saida do programa € uma tabela contendo a média do erro

relativo para cada usina, em cada més e para cada modelo analisado.

Pelo que foi apresentado nesta dissertacdo comprova-se que O0sS

propdsitos e objetivos foram totalmente atingidos. A seguir apresentam-se as

principais conclusfes e recomendac¢des para a realizacao de trabalhos futuros.

5.2 CONCLUSOES

ii)

Vi)

As principais conclusdes deste trabalho séo:

Os modelos de previsdo MARS, Otimo e Multiquadratico obtiveram um
erro medio menor que o modelo PAR[6].

O modelo MARS de duas dimensdes e com 4 trechos obteve o menor
erro entre as vazdes observadas e previstas entre 0s modelos
analisados. Em seguida os modelos que obtiveram as melhores
previsbes sdo: o modelo Otimo e o Multiquadratico. O modelo PAR[6]
que serve como referéncia obteve o pior resultado entre os modelos

analisados.

A qualidade das previsdes obtidas pelo modelo MARS de duas
dimensbes e com quatro trechos é superior a 100% quando comparado
com o modelo PAR[6].

O modelo MARS com duas dimens@es utiliza apenas a vazao do més
anterior para efetuar a previsdao, enquanto o modelo PAR[6] utiliza as

ultimas seis vazdes observadas para efetuar a previsao.

O periodo de calibracdo € muito importante para a qualidade das
previsdes de vaz6es médias mensais no modelo PAR[6], sendo que a
diferenca entre o erro médio quando utiliza-se 20 anos de calibracéo e

quando utiliza-se 60 anos é superior a 100%.

O periodo de calibracdo para o modelo 6timo ndo € uma variavel muito
importante, ja que a diferenca entre a vazdo prevista e observada é

pequena.
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viii)
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O modelo MARS necessita de no minimo 40 anos de dados observados

para obter resultados satisfatorios.

O modelo MARS com trés dimensbes e com 3 trechos obteve bons
resultados. Para o modelo com quatro trechos obteve-se resultados
ruins, resultado explicado pelo pequeno nimero de vazfes observadas

(a série analisada tem no méaximo 60 anos).

Para séries de vazbes muito curtas, menores do que 30 anos, utilizando

o modelo Otimo obteve-se o melhor resultado.

O periodo de calibracdo atualizado ndo mostrou-se uma variavel téo
importante, embora a qualidade das previsdes melhore em funcdo desta

analise.

5.3 RECOMENDACOES

A partir do que foi analisado nesta dissertacdo, constatou-se uma série

de problemas e questdes a serem analisadas em estudos futuros:

No modelo MARS foi utilizado um método linear para prever afluéncias,
a utilizacdo de equacbes ndo lineares como as transformacéo
logaritmica e splines cubicas pode ser uma alternativa para melhorar a

previsao.
Analisar os modelos propostos para pequenas bacias hidrograficas.

Avaliar os modelos propostos para reconstituicdo de séries de vazdes

naturais.

Neste trabalho foi usada a série de vazbes mensais para efetuar a
previsdo de vazBes médias mensais. Sugere-se a consideracdo de
outras  varidveis como  precipitacdo, e outras variaveis

hidrometeoroldgicas na modelagem multivariada.
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APENDICE A DISTRIBUICAO LOG-NORMAL DE TRES PARAMETROS

A distribuicdo log-normal de trés parametros tem muitas aplicacdes em
hidrologia. Em muitos casos os logaritmos da variavel aleatéria (X) ndo sao
normalmente distribuidos, porém subtraindo o parametro x da variavel X antes
de calcular-se o logaritmo desta variavel é possivel resolver este problema:

Y =In(X - x) (A.1.1)

Modelando Y em relacdo a X tem-se a distribuigdo normal:

X =x+¢e" (A.1.2)

Sendo a probabilidade no intervalo de confianga p da variavel x dado

por:

X, =X +exp(m/ +s yZp) (A.1.3)

Neste caso a média m e a variancia s ,°sdo dados por:

m =x + expgaem +%s yzg (A.1.4)
s’ = [exp(2m/ +S yz)J[exp(s yz)- 1] (A.1.5)
g, =F +f° (A.1.6)

0.5

f = [exp(s yz)- 1] (A.1.7)
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Como o logaritmo de base 10 é empregado, tem-se W =log(X - Xx),

sendo que o valor de x e g, néo é afetado, porém tem-se:
m =x +1Orrw+|n(10)sW2/2 (A.1.8)

s 2=(m - x)*? (A.1.9)

0.5

f= (10'"<1°>Sw2’2 : 1) (A.1.10)

O método do momento para estimadores da distribuicdo Log-Normal de

trés parametros € relativamente ineficiente, por isso, um estimador simples e

eficaz x pode ser ilustrado como:

XA:M (A.1.11)
X + X, - 2X
I Xpesn senéimpar e n=2k+1

~_1

X=1 X +X ,
i k 2"*1 senépar e n=2k

Onde x, +X,- 2Xx>0 e x , X, SA0 respectivamente 0 maior € 0 menor
valor observado e X é a mediana da série. Quando x, +Xx. - 2X <0a férmula

prova que In(x - x) é normalmente distribuida.

Dado x € possivel estimar m/,sy2 usando a média e a variancia da

amostra com vy, = In(xi - >€) ew = Iog(xi - )Z)

O desempenho do estimador X com o resultado da estimativa de

m, es y2 € melhor que o método dos momentos e é tdo robusto quanto o
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método da maxima verossimilhanca dos estimadores.

Para a distribuicdo Log-Normal de 2 e 3 parametros o segundo momento

L € dado por:
0 , 0 s Ges, 18
—exp‘? +—‘ = expé‘? +2gf L -~ (A.1.12)
m/ 2 5 g 2 m/ 2 ?\/2 24
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APENDICE B ALGORITMO GENETICO

B.1. INTRODUCAO

Algoritmos genéticos sdo métodos de otimizacdo global inspirados nos
mecanismos de evolucdo de populacdes de seres vivos. O nome é derivado da
habilidade do algoritmo para simular o processo de criacdo da vida e através
da adptacdo ao meio ambiente. Os algoritmos genéticos tem sido aplicados
com sucesso numa grande variedade de problemas (Sutton e Boyden, 1994;
Zeiri, 1995; Cao e outros, 2000; Reed e outros, 2000). Os algoritmos genéticos
diferem dos tradicionais métodos de otimizacdo em 4 importantes aspectos: (i)
usam um cédigo para as variaveis de controle (geralmente correntes de bits
chamados de genes) em vez das proprias variaveis; (i) pesquisam numa
populacdo a solucdo para uma outra populacdo, ao invés de pesquisar
individualmente; (iii) usam somente a informacao da funcéo objetivo e ndo as
suas derivadas; e (iv) usam regras de transicdo probabilisticas e néo
deterministicas.

B.2. DESCRICAO DO ALGORITMO GENETICO

O problema de otimizacdo examinado neste apéndice consiste em
minimizar uma funcdo f(x), sendo x um vetor com dimensdo p, cujos
componentes estdo compreendidos em intervalos finitos: & £ x, £b, i=1,...,p.
Para aplicar o algoritmo genético o vetor x é transformado numa corrente de
bits, usando-se a seguinte expressao:

éx - a "
BT R AR +%ﬂ 200, (B.1)
i=1eM T 9 u

sendo t o numero de bits considerado para representar cada um dos
componentes do vetor x, e z é uma variavel binaria com s=pt bits.
Computacionalmente a varidvel z pode ser representada em um vetor com p
nameros inteiros que ocupam t/8 bytes (geralmente t=32 bits).
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Conhecendo-se a variavel z pode-se determinar os componentes do
vetor X, usando-se a seguinte expressao:

|_z/2(i'1)tJ mod 2!
2t

X =a +(b - a) : i=1,...,p. (B.2)

O algoritmo genético pode ser aplicado considerando-se 0s seguintes passos:

(i) Gera-se aleatoriamente uma populacao z; (j=1,...,n), sendo n o tamanho da

populacdo. Parte desta populacao (30%) geralmente é escolhida de forma que

a funcao objetivo seja inferior a um limite maximo que deve ser previamente
estabelecido. Para cada valor de z;, pode-se determinar x; usando-se a

expresséo (B.2).

(i) A populagéo deve ser classificada em ordem crescente em fungédo dos
valores da funcao objetivo f (x;), j=1,...,n. Para cada elemento da populagao

associa-se uma probabilidade, estimada por:

- i . 2
p(xj):[(n J+1)S/f(xj)]’ I 63

n
sendo que: f(x;.;) £ f(Xx;),}=2,...n;e S= é [(n- j+1)/ f(xj)]z.
j=1

Se f(x,) € inferior a um limite minimo aceitavel o processo iterativo é
encerrado, adotando-se como solucéo o vetor X;.
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(iii) Uma nova populacéo é formada a partir da populagéo existente por meio de
3 processos:

Reproducao: Usando-se a distribuicdo de probabilidades discreta definida em
(B.3) sorteiam-se aleatoriamente n valores X{ (j=1,...,n). Através da expressao

(B.1) determinam-se as variaveis z{ correspondentes.

Recombinacéo: Sorteiam-se aleatoriamente r pares de elementos da
populacdo. Geralmente adota-se r como um percentual de n, por exemplo:
r=0.6n. Considera-se que cada par de elementos pode acasalar-se uma vez.
Para cada par de variaveis sorteadas escolhe-se aleatoriamente um bit m
compreendido entre 1 e s. Por exemplo, considerando-se que um par de
elementos é constituido pelas variaveis z4 e z§, a recombinacdo € realizada
transferindo-se o contetdo dos primeiros 10 bits (neste caso m=10) de z4 para
z4, e de z§, para z4:

Antes da recombinacao: z4 0011011101¥90111%011110101111111

z¢ 0111101110%91101=%101100001110010

Apds a recombinacao: z4 0111101110¥900111%011110101111111

z¢ 0011011101%91101=%101100001110010

Mutacdo: Para cada par de elementos da populagcdo que foram
recombinados considera-se que pode ocorrer um processo de mutagdo. A
mutacéo é simulada sorteando-se aleatoriamente um namero inteiro | entre 0 e
u, sendo u o numero maximo de mutacBes que podem ocorrer num
determinado elemento. Geralmente u € adotado como um percentual de s, por
exemplo u=0.05s. Quando | >0, sorteiam-se | nUmeros aleatorios entre 1 e s,
que identificam os bits em que ocorrem as mutacdes. Em cada um dos bits
selecionados aplica-se o operador @ (ndo l6gico). Por exemplo, supondo-se
que para a variavel z4, | =2, e que os bits sorteados sédo iguais a 7 e 121

(neste caso s=128), a mutacdo é processada da seguinte forma:
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Antes da mutagao: z4 011110111000111»011110101111111

ApoOs a mutagdo:  z4 011110011000111»011110111111111

Bit 7 Bit 121 Bit 128

(iv) A populacdo identificada pelas variaveis z; (j=1,...,n) € substituida pelas
variaveis zf. Usando-se a expressdo (F.2) determinam-se as variaveis
correspondentes x;. O processamento do algoritmo prossegue retornando-se

ao passo (ii).

B.3. TESTE DE DEJONG

Para verificar os resultados obtidos com o algoritmo descrito no item
anterior foram realizados testes para um conjunto de fungdes propostas por
DeJong, em 1975 (Lacerda e Carvalho, 1999). O conjunto é formado por 5
funcdes simples com varios tipos de superficies. A tabela B.1 apresenta as
funcbes investigadas. Todas as funcdes de teste de Dedong representam
problemas de minimizacao.

Os testes aplicados comprovaram a validade do algoritmo genético
descrito neste apéndice.
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Tabela B.1 Funcdes de teste de DeJong (Lacerda e Carvalho, 1999).

Funcgéo Limites Observagdes
X2 + X2 + X2 -5.12 £ X, , %, , X3 £5.12
100(X2 - X,)% + (1- x;)? -2.048 £ X, ,X, £2.048
§§i+lg -512£ x £5.12
=& 2l
i=1,...,25
30 p -
é_ i x4 +h -128£ x £1.28 h é um ndmero
-1 _ aleatorio normal
=1,...,.30 com média 0 e
variancia
unitaria.
25 _ a:. —a,. =10
0.002+ é | éL : 65.536 £ X,,X, £ 65.536 1j = Ayj
o It (- ayy)” +(X; - ay)) _
=1,...,25
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APENDICE C ANALISE DAS PREVISOES DE VAZOES

C.1 RESULTADOS OBTIDOS COM INTERVALO DE UM ANO

Este apéndice tem como finalidade apresentar os resultados obtidos
pelo programa de previsao quando o intervalo entre o ultimo ano de calibracdo
e o primeiro ano de verificacdo é igual a 1, utilizando a metodologia descrita no
item 4. Sendo que as previsdes utilizando o modelo MARS foram analisadas a
partir de 1971, compreendendo um periodo de calibracdo minimo de 40 anos.

C.1.1 Resultados obtidos em Lag 0 de calibrac&o e Lag O de verificacéo
FIGURA C.1 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1951 lag 0 Verificagdo 1952-2004 lag O.
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FIGURA C.2 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1961 lag 0 Verificagdo 1962-2004 lag O.
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FIGURA C.3 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1972-2004 lag O.
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FIGURA C.4 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificacdo 1972-2004 lag 0
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FIGURA C.5 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1982-2004 lag O.
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FIGURA C.6 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificacdo 1982-2004 lag 0
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C.1.2 Resultados obtidos em Lag 0 de calibrac&o e Lag 1 de verificacéo

FIGURA C.7 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1951 lag 0 Verificagdo 1952-2004 lag 1.
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FIGURA C.8 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1961 lag 0 Verificagdo 1962-2004 lag 1.
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FIGURA C.9 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1972-2004 lag 1.
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FIGURA C.10 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1972-2004 lag 1
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FIGURA C.11 Distancia temporal 1 Calibra¢do 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1982-2004 lag 1.
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FIGURA C.12 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1982-2004 lag 1
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C.1.3 Resultados obtidos em Lag 1 de calibracéo e Lag 1 de verificacdo

FIGURA C.13 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1951 lag 1 Verificagdo 1952-2004 lag 1.
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FIGURA C.14 Distancia temporal 1 Calibra¢do 1931-1961 lag 1 Verificagdo 1962-2004 lag 1.
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FIGURA C.15 Distancia temporal 1 Calibra¢do 1931-1971 lag 1 Verificagdo 1972-2004 lag 1.
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FIGURA C.16 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1971 lag 1 Verificagdo 1972-2004 lag 1
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FIGURA C.17 Distancia temporal 1 Calibra¢do 1931-1981 lag 1 Verificagdo 1982-2004 lag 1.
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FIGURA C.18 Distancia temporal 1 Calibracdo 1931-1981 lag 1 Verificagdo 1982-2004 lag 1

utilizando o modelo MARS.
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C.2 RESULTADOS OBTIDOS COM INTERVALO DE CINCO ANOS

Este apéndice tem como finalidade apresentar os resultados obtidos
pelo programa de previsao quando o intervalo entre o ultimo ano de calibracdo
e o primeiro ano de verificacdo € igual a 5, utilizando a metodologia descrita no
item 4. Sendo que as previsdes utilizando o modelo MARS foram analisadas a

partir de 1971, compreendendo um periodo de calibracdo minimo de 40 anos.

C.2.1 Resultados obtidos em Lag 0 de calibrac&o e Lag O de verificacéo

FIGURA C.19 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1951 lag 0 Verificagdo 1956-2004 lag O.
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FIGURA C.20 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1961 lag 0 Verificagdo 1966-2004 lag O.

Média dos erros

120%

Calibrac&o 1931-1961 Lag 0
Verificacdo 1966-2004 Lag 0

100%

80%

A

60%

L

40%

20%

0%

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

Meses

—#— Otimo —— Multiquadratico —— PARJ6] |

FIGURA C.21 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1976-2004 lag O.
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FIGURA C.22 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1976-2004 lag 0
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FIGURA C.23 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1986-2004 lag O.
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FIGURA C.24 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1986-2004 lag 0
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C.2.2 Resultados obtidos em Lag 0 de calibrac&o e Lag 1 de verificacéo

FIGURA C.25 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1951 lag 0 Verificagdo 1956-2004 lag 1.
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FIGURA C.26 Distancia temporal 5 Calibra¢do 1931-1961 lag 0 Verificagdo 1966-2004 lag 1.
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FIGURA C.27 Distancia temporal 5 Calibra¢do 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1976-2004 lag 1.
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FIGURA C.28 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1971 lag 0 Verificagdo 1976-2004 lag 1
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FIGURA C.29 Distancia temporal 5 Calibra¢éo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1986-2004 lag 1.
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FIGURA C.30 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1981 lag 0 Verificagdo 1986-2004 lag 1
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C.2.3 Resultados obtidos em Lag 1 de calibrac&o e Lag 1 de verificacéo

FIGURA C.31 Distancia temporal 5 Calibra¢do 1931-1951 lag 1 Verificagdo 1956-2004 lag 1.
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FIGURA C.32 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1961 lag 1 Verificagdo 1966-2004 lag 1.
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FIGURA C.33 Distancia temporal 5 Calibra¢do 1931-1971 lag 1 Verificagdo 1976-2004 lag 1.
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FIGURA C.34 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1971 lag 1 Verificagdo 1976-2004 lag 1
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FIGURA C.35 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1981 lag 1 Verificagdo 1986-2004 lag 1.
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FIGURA C.36 Distancia temporal 5 Calibracdo 1931-1981 lag 1 Verificagdo 1986-2004 lag 1
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APENDICE D ANALISE DA PREVISAO DE VAZOES POR USINA

Neste apéndice sera ilustrado os resultados obtidos pelos modelos de
previsdo de vazdes médias mensais no horizonte de um a doze meses para
cada uma das 14 usinas analisadas. Em cada tabela serd ilustrado os
resultados médios para o periodo analisado. A andlise que sera apresentada
neste apéndice é para Lag O de calibracdo e Lag 0 de verificacdo, com
intervalo de um ano. A descri¢cdo do significado de Lag de calibracdo e do Lag

de verificacdo encontra-se no capitulo 4 desta dissertacao.

As tabelas sédo para distancia temporal 1, periodo de calibracdo de 1931-
1981 em lag 0 e periodo de verificacdo de 1982-2004 em lag 0.

Além do erro médio é apresentado o coeficiente de correlagdo r para
cada més e para cada modelo de previsdo. O coeficiente de correlacao é dado
por:

A0 -y
\/é (Xi - i)2’ é(Yi B 7)2

(D.1)

Onde: x € a vazdo mensal prevista para o ano i, X é a média da vazéo
mensal prevista, y.é a vazdo mensal observada para o ano i e yé a média da

vazao mensal observada.

Tabela D.1 Resultados obtidos para a usina de Serra da Mesa (20920080)
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Tabela D.2 Resultados obtidos para a usina de Tucurui (29680080)
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outubro 0.20 0.3% 023 054 0.7 0.0d 017 -0.33 0.30 Q.14 24 0os 0.7 312
rowernbo 015 0o o2a om 0 028 019, -035 0.3 431 020 -024 {15 5] 0.0
dezembro 0.37 412 056 -035 1.8 4 031] 012 0 45 1.0 0.25) oS o 1.5
media | 0.25] 0 CE] [EH) O07] 07al i3] 0 34] O] [ES) 0.0H] 0.25] [z])| [ .08

Tabela D.3 Resultados obtidos para a usina de Trés Marias (40990080)

mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos

CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r =11 ] ! & r 1L r BT r L] T B I
lanar 0.B? 0. 063 i 047 ain 039 0 T 1. 041 013 i 4.8
fgwarsin 07T 014 0ag o 0BT 0.2 05E 014 057 118 IEE 017 49 .19
margo 0.63 4.0 naz -0 041 0.21 56 003 .40 .42 041 -0y ar 0.3
Axil 0.52 0.2 [T} -0l EL 4.0 035 s 045 .12 1145 [IfE] 43 .35
AL 0.E2 0.3 036 [T} o 408 [ 03 0.dd [IfiE] IKE] (1P 43 4.8
junf 10 0.3 111 031 054 014 s -0 0.37 .21 03s) 04 0.3 A.4E
Juli 1.3 0.z oar D&3 1.84 4.5 o3l -0.34 0.37 0.08 0.3r 018 0.51 Q.12
HA0ElD 0.0 0.3 048 025 223 421 03z 037 0.45 0.00) 045 -0.54 0.3 4.0
SELB ki 0.9 0.43 0.43 0.4 1.2 4.2 DGEE! 0.3 0.3 018 037 0.2 0.41 0.0
=8 {1]:].=] 1.0 0.4g D&7 015 1.50 0.3 0ag 027 0.75 .o L= [0 1] 0.5 .74
rovermbo 0.51 00E 039 [EIE] 235 011 DHE, 011 0.43 0.0 0.4 013 084 0.3
devembro 183 ao10 DA o1d 1.42 015 0 45 ood 043 0.05) 032 om 0 &1 1.5
media | 066 0 LE] o7l 0] 24 0 5] o7iT 006 ] o 47T 0.05] 0.4z] [ 5] 053] (1.0

Tabela D.4 Resultados obtidos para a usina de Sao Siméo (60877080)

mimetn oo frechog = 3 ¢f 10 pomtos numan do trackhos =4 of 7 pantog

i Iukiquadraticn FaA[E] MARE 2d MRS 30 MARE 2d WiaRE 30

arm F BT ! =il r BITD r L= r AN r TN I
Jangirn 042 .23 031 [INE] nm 033 024 nai 1.5 042 026 [EN Ell 0.3
femarain 0.58 A0.[4 04y 012 142 030 (EH 014 U.ﬁa .50 034 -0 44 4145
Ao .37 440 i) -0a [IRE] 0id 024 L] .27 .08 036 [iIi] a .43
abwil 0.2 [IE] 042 o 47 026 026 [ili= 0.3 0.0 [T [T En 0.3
it 0.23 [ ] 033 [ 0.61 0.44 [ [NF 0.2 ai? (] 035 b .58
junie 025 0.2 o3n 0 00 045 028 02 0.24 aO.1g nig n1a 0.id 0.0
Julim 0.37 0.28 0332 0al 0= 058 02z 033 0.24 Q1B 018 021 0.3 .30/
HH0EID 0.18 0.52 018 0519 0.8 058 017 0Ir 0.23 0.18 (] 01 0.24 0.08)
SELB R0 0.2 0.40 024 0ad 0.40 0.4E 015 021 0.35 .1E 023 03 0.39 4.7
outubro 0.3 0.E& 033 037 0.z 0.E? 024 0.23 0.34 015 035 03 0.44] 074
rowernbo o ooz 0.4 oog ow2 mulies 026 012 032 (1] oz -010 0 44 0.0z
dezembro 0B 40 48 om 054 405 027 -0 035 1.3 034 0 034 4.0
media | 0.54f (]| [EH) 0] 056] 012 0 34] O07] =0 0.07] 025 O] 0 5] (.06

Tabela D.5 Resultados obtidos para a usina de Furnas (61661000)
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mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r =11 ] ! & r 1L r EiT r BITO r BT ¥
lanar 0.2 0m 046 s 03 040 029 [TE]] TE]] Bl 031 0l 52 0.5
fgwarsin 1.2 035 056 0% 040 0.2 031 013 034 119 035 0oy E]] .44
Ao 0.25 0.e 050 -5 1M 05 035 [ 0.2 17 nar 037 al .05
Axil .56 .24 045 o] 03 [k U4z L] 0.3 .21 [ 0 a2 A 405
i 03 058 024 a7 048 025 0ndz 013 0.2 4.0 023 032 3 4.1
junf 08 0.3 .48 01s 0.ET 0.e 048 013 027 0.20 0% 0.3 034 4.8
Juli 0.2 .41 0.34 023 1.32 0.0e G.AE ol 0.31 0.0 025 012 0.24 .26
HA0ElD 0.25 0.EE 1] 035 1.2 018 047 o015 0.25 0.0¢ 02g -0.3 0.3 0.14
SELB ki 0.41 0.0 0514 Ll 1.7% 0.04 040 Lol 0.23 0.1E 0.3l 008 0.24 Q.12
=8 {1]:].=] 0.36 0.54 D &R 1L 3] 2.3 .08 nar 024 0.45 .12 0.33 03 0.B3 0.34)
rovermbo 0.48 0.0 053 1§ (1] 183 012 031 -005 NPTy A1.08 0.26) 017 0Ed 0.06/
devembro 0 B4 047 43 oaj i3 o010 030 -008 0= 0.04] 03l -004 055 0,74
media | 0.42] 010] FH 00v7] ) 0 05 [EL 006 ] ED 0.0E] 0.25] O] 0.42] .07

Tabela D.6 Resultados obtidos para a usina de Agua Vermelha (61998080)

mimetn oo frechog = 3 ¢f 10 pomtos numan do trackhos =4 of 7 pantog
[Hima Iy kiguadratizn PAA[E] WMARE 2d ARG A0 MARE 2 WMARE 30
arng r Bmo ! £ r Lk r EiTd r Bn r £41a ¥
Jansm 08 (L] 037 ] ] 045 [(E]] 052 041 .08 IEE 052 41 .10
fessrai 0ER 4.4 053 N1z 036 040 [IEE] .05 0 1.7 [IEE] i 43 4.24
Ao 0.ar J1.068 0.4l BN 025 i 015 [TET] ] 47 035 0 T L
el 043 016 0.a0 nm [T 418 028 1] 10,24 1z 020 018 * [z
A 0. 050 0an 0w 0.2 4B 026 on? 027 A1 020 [iTE] al .15
junke o 0.z 0.43 o5 0en 17 03g 035 0.2 0.08) nal 024 040 .06
Juliin 0.13 0.3 jups ] 0.2 040 013 030 0.35 0.26 0.00 016 015 0.40 0.5
0El 0.22] 053 D03l nar 0.3 007 031 025 0.26 0.0e¢ 0.1E 035 0.2 0.20
LB b 0.c9 015 0.40 0z 0.47 041 0JE 013 0.7 013 0.2z 03 0.2 0.28
outubm 0.45 0.40 0.43 013 0.7 1.8 nan 0.oa 0.43 0.0E ] fefe.c) 0.41 0.6
rovernbo 043 am 051 oig OEn 07 033 017 0 B3 a.15) 014 03 084 4.19
dezembrn 058 045 034 053 osa a4 026 oz 043 4.2 0.9 0os 074 4.3
média | [ ]| CEL] [z | 047 0 CE] 0 J6] 07| 03] 0.0M] 0.24] [i:]] 0.43] 0.0
Tabela D.7 Resultados obtidos para a usina de Trés Irmaos (62900080)
mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHima tukiguadratizo PAR[E] MARE 2 MARE 20 WARE 24 MARE 20
arm r -11x] I erm r BITO r ET r Ann T T ¥
Janzm I .06 037 0% 0. 043 026 ] =] 4.4 030 oar S 1.2
T 0.3 I 058 025 0.2 [Tz [TEL] 053 0.3 (iK1 [IEE] [EH 44 4116
mago 0.3 .16 .45 010 024 0.3 024 027 0.2 .47 02E 0 x .04
il [IF] L7 07 -2 0.3 105 [(RE] [ [T 0. 02 013 ] 0.
A 076 106 036 oo 0.25 007 15 i) 035 416 (I 1] X 4108
junk 0E& 0.0 104 0o 033 020 03E 053 0.3 0.0 nas e} 0.42 0.0
Julin 0.z7 .10 0.41 013 0.3 Q1B D3z 033 a.37 0.2 0.1E GN] 0.23 a.20
FF0EI 0.e0 41.04 03l 013 0.33 0.08) 013 013 027 A0 033 -0og 0.35] 0.04
SEtR b 0.E6 0.0 037 0.25 0.3 0.3 22 013 0.3 o.18 0.ar 013 0.7 .16
outubm 0.57 0.2 0.40 018 032 0.3 naz 07 0.32 1.06 0.44 003 0.42 .17
rouernbo 0% 0% 033 0311 024 01E 032 008 0.3 .16 0.41 08 031 41.42
dezembrn 024 015 034 oz 0 4o 040 -0m 036 0.E 050 -0 043 4.5
meidm | 0] 0(5]  O4d]  O0oa]  oga]  Ofe|  0g5] O] oo 0me|  Gas] 6] 04 66

Tabela D.8 Resultados obtidos para a usina de Porto Primavera (63995080)
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mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r =11 ] ! & r 1L r EiT r BITO r ET) ¥
lanar 041 017 051 D] 03 046 039 0% 044 .17 037 0194 044 1.7
fgwarsin 046 0.28 075 054 037 0w 030 017 0.2 1.6 030 014 i) .07
Ao 025 412 03l 001 022 0.6 021 023 0.25 0.5 0 019 3 RIRIE]
Axil [ 0.2 026 12 [T a0 017 [} 0.3 0. [EE 02 43 0.2
AL .76 045 023 =] 0 08 15 02 0.3 .08 020 17 A 4.8
junf 0.7 0.26 038 0% 0.4 oo nir nor 0.3 018 nzi o 0.2 0,18
Juli 0.4 0.z 023 043 0.6 0.0 013 015 0.2 Q.81 0.20) oo 055 0.0
HA0ElD 0.18 0.51 018 035 0.1s 048 013 02d 044 .18 03z oo 055 .13
SELB ki 0.34 0.5 23 0.3 0.z 040 O1E L.13 0.33 0.5 2B 007 0.33 4.02
=8 {1]:].=] 0.25 0.42 0.30 D27 0.z3 0.28 21 -0.05 0.28 Q.17 0.30) nE3 055 .34,
rovermbo 0 0.3 030 naa 034 0z 015 -018 034 018 025 -010 047 .21
devembro 0.0 o 029 044 oz 045 024} -0-24 035 0.04] 03l 015 0&d .21
media | 0.26] (]| 033] O] 0z 0 05 030f 006 ] EL 0.0E] 025 007 ] 0. 45] .05

Tabela D.9 Resultados obtidos para a usina de Capivara (64516080)

mimetn oo frechog = 3 ¢f 10 pomtos numan do trackhos =4 of 7 pantog
i Iukiquadraticn FaA[E] MARE 2d MRS 30 MARE 2d WiaRE 30

arm F BTG ! =il r BITD r L= r AN r TN F
Jangirn 146 014 07e 0is INET] K] L35 0% 151 .45 037 023 Ei 1.0
femarain 0.35 .14 048 018 0.y 0. [IEll oo [Tk [IKE] 140 [ 4 .05
Ao 135 0.8 Crdd [INE] 047 0.0 028 016 IR 0.3 [IE]l 0 ar 0.0
el 0.41 .14 050 013 042 417 [iEN (IR ] RIS 0734] 037 45 4.2
A 0.8 17 056 A (] [VRIT) 033 ] 032 0.5 [ a7 A7 0.29
junie 0E3 0.m 148 008 1o 031 03z 2] 0.43 0.0 .44 03 0.42 0.18)
Julim 0.56 0.2 o3l 002 0.47 058 035 035 0.32 Q1 0.42) o 047 0.0
HH0EID 0.e0 0.01 .44 nm 0.34 0.25 037 o 0.33 0.E0) 0.3z -010 0.B0 .01
SELB R0 0.E6 011 058 18 (5] 0.54 0.10 D3E 0% 0.64 425 0.37] nm 0.63 0.43
outubro 0.ED 010 )= [ 0.25 0.7% .08 043 -0.13 0.40 .08/ 0.44] no3 0.75 018
rowernbo 0.35 014 ()] 013 040 042 0385 034 0.3 006 078 016 055 0.06)
dezembro 0.57] om Di&S5 -00a 042 om) 037 -0\ 035 0.3 041 0 047 4,77
media | 054 [l [Eili O 0d] 0561 0 0F] [EL 0 0] oAl 0.0H] [[EE 007 ] 0 A0 (1.0

Tabela D.10 Resultados obtidos para

a usina de Itaipu (64918980)

mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r =11 ] ! & r 1L r BT r L] | T B ¥
lanar 019 [I0E] nay o 014 03 (] 0184 K]} 1.2 [IFE| (7] il 1.5
fgwarsin 0.2 0.3 i e 0 0.2 07 ET] 023 0. 027 036 4 4.
margo 016 .13 028 -1 017 0 15 032 025 0.20 024 0 A5 .16
Axil 0.22 012 0z e RN 0.2 017 0.1 0.2 .18 025 ¥ a7 .34
AL .41 [INT] 024 o1 0.8 023 (R 016 0% 0.0 [IKE] [IE1] a7 0.2
junf 0.33 0.1 0.49 0T 0. 05 0o ni4 0.5 010 03z [IF:-] 045 n.m
Juli 0.3 a.1&8 0.3r 0.2ad 0.1g 0.z 01g -0.05 0.2 415 0.3z I8 ] 040 0.0
HA0ElD 0.75 013 025 013 .17 020 0.1g 043 0.3 417 0.3z o3 0.47 a.07
SELB ki 0.B4 A 043 Ly 0.2% 4.1 D02z -0.31 0.42 Q.11 0.3g) ooz 0.52 0.0e
=8 {1]:].=] 0.42 n.1e 0.40 0.31 0.z 0.0 2B 013 0.34 0.0 043 0L 0.43 0.5
rovermbo 0 0.3 035 021 024 O 031 -0 06 034 018 036 021 045 0.74,
devembro 0 o3 034 045 024] 0= 03z oo 035 1.3 0 36| 016 044 40,17
media | L S| FE[T) =] 02T 0 CE] [FE 0.0 ] [ER) 0.05] [EE] O] 0] (1.0

Tabela D.11 Resultados obtidos para a usina de Foz do Areia (65774403)
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mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r L=Li] ! & r BT r EiT r BITO r BT ¥
lanar 046 0. 073 om il 411 5k 3 [TE] 3] 04E oM 1] .17
fgwarsin 044 ] 066 i) 044 0. 0145/ -0.03 043 0.0 0145 008 &5 .24
margo 035 0.23 o7zl 005 041 0 04z 0.1 .43 4. 045 oo A5 0.6
Axil [ 4.2 [T -0 054 147 [ [ =N Q.17 1145 005 3 =]
AL 0.54 .15 151 -0A ] 024 [ .15 0.95 .47 05z EIPx] 127 LINE]
junf 0.Ed .05 130 L8] 137 008 058 032 0655 012 n&s 013 061 0.2
Juli 0.El o.1a 154 013 1.E0 Q13 OEE 003 0.k 4.35 054 023 0.6 0.2
HA0ElD 0.55 0.21 1.33 0.3 1.23 O.1E 110 28 0.63 028 ns7 -0.08 07s 0.z&
SELB ki 0.62 012 1.0 -0.03 1.62) 0.0 (=C -0 0.83 Q.13 0&z 003 0.91 4.10
=8 {1]:].=] 1.0 0.31 D35 0.3 0.6d O.1E 051 008 0.1 Q.13 (L] 032 0. 4.1
rovermbo 0.51 0| oar nm 06 011 O 5B, 02 0.37 0.53 iz o1 055 0.04
devembro 0B 018 (1= 1] o1a OES 008 iz oo 0 0.0 OEE| 004 054 0.3
media | [T 0 LE] 108] 005 ] [ET 0 CE] o7iT L 04| 0 G2l 0.07] [EE O] 0 G7] (1.0

Tabela D.12 Resultados obtidos para a usina de Salto Caxias (65973500)

mimetn oo frechog = 3 ¢f 10 pomtos numan do trackhos =4 of 7 pantog
i Iukiquadraticn FaA[E] MARE 2d MRS 30 MARE 2d WiaRE 30

arm F BT ! =il r BITD r L= r AN r ST F
Jangirn 054 0.0¢ i1 005 06 008 [iI:E] -0i5 0.7 a1 07y 0 111 4141
femarain 0.43 0.6 062 05 042 0.6 IE[ -005 037 0.59 IELE 014 a4 4.5
Ao [iE=F 0.0 078 -0 040 00 [IE] 0oa iJ.41 0.8 [ dE) 0 44 0.08
abwil 0.44, 4.4 [(I=H 07 [IE 4142 058 104 .42 0.0 I ] 4l 4.4
A 064 4.5 174 -0ia 100 014 [IE] L] [IREE) 4.0 057 ] 1o 0.25
junie .51 0.0 116 0.oa 0ET 0.0 0S| oo 043 0.8 n&s 03 0&a .06
Julim 0.52 0.z0 1.54 -0.10 0.&3 0.0 053 nar 047 0.04 055 037 0.63 4.21
HH0EID 0.50 017 1321 0,35 0.74 A0.01 0ag 04 0.43 0.08, 0.45) -0.03 067 0.07
SELB R0 0.E3 018 1.51 005 1594 411 073 0o 0BT .05 053] nm 061 0.08
outubro 0.0 0.3 o3 0.33 0.8l a13 053 -0.03 0.55 .05/ 0.5 008 0.51 0.04,
rowernbo 047 011 oAl 1R (5] 045 az 051 026 0.3r 0.43 0.41 o017 041 005
dezembro 058 o 086 o1d ] 0z aar 015 0D 012 055 -0l 074 0,15
media | 0.5af 0 CE] 107] 005 ] 07l 00 CE] DEET | R 0.07] [ 004] [ (1.0

Tabela D.13 Resultados obtidos para

a usina de Ita (73200080)

mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHime Iukiquadratico PAR[E] MARE 2d AR 0 WARE 2d MERE 0

arn r L=Li] ! & r 1L r EiT r BITO r BT ¥
lanar I 018 076 0x5 055 am UG 017 [NIET EIL] 045 015 b2 406
fgwarsin 0.4 1] 131 0 0E2 0 o4l 0% 045 L] 050 01 54 IiTY
Ao 049 4.8 107 -7 053 4128 074 025 055 0.8 055 023 49 .10
Axil 057 4.8 137 - 0 J42 ogr 12 [IE: 1.3 56 [ITE] B 4.8
AL 1.07 .18 277 LK 1 E 0.2 103 i 105 0.3 00.7E [I] L 1.5
junf 0.52 .28 154 n.o3 0.ET 0. 048 -0.28 0.61 .06/ nsl -0.24 047 0.08)
Juli 0.55 0.24 103 013 0.66 014 GAE 03 0.562 4315 054 e ] 0.45 .31
HA0ElD 1.2 0.28 156 050 112 011 OEE 035 0.85 0.0 0GE) oo 0.7 0.0
SELB ki 1.79 0.3 132 -DET 1.07 .15 Ll -0.73 0.84 0.0 0.7g) 07 0.73 4.6
=8 {1]:].=] 0.47 0.6 0.73 -G 0.Ed 047 0.47 o1 067 0.5 045 43 0.B3 0.4
rovermbo 0.53 016 033 013 03 429 DGE 026 0.45 it B 0.4 jufe ] 052 .43
devembro 0Ed 03 ‘108 -0 OB 024 031 015 053 .21 0 55| -132 0 B5 A1.05)
media | 074 [l 130] 00v7] ol 0 CE] (LR 0.0 ] 0 6a 0.0E] [ [ 5] 063 (1.0

Tabela D.14 Resultados obtidos para a usina de Dona Francisca (85398000)
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mlmetn do frechas = 3 ¢! 10 ponrtos numan de trackhos = 4 of 7 pantos
CHima tukiguadratico PaA[E] MERE 2 MeRE 30 MERE 2 WeRE 30

arng r B ! £y r CLi r EiTd r L] r AT F
Janetm 047 0.5 i 005 0% 056 U4d Ovd 042 0.3 IEE I A .20
fearairn 045 .48 126 024 043 040 048 1] .43 0.0 B[ 05 ad 4.5
rhang 05 057 134 -iLda (¥ EEE 057 047 0.57 .57 (] [iET] 53 0.5
Al 0BT .17 (] -0z [[E=T8 018 [l 03 =] 0.0 [EE 413 [E5] 4.08
i 0.76 0.07 186 016 0 054 [ 104 [N 410 a7 07 43 0.2
JunF 0E3 o 113 018 0.1 013 [ 0.35 045 0.3 0&s nm 05 .05
Julg .54 0= 04z [E [ 0 0AE 005 053 .18 osg] -0 0.65 40.30
e 0.E 0.y 118 [ES] 0.73 108 0.4z 0.20 0.6l a1l o0=Ez] o3 il 0.
LB 080 0.2 093 2 0.E9 102 0.4E 0.23 0.45 d.40 U4E[ -0 0,65 .24
outubie 041 0.0 038 024 049 o1 04z -0ia 0.43 4134 048] 003 041 3.1
rowernbis 0= 02 163 [ o047 004 051 0% o8] 043 048 -0 041 4.5
dezembro 047 oo 104 oot 043 [EY n&7? 00 a4 Mz o3| -0 047 0.m
medm | OE0] 009 i13] boa| o] oo G5S[  0i1]  O&g 0o V) T ] I 5 [




APENDICE E DADOS ESTATISTICOS
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Neste apéndice serd ilustrado a MLT, o desvio padrédo, a vazao minima e

a vazdo maxima (em m¥s), para o periodo de 1931 a 2004 nos locais das

usinas utilizadas para verificar a qualidade da previsao utilizando os modelos

descritos no capitulo 3 e analisados no capitulo 4.

Tabela E.1 Dados estatisticos da usina de Serra da Mesa

Diados Estatisticos da Using Serra da Mess (00 20050 1991-2004

b= dan Feu bl Abr al Jun Jul Ago Sel O Mo Dez
MLT 1444 1666 1649 1078 73 356 pE] 234 73 324 5T 1065
Desin Fadrao i ] 95 {45 e i 224 146 112 o =] 136 244 i)
tlimirn 434 432 554 33 215 145 111 2 ) il 216 0
Waxime EEE] G183 3BT 3524 1639 876 7 543 517 B47 1555 =k
Tabela E.2 Dados estatisticos da usina de Tucurui
Diados Estatisticos da Usina de Tucuni C2OE30080] 19312004
&= dan Feu el A blal Jun Jul Ana Se Churd MNav Dez
MLT 15401 0624 2AED 23920 1537 TIE1 4291 a7 i) iz 4401 i3]
Desin Fad@o | 6146 (et ] 7449 B7ER A753 4 1089 s ] i) i i
tinimn 5244 714 1031a 12956 42 772 2278 1557 1242 1268 iris 2764
[EEATHTS 35804 44220 1529 19445 21611 14315 742 5550 4379 B2 10293 16284
Tabela E.3 Dados estatisticos da usina de Trés Marias
Diadog Estafisticon da Lkina Trés Manas (40050080 1931-2004
&= dan Feu el A blal Jun Jul Ano Se O MNaw Dez
MLT 1458 1378 11245 T47 452 i3 pLss| 225 | 4 ail L]
Desin Fad@o | 675 il a4y 37 181 140 106 &n En 0 T4 478
tinimn 22 213 287 157 137 B4 =l & - 74 207 153
[EEATHTS 3503 1435 2716 055 1297 1062 7 487 521 2T 183 2495
Tabela E.4 Dados estatisticos da usina de S&o Siméo
Dados Extatisticos da Usire S50 Bimdo [B0877080) 1931-2004
&= Jan Feu el A blal Jun Jul Ano Se Churd M Dez
MLT 4041 128 4171 e 200 1618 1204 e an 1153 e 2016
Desin Fad@o | 1376 1712 1520 108 A4 45 in i) it a7 BT 1064
tinimn 1172 960 1626 1324 g1z 754 76 512 4:8 450 752 748
[EEATHTS TBST 3831 FEE] 5957 37ae 2095 2406 1216 2042 X338 061 BOTE
Tabela E.5 Dados estatisticos da usina de Furnas
Diados Extatisticos da Uming Furrss: [B16E1000) 1931-2004
b= dan Feu bl Abr lal Jun Jul Ano Sel D Mo Dez
LT 1744 16652 1478 117 742 E1R a7 419 440 AiY Ja0 1241
Desin Padrao | GEC B33 L<]1%] 347 233 280 156 123 230 225 a3 463
tlimirn 504 57 477 40 310 276 240 ] 214 154 205 = |
Waxime 1621 3230 Irsv 237 1572 2203 1208 a21 1289 1822 1983 N23




Tabela E.6 Dados estatisticos da usina de Agua Vermelha

Doz Extatisticas da Usna Asua Varmelhe 5 1598060 16312004
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&= dan Feu el b blal Jun Jul Ana Se Churd MNav Dez
MLT [ jasd 1453 24z {EGH 1461 1218 2 o4 1EBE 153 267
Desin Fad@o | 1313 1454 1206 A1 16 bt 354 elis] 414 513 ] A44
Flinimn 1229 A53 1121 1048 B3 E4G 5710 424 541 578 G2 TEd
[EEATHTS 7005 Tozd GEE2 5105 3E51 4748 2995 2236 3370 4041 4154 5345
Tabela E.7 Dados estatisticos da usina de Trés Irm&os
Diadog Estafisticon da Lkina Trés innios (G2300080) 1931-2004
b= dan Feu bl Abr lal Jun Jul Ago Sel O Mo Dez
MLT 1260 1423 1241 a5 Fif f43 521 457 466 574 [T i)
Desio Padro | 513 {Flia] a3 2 247 4% 204 172 276 254 225 ¥a
tlimirn 155 r 432 324 204 251 a2 124 165 14 arl s
Wdxirng ) 724 2403 2075 1633 J7E1 14656 1140 15496 1628 1541 ik
Tabela E.8 Dados estatisticos da usina de Porto Primavera
Digdoz Estalsticos da Unna Pordto Pornasera (E3005030) 15312004
b= dan Fey bl Abr lal Jun Jul Ago Sel O Mo Dez
MLT 157 13 1157 A641 F407 A600 4532 34 3301 4535 A4 BT
Desin Padrao | 3550 g2z A37R 2448 1611 1680 175 o) 1242 1783 1596 2245
tlimirn an42 3600 4RES 4151 3311 3135 2627 2236 1281 2298 2740 EAEN
Wdxirng 23725 26526 207E5 1GEdT 1305 | TRdB 10374 Tanz2 501 11155 11775 145252
Tabela E.9 Dados estatisticos da usina de Capivara
[rados Estatisticos da Usins Capiara (B4516080) 1091-2004
&= dan Feu bl A blal Jun Jul Ano Se Churd M Dez
MLT 1450 1557 124 95 aa1 14z g34 fia:] il ICRE a5 Il
Desin Fad@o | 948 il A40 440 E43 itz Al 4 574 43 L] B
Flinimn ani 441 li] 361 273 3ed 7 229 275 254 = a3
[EEATHTS 5877 1252 3024 023 3531 E:L] 3205 2233 3449 4371 2233 4101
Tabela E.10 Dados estatisticos da usina de Itaipu
Dados Estatisticos da Wena taipd G491 2960 1931-2004
&= dan Feu bl b blal Jun Jul Ao Se Churd M Dez
MLT 4424 15674 14045 11640 9430 BEO7 il [P il LRl BET 1075
Desin Fad@o | 4374 4651 1249 3343 3232 J6ER 2648 1938 Zire i i 260 L
Flinimn B357 5810 BHET SR5E 4G4 4478 JE24 2268 2039 e A7 s
[EEATHTS 26644 31620 26706 2238 | Z494 | 31574 20056 12228 15361 18144 17265 | 21204
Tabela E.11 Dados estatisticos da usina de Foz do Areia
Dados Estatisticos da Using Foz do Ares (57 7400) 1931-2004
&= dan Feu bl b blal Jun Jul Ano Se Churd MNav Dez
MLT il [T (i1 47 bilila] i) 723 (] M a1 Boh a7d
Desio Fadk@o | 357 3 32 x 475 G527 73 i AL A1 (] 4245 i
Flinimn 123 150 207 164 a2 115 101 a7 104 143 1597, {=A]
[EEATHTS 2224 214 1829 2418 a0mn R4S 5150 382 3036 315 229 12992
Tabela E.12 Dados estatisticos da usina de Salto Caxias
Diados Estatisices da Using Salto Canas HRIF3A00) 1991-3004
b= Jan Feu bl Abr al Jun Jul Ao Sel O Mo Dez
MLT 1108 1275 1077 993 1274 16537 1617 1224 1416 1592 W 1141
Desin Fadrao | 77 ikl B il 1137 11468 1467 LT 110G 1258 a4 G
tlimirn 204 5 ans 64 195 224 0 144 = 157 403 L]
Wdxirng 4971 377a 3212 G077 5738 5357 10798 5534 5204 G325 Ll Ll
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Tabela E.13 Dados estatisticos da usina de Ita

Diados Esteticticos da Using b8 (300060 15931-2004
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&= dan Feu el A blal Jun Jul Ana Se Churd M Dez
MLT {ifia] i ] B3 o] 950 1133 1367 1339 g o] 1561 i) b}
Desin Fadrao L] 631 44 bilia] ikis) il 1271 1144 o4 =G0 B3 it}
tinimn Fil 118 153 ] a5 1"y 172 111 123 266 ) 123
[EEATHTS 1821 34432 2205 2074 3705 5096 9408 G260 4197 4518 3250 jergin}
Tabela E.14 Dados estatisticos da usina de Dona Francisca
Diados Estatizlicos da Usinag Done Frencecs B53%3000) 1931-2004
b= dan Feu bl Abr al Jun Jul Ago Sel O Mo Dez
MLT 195 154 1653 ) M i) 13 4.0 4R ] ur 252
Desin Fadrao 115 143 115 13 {1 3] 252 08 247 207 a14 244 193
tlimirn i7 S 3 20 B 41 BS a7 44 ar 5 14
Waxime 502 1024 593 g5 1771 1077 12490 1258 1246 1515 1575 ]
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APENDICE F CODIGO FONTE DOS PROGRAMAS

Neste apéndice é mostrado os cédigos fontes dos programas desenvolvidos
neste trabalho e descritos no item 3, sendo que este codigo fonte é dividido em
duas partes para cada modelo utilizado, sendo a primeira parte referente a
coeficientes de calibracdo e a segunda parte ao programa de previséo.

Também sera ilustrado o cdodigo fontes do programa que efetua as andlises

descritas no capitulo 4.

F.1 MODELO PAR([6]

mat_i_12x6 = array[1..12,1..6] of integer;
mat_12x6x6 = array[1..12,1..6,1..6] of
double;

unit Ulinear; mat_6x6 = array[1..6,1..6] of real;
interface arq_mat2 = record
r_cod : string[8];
uses r_mat_12x6x6 : mat_12x6x6;
Windows, Messages, SysUltils, Classes, end;
Graphics, Controls, Forms, Dialogs, math;
var
type na :array[1..12] of word;
TFLinear = class(TForm) wk,
private dat,
{ Private declarations } vz et
public X vetl;
{ Public declarations } iwk : *vet3;
end; fi : mat;
mmes,
var smes: vet4,
FLinear: TFLinear; sig,
procedure prevlinear; nome,

procedure coeficiente_linear;
procedure leitura(nom:string;tipo:integer);

nom,dated : string;
s8 : string[8];

{esta funcéo |é os arquivos com a série aaa,
historica} ark,
implementation aagq,
uses pricipal,UCoefMult; arq : text;
dt,
{$R *.DFM} dt1,
type ndf,
complex = record ndd,
a,b : single; i,
end; an,
aa :word;
mat = array[1..12,1..6,1..6] of double; vpr,
vetl = array[1..1500] of complex; med,
vet = array[0..1500] of single; dpv,
vet2 = array[1..12,1..6] of double; cav,
vet3 = array[1..1500] of integer; max,
vet4 = array[1..12] of double; min,
mat_12x24 = array[1..12,1..24] of real; cv  :single;

argfi : file of mat;



arql,

arg2 : text;

cod : array [1..20] of string[8];
ii,jj,kk,

u,n : integer;

conterro: integer;

procedure Det_coef_correl(lag,mes:integer;
num_dados:mat_i_12x6;Coef_correl:mat_1
2x24; var Curv_coef_correl:mat_6x6);

{ determinacé&o dos coeficientes da curva
tedrica de correlacgao }

var
ij,K,
dad_mes { salva o valor
referente a matriz num_dados}

. integer;
vet_correl  :array [1..24] of real;
mat_correl  : mat2020; { utilizado este

tipo de variavel para ser compativel com o
método de gaujor}
retorno_sel_gau : vet20;
rc : byte;
aux_coef_correl : array[1..12,-24..24] of
real;
begin
rc.=0;
fori:=1to 12 do
for j:=1to 24 do
begin
aux_coef_correl[i,j]:=coef_correl[i,j];
aux_coef_correl[i,-j]:=coef_correl[i,j];
end;
fori:=1to 12 do
aux_coef_correl[i,0]:=0;
fori:=1to 6 do
begin
dad_mes:=num_dados[mes,i];
for j:=1 to 300 do
new(mat_correl[j]);

for j:=1 to dad_mes do

mat_correl[j,dad_mes+1]:=aux_coef_correl[
mes,j];

for j:=1 to dad_mes do
for k:=1 to dad_mes do

mat_correl[j]"[K]:=aux_coef_correl[mes,j-K];

for j:= 1 to dad_mes do
mat_correl[j,j]:=1;
UcoefMult.selgau( dad_mes,
mat_correl, retorno_sel_gau, rc);
for j:=1to 6 do
begin
if dad_mes >=j then
begin
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if
(abs(retorno_sel_gaul[j])>(power(10,-10)))
and

(abs(retorno_sel_gau[j)<(power(10,+10)))
then

Curv_coef_correl[i,jl:=retorno_sel_gaul[j]
else
Curv_coef_correl[i,j]:=0;
end
else
Curv_coef_correlli,j]:=0;
end;
for j:=1 to 300 do
dispose(mat_correl[j]);

end;
end;
{
_____________ }
procedure

var_correl(lag,mes:integer;entrada_correl:m
at_12x24;

ent_conta_correl:mat_i_12x6; var
saida: mat_12x24);
{calcula a variancia das correlactes }
var

i . integer;
aux_var : array[1..24] of real,
aux > real;

begin
aux_var[1]:=0;
fori:= 2 to lag do
aux_varli]:=aux_var[i-1] +
power(entrada_correl[mes][i-1],2);

for i:=1 to lag do
begin
aux:=1/ent_conta_correl[mes,i;
saida[mes,i]:=aux*(1+2*aux_var[i]);
end;

procedure
correlacao(nd:integer;vazao_i,vazao_j:vet;
var cor:real);
{ calcula o coeficiente de correlacdo entre
duas séries de vazdes}
var
I,
n_validos . integer;
soma_i,
soma_j,
media_i,
media_j,
correla
real;



begin

soma_i :=0;
soma_j :=0;
media_i :=0;
media_j :=0;
n_validos:=0;

for i:=1 to nd do
if (vazao_i[i]>0) and
(vazao_i[i]<999999) and
(vazao_j[i]>0) and
(vazao_j[i]<999999) then
begin
inc(n_validos);
soma_i:=soma_i+vazao_li[i];
soma_j:=soma_j+vazao_j[i];
end;

media_i:=soma_i/n_validos;
media_j:=soma_j/n_validos;
n_validos:=0;
soma_i :=0;
soma_j :=0;
correla:=0;
for i:=1 to nd do
if (vazao_i[i]>0) and
(vazao_i[i]<999999) and
(vazao_j[i]>0) and
(vazao_j[i]<999999) then
begin
inc(n_validos);
soma_i:=soma_i+sqr(vazao_i[i]-
media_i);
soma_j:=soma_j+sqr(vazao_j[i]-
media_j);
correla:=correla+(vazao_i[i]-
media_i)*(vazao_j[i]-media_j);
end;
correla:=correla/(sqrt(soma_i*soma_j));
cor:=correla;

procedure mdpc(n:word; var v:vet; var
md,dp,ca,min,max,cv:single);

Célculo da média, desvio padrao e
coeficiente de assimetria
da série historica

}
var
sl,
s2 :single;
i,j : word;
begin
sl:=0;
s2:=0;
j=0
min := 100000;
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max := 0;

fori:=1tondo
if (V[i] <99999.00)and(v[i] > 0.0)
then begin
=i+
sl:=sl+ V],
S2 :=s2 + sqr(Vv[i]);
if v[i] < min
then min := v[i];
if v[i] > max
then max := v[i];
end;
md := s1/j;
dp := (s2/j)-md*md;
dp := sqrt(j*dp/(j-1));
cv :=dp/md;

s1:=0;
fori:=1tondo
if v[i] <99999.00
then s1 := sl + sqgr(v[i]-md)*(v[i]-md);
ca := s1/(dp*dp*dp)/(n-3);

end;
{
_____________ }
procedure leitura(nom:string;tipo:integer);
{

Leitura do arquivo de dados, com a série
historica
tipo 1: € todos os dados até a data de

previsédo
tipo 2: Ié os dados dentro do periodo de
calibracéo
}

var

ij,a : word;

s2 : array[1..12] of double;

aaa : text;

argfile  : textfile;

text : string;

Ano_ini_cal, { ano inicial de
calibracéo }

ano_fim_cal, { ano final de
calibracéo }

anoprevisao { ano de previséo }

. integer;
begin

assignfile(ardfile,dir+"\configuracao.ini');
for i:=0 to 1500 do
vz/\[i]:=0;
if fileexists(dir+'\configuracao.ini’) then
begin
reset(argfile);
while not eof (argfile) do
begin
readin(argfile,text);
ano_ini_cal:=strtoint(copy(text,22,4));
readIn(ardfile,text);



ano_fim_cal:=strtoint(copy(text,22,4));
readin(ardfile text);
anoPrevisao:=strtoint(copy(text,22,4));
end;
end
else
begin
ano_ini_cal:=0000;
ano_fim_cal:=9999;
anoprevisao:=9999;
end;

closefile(ardfile);

assign(aaa,nom);
reset(aaa);

fori:=1to2do
readin(aaa);

fori:=1to 12 do
begin
na[i] := 0;
mmes]i] := 0;
smes]i] .= 0;
s2[i] :=0;
end;

=1
while not eof(aaa) do
begin
read(aaa,a);
if tipo = 1 then
if a<anoPrevisao then
begin
fori:=1to 12 do
begin
dat"\[j] := a*100+i;
read(aaa,vz’\[j]);
if (vz/\[j] < 0.1)or(vz"[j] >
90000.0)
then vz\[j] := 999999.00;

{Calculo da media mensal}

if vz\[j] < 99999.00 then
begin
nafi] := nali] + 1;
mmes[i] := mmes][i] +
vzA([;
s2[i] := s2[i] + vz/[i]*vzil;
end;
=+,
end,;
end;
if tipo = 2 then
if (@>=ano_ini_cal) and
(a<=ano_fim_cal) then
begin
fori:=1to 12 do
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begin
dat”[j] ;= a*100+i;
read(aaa,vz’\[j]);
if (vz/\[j] < 0.1)or(vz"\[j] >

90000.0)
then vz/\[j] := 999999.00;
{Calculo da media mensal}
if vz\[j] < 99999.00 then
begin
na[i] := na[i] + 1;
mmes[i] := mmesJi] +
vzAj];
s2[i] := s2[i] +
vzMjI*vzl;
end;
=+,
end;
end;
readin(aaa);
end;
close(aaa);
fori:=1to 12 do
begin

mmes[i] := mmes[il/nali];
smesJi] := (s2[i}/nali])-mmes[il*mmesi];
smesJi] := sqgrt(smes[i*na[i}/(na[il-1));
if smesl[i] > 99999.9
then smesJi] := 99999.99;
if mmesJi] > 99999.9
then mmesJi] := 99999.99;
end;

ndd :=j;
end;

procedure previsao(k,n:word; var v:vet;
fi:mat; var vp:single);

var
a,
Z . single;
Lp,
d,
j' .
erro : integer;
27z : array [1..6] of real;
begin
p:=6;
repeat
a:=0.0;
erro:=0;
fori:=1to 6 do
begin
j :== n+1-i; {ok}
d := k-i; {ok}
ifd<1
then d := 12+d;

zzz[i]:=v(jl;



if smes[d] < (power(10,-10)) then
smes[d]:= 0.000001 { evita bug

Marcos 26/07/05}
else
z := (V[j]-mmes][d])/smes][d];

a = a + filk,p,i]*z;
end;
vp = a*smes[k]+mmeslK];
if (vp < 0) or (vp>5*mmes|k])
then begin
p:=p-1
{m:=m-1;}
end;
if vp>5*mmes[k] then
begin
inc(conterro);
inc(erro);
end;

until ((vp > 0) and (vp<5*mmes|k]) or

(p=1)) or ((vp>0) and (erro>2));

ifvp<O

then vp := mmes[K];
end;
{
____________ }
procedure prevlinear;
var
arqg . textfile;
arq_mat : file of arq_mat2;
text_mat2 :arq_matz;
i,k . integer;
begin
assign(arq,dir+'\usinas.txt);
reset(arq);
conterro:=0;

while not eof(arqg) do
begin
readln(arg,nom);

new(vz);
new(dat);
new(wk);
new(iwk);
new(x);

assign(arqg,dir+'\sigla.dad');
reset(arqg);

read(arqg,sig);

close(arqg);

assign(aaa,'usinasc.txt");
reset(aaa);
repeat
readin(aaa,nome);
s8 := nome;
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until (nome = nom)or eof(aaa);
close(aaa);

ndd := 0;
{
Leitura dos dados a serem analisados

leitura(dir+'\vazoes\'+nom+'.prn’,1);

mdpc(ndd,vz*,med,dpv,cav,min,max,cv);
ndf := ndd;

Andlise Linear - Modelo Par(6)

}

{Leitura dos coeficientes para ajuste}

assign(arg2,dir+'\linear\'+'autocp.txt');
rewrite(arg2);

assignfile(arq_mat,dir+'/linear/coef_linear.bi
n’);
reset(arq_mat);
while not eof(arg_mat) do
begin
read(arq_mat,text_mat2);
if text_mat2.r_cod = nom then
begin
fori:=1to 12 do
for j:=1to 6 do
for k:=1to 6 do
fi[i,7-
j,K]:=text_mat2.r_mat_12x6x6][i,j,k];
end;
end;
closefile(arq_mat);

writeln(arg2,nom);
forii:=1to 12 do
for jj:=1to 6 do
begin
writeln(arg2);
write (arg2,ii:2,jj:2);
for kk:=1to 6 do
write (arg2,fifii,jj,kk]);
end;

close (arq2);
{Impresséo do cabecalho do relatério da
andlise linear}

assign(ark,dir+\linear\'+nom+".rel’);
rewrite(ark);

writeln(ark);
dated:=DateTimeToStr(Now);
writeln(ark,dated);



writeln(ark,'COPEL - ',sig:10,'LACTEC -

CEHPAR':50);

writeln(ark);
writeln(ark,’ ANALISE LINEAR':50);
write(ark,' ':36);
fori:=1to 14 do
write(ark,'-";
writeln(ark);
writeln(ark);
writeln(ark,'Posto: ',nome);
writeln(ark);
writeln(ark, Estatistica da Série

Amostral');

fori:=1to 29 do
write(ark,'-";
writeln(ark);
writeln(ark,'Média: :18,med:8:2);

writeln(ark,'Desvio Padréo: :18,dpv:8:2);

writeln(ark,'Coef. Varia¢éo: ':18,cv:8:4);
writeln(ark,'Coef. Assimetria: ',cav:8:5);
writeln(ark,'Maximo Obs.: ':18,max:8:2);
writeln(ark,'Minimo Obs.: :18,min:8:2);

writeln(ark,'NUmero Pts Obs.: ':18,ndf:8);

writeln(ark);
writeln(ark,'Valores Mensais");
fori:=1to 127 do
write(ark,'-";
writeln(ark);
write(ark,'mes:".7);
foraa:=1to 12 do
write(ark,aa:10);
writeln(ark);

write(ark,'media:".7);
foraa:=1to 12 do

write(ark,mmes[aa]:10:2);
writeln(ark);

write(ark,'d.pad:":7);
foraa:=1to12do

write(ark,smes[aa]:10:2);
writeln(ark);

write(ark,'nanos:".7);

foraa:=1to 12 do
write(ark,nalaa]:10);

writeln(ark);

fori:=1to 127 do
write(ark,'-";
writeln(ark);

{Determinacéo da data a ser feita a

previséo}

i:=0;
while (vzA[ndd-i] > 90000)or(vz*[ndd-i] =

0) do

i=i+1;
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ndd := ndd-i;

dt := 1 + round(dat*[ndd]) mod 100;
dtl :=dt;
an := round(dat"[ndd]) div 100;
if dt > 12
then dt :=dt - 12;

fori:=1to 6 do
begin
aa:=dt-i;
ifaa<1
then aa := 12 - aa;
if vzA[ndd-i] > 90000
then vzA[ndd-i] := mmeslaa];
end;

writeln(ark);
writeln(ark,'VALORES PREVISTOS");
writeln(ark,'MES":3,'/ANO":5,'VALOR":9);
fori:=1to 18 do

write(ark,'-";
writeln(ark);

assign(aaq,dir+'\grafico\'+nom+".grf");
append(aaq);
writeln(aaq,' Média');
foraa:=1to 12 do
begin
write(aaq,mmes[dt]:10:2);
dt:=dt+1;
if dt>12
then dt:=dt-12;
end;
writeln(aaq);
foraa:=1to 12 do
begin
write(aaq,smes[dt]:10:2);
dt:=dt+1;
if dt>12
then dt:=dt-12;
end,;
writeln(aaq);
writeln(aaq,'Linear);
close(aaq);

{Chamada da rotina de previsédo do

modelo linear}

foraa:=1to 12 do

begin

previsao(dt,ndd,vz* fi,vpr);

ndd := ndd+1;

vzA[ndd] := vpr;

if (dt=1)
then an:=an + 1;
writeln(ark,dt:3,an:5,vpr:10:2);

assign(aagq,dir+'\grafico\'+nom+'.grf");
append(aaq);



if vpr < 900000
then writeln(aaq,dt:3,vpr:10:2);

close(aaq);

dt:=dt+ 1;
if dt > 12

then dt :=dt - 12;
end;

fori:=1to 18 do
write(ark,'-";

writeln(ark);

close(ark);

dispose(vz);
dispose(dat);
dispose(wk);
dispose(iwk);
dispose(x);

end;
close(arq);

end;
procedure coeficiente_linear;

{ Funcéo que calcula os coeficientes para a
previséo linear }

var

arq : textfile;

arq_mat : file of arq_mat2;
text_mat2 ;arg_mat2; {variavel que

armazena os coeficientes da matriz }

nome_usi : string[8];
i,j,nk,

n_lag : integer;
vazao_mes_i,
vazao_mes_j :”"vet;
correl : real;

varian_correl,
matriz_correl : mat_12x24;
m_conta_correl : mat_i_12x6;

retorno : mat_6x6;
Curv_coef_correl: mat_12x6x6;
begin

new(vazao_mes_i);
new(vazao_mes_j);
assign(arg,dir+'\usinasb.txt’);
reset(arq);
fori:=1to 12 do
forj:=1to 6 do
for k:=1 to 6 do
curv_coef_correl[i,j,k]:=0;
fori:=1to 12 do
for j:=1to 24 do
matriz_correl[i][j]:=0;

forj:=1to 6 do
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begin
m_conta_correl[1][j]:=7-j;
fori:=2to 12 do

m_conta_correl[i][jl:=m_conta_correl[1][];
end;

assignfile(arq_mat,dir+\linear\coef_linear.bi
n’;
rewrite(arg_mat);
while not eof(arq) do
begin
new(vz);
new(dat);
new(wk);
new(iwk);
new(x);

readIn(arg,nome_usi);

leitura(dir+'\vazoes\'+nome_usi+'.prn',2);
fori:=1to 12 do
begin
n:=i;
j:=0;
n_lag:=0;
repeat
if (vzA[n] > 0) and (vz"[n]<999999)
then
begin
vazao_mes_iMNj]:=vz[n];
inc(j);
end;
n:=n+12;
until n>=ndd,;
for k:=(i-1) downto (1) do
begin
n:=k;
j:=0;
repeat
if (vz*[n] > 0) and
(vz~[n]<999999) then
begin
vazao_mes_jM[j]:=vz/[n];
inc(j);
end;
n:=n+12;
until n>=ndd;
inc(n_lag);

correlacao(j,vazao_mes_i*vazao_mes_j*,c
orrel);
matriz_correl[i][n_lag]:=correl
end;
for k:=12 downto (1) do
begin
n:=k;
vazao_mes_j"0]:=0;
=1
repeat



if (vz[n] > 0) and
(vz[n]<999999) then
begin
vazao_mes_j\[jl:=vz\[n];
inc(j);
end;
n:=n+12;
until (n+12)>=ndd;
inc(n_lag);

correlacao(j,vazao_mes_i*vazao_mes_j*.c
orrel);
matriz_correl[i][n_lag]:=correl
end;
for k:=12 downto i do
begin
n:=k;
vazao_mes_jM0]:=0;
vazao_mes_jM1]:=0;
=2,
repeat
if (vz[n] > 0) and
(vz~[n]<999999) then
begin
vazao_mes_j\[jl:=vz\[n];
inc(j);
end;
n:=n+12;
until (n+24)>=ndd;
inc(n_lag);

correlacao(j,vazao_mes_i*vazao_mes_j*.c
orrel);
matriz_correl[i][n_lag]:=correl
end;

Det_coef _correl(24,i,m_conta_correl,matriz
_correl,retorno);
forj:=1to 6 do
for k:=1to 6 do

curv_coef_correl[i,j,k]:=retornof[j,k];

end; { end do for }
text_mat2.r_cod:=nome_usi;

text_mat2.r_mat_12x6x6:=curv_coef_correl

write(arg_mat,text_mat?2);

dispose(vz);

dispose(dat);

dispose(wk);

dispose(iwk);

dispose(x);

end;

closefile(arg_mat);
dispose(vazao_mes_i);
dispose(vazao_mes_j);
end;{ fim da procedure coeficiente_linear}
end.
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F.2 MODELO MULTIQUADRATICO

unit UCoefMult; { esta unit constréi a matriz
de calibragdo do modelo multiquadrético }

interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs;

type
TFCoefMulti = class(TForm)
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;

type
vetl2 =array[1..12] of double;
vet20 = array[1..300] of double;
mat2020 = array[1..300] of *vet20;
mat1200s = array[1..1200] of single;
mat1200b = array[1..1200] of byte;
var
FCoefMulti: TFCoefMulti;
procedure matrizk;
procedure gaujor( n:integer; var
a:mat2020; var rc:byte );
procedure selgau( n:integer; var
a:mat2020; var x:vet20; var rc:byte );

implementation
uses pricipal;

{$R *.DFM}
procedure gaujor( n:integer; var
a:mat2020; var rc:byte );

{ Inversao de matrizes - metodo de
Gauss-Jordan }

var
iy
i
K,
r,
hi : integer;
max,
hr : extended;
hv : array[1..300] of extended;
p :array[1..300] of integer;

begin

forj:=1tondo
pll == 1;



forj:=1tondo
begin

max := abs(a[j][]):
roo=g
fori:=j+l1tondo
if abs(a[i]*[j]) > max
then
begin
max := abs(a[i]"[i]):
r =i
end;

if max < 1.0e-30
then
begin
rc.=1;
exit;
end;

ifr>j
then
begin

fork:=1tondo
begin
hr = afj]"[K];
afj]"[k] := a[r]*[k];
a[rrk] :=hr;
end;

hi = p[j];
Pl = pIr];
p[r] := hi;

end;

hr := 1.0/a[j]"[];
fori:=1tondo

afil"[j] := hrea[i][}];

afjJi] := hr;
fork:=1tondo
if k<> |
then
begin

fori:=1tondo
if i <> ]
then
o aiNK] = afilK] -
a[i*i*alilMKl;

afi]*[k] := -hra[j]K];
end;

fori:=1tondo
begin

fork:=1tondo
hv[p[K]] := a[i]*[K];

fork:=1tondo
afi]NK] := hv[k];

end;
end;

procedure selgau( n:integer; var
a:mat2020; var x:vet20; var rc:byte );

{ sistema de equacoes lineares - metodo

de eliminacao de Gauss }

var
iJ,K,
l,c :integer;
max,
aux :extended;
p : array[1..300] of integer;
S : array[1..300] of extended;

begin

fori:=1tondo
pli] :=1;

fori:=1tondo
begin
s[i] := abs(a[i]*[1]);
forj:=2tondo
if s[i] < abs(a[il*[])
then

s[i] := abs(a[i]"[i]);
end;

fori:=1tondo
begin

c =i
| =i
max := abs(a[i]\[i)/s[i];
fork:=itondo
forj:=itondo
if max < abs(a[K]"[i1)/s[k]
then
begin
max := abs(a[K][j])/s[K];
c =i
I
end;

k;

if max < 1.0e-30



then
begin
rc.=1;
exit;
end;

if 1>
then
forj:=1ton+ldo
begin
aux = afil[l;
afi]™[i] := afl]"{il;
a[l]g] := aux;
end;

ifc>i
then
begin
k= pli;
pli] := plc];
plc] == k;
fork:=1tondo
begin
aux = alkVil;
alk]"[i] := a[k]"[c];
alk]™[c] := aux;
end;
end;

forj:=i+ltondo
begin
aux = afj]ilalilMil;
for k :=i+1ton+1 do

afi]"[k] := a[j}"[k] - aux*a[i}"[k];

end;

end;

if abs(a[n]"[n]) < 1.0e-30
then
begin
rc:=1;
exit;
end;

fori:=ndownto 1 do
begin
X[p[i]] := a[i]*"[n+1];
forj:=i+ltondo
X[pill := X{p[ill - ali]"i*X[p{ill;
X[p[i]] := x[p[il)/ali]*[];

end;
rc:=0;
end;

procedure matrizk;

{

Inverte a matriz de distancias.
Ajuste de hiper-superficies com
multiquédricas.

}

var
auxd : double;
auxl : longint absolute auxd,;
sol : file of vet20;
n : integer;
a,inva : mat2020;
i,j,k,kmka :integer;
rc : byte;

begin
fori:=1to 300 do
begin
new(ali]);
new(invali]);
end;

n := 240;
fori:=1ton-1do
forj:=i+ltondo
begin
k :=abs(i-j);
km =k mod 12;
ka:=kdiv 12;
if km > 6
then
begin
km :=12 - km;
ka:= 1+Kka;
end;
afi]™[j] := sart(1.0*sqgr(ka) +
1.0*sqr(km));
afj]™i] = ali]™[il;

end;

fori:=1tondo
a[i]i] := 0.0;

inva := a;
gaujor( n, inva, rc);

assign ( sol,
dir+\naolinear\mat_k_ai.bin");
rewrite( sol );

fori:=1to 300 do
write(sol,a[i]");

fori:=1to 300 do
write(sol,inval[i]®);

fori:=1to 300 do
dispose(invali]);
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close(sol);
end;

end.

unit Uprevmagx; {Esta unit faz a previsédo de
vazdes utilizando fun¢des multiquadraticas}

interface

uses
Windows, Messages, SysUltils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs;

type
TFprevmgx = class(TForm)
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;

var
Fprevmagx: TFprevmagx;
procedure naolinear;

type

vetl2 =array[1..12] of double;
vet300 = array[1..300] of double;
mat300 = array[1..300] of *vet300;
vet1200s = array[1..1200] of single;
vet1200b = array[1..1200] of integer;

implementation

uses
pricipal;

{$R *.DFM}
var

sol,par,
arq,aaq :text;
vaz : vetl200s;
ano,mes :"vet1200b;
med,dpd,
e,avz Jvetlz;
nvaz,n,na,
inic,i1,i2 : integer;
a,inva : mat300;
h,f,r,x,z : *vet300;
ij,K,
ka,km,d,nd : integer;
hest,hobs : double;
S : string;
s8,nom  : string[8];
aa, dt :word;
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procedure selamr;

var
i,j,k,it : integer;
zmax,s :double;

begin

fori:=1tondo
begin
xN[i] :=0.0;
forj:=1tondo
xM[i] := xN[i] + inva[il\[[I*h"[j];
end;

exit;

it:=0;
repeat

it:=it+1;

fori:=1tondo
begin
s :=0.0;
forj:=1tondo
s := s + afi]"\[I**"[[;

r[i] := h[i] - s;
end;
zmax = 0.0;
fori:=1tondo
begin
z[i] := 0.0;

forj:=1tondo
zNi] := zMi] + inva[ilM[I*r il
if abs(z[i]) > zmax
then
zmax = abs(z/\[i]);
end;

fori:=1tondo
XM[I] == xMi] + 2]

writeln(it:5," ',zmax);
until it = 10;

end;

procedure lermat;
var
i :integer;
mat : file of vet300;

begin



assignfile(mat,dir+"\naolinear\mat_k_ai.bin");

reset (mat);
fori:=1to 300 do
read(mat,a[i]");

fori:=1to 300 do
read(mat,invali]®);

close(mat);
end;

procedure param(nd:integer; var x:vet300;
var a,med,dpd:double);

var
iyjy
max : integer;
aux : double;
begin
max := nd;
repeat

i:=0;
forj:= 1to max-1do
if x[j] > x[j+1]

then
begin

aux = X[];
X[] = x[+1];
x[j+1] := aux;
o=
end;

max = i;

until i = 0;

if (nd mod 2) <> 0
then
aux :=x[(nd - 1) div 2]
else
begin
j =nddiv 2;
aux := 0.5*(x[j] + x[j+1]);
end;

a = Xx[1]*x[nd] - sgr(aux);
aux := x[1] + x[nd] - 2.0*aux;
if aux = 0 then

aux:=1;
a = alaux;
med := 0.0;
dpd :=0.0;
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fori:=1tonddo
begin
aux := In(abs(x[i]-a));
med := med + aux;
dpd := dpd + sgr(aux);
end;

med := med/nd;
dpd := sqgrt(dpd/nd - sqr(med));

end;

procedure naolinear;

var

codusi : array[1..300] of string[8];

i : string[4];  // verifica se 0 ano
nao esta vazio,

ii . string[1]; // pois se ndo é lido
0 vazio como ano 0

cont,ii,i,erro,

anoprevisao :integer; {ano para
prever}
ardfile : textfile;
text . string;
begin {inicio 1.1}
new(h);
new(x);
new(r);
new(z);
new(vaz);
new(ano);
new(mes);
fori:=1to 300 do
begin {inicio 1.2}
new(afi]);
new(inval[il);
end; {fim 2.2}

lermat;
assignfile(argfile,dir+"\configuracao.ini’);
if fileexists(dir+'\configuracao.ini’) then
begin {inicio 1.3}
reset(argfile);
while not eof (argfile) do
begin{1.4}
readin(argfile);
readIn(ardfile);
readin(argfile text);

anoPrevisao:=strtoint(copy(text,22,4));

end; {2.4}
end{23}
else

anoprevisao:=9999;
closefile(ardfile);

assignfile (arg,dir+'\usinas.txt');
reset (arq);



cont :=0;
while not eof(arqg) do
begin {1.5}
inc(cont);
readin(arq, codusi[cont]);
end; {2.5}
for ii:=1 to cont do
begin {2.6}
nom:=codusi[ii];
s8:=nom,;
assignfile
(sol,dir+"\naolinear\'+tnom+".txx');
rewrite(sol);

assignfile
(par,dir+'\vazoes\'+nom+'.prn");
reset (par);

assignfile
(aaq,dir+'\grafico\'+nom+".grf");
rewrite (aaq);

readin(par,s);
readin(par,s);
nvaz :=0;

repeat

read(par.jj);
if (jj<>") and
(strtoint(jj)<anoprevisao) then { este if tem
o intuido de excluir os dados posteriores
ao}
begin {1.8} {ano em
gue sera realizada a previsao }
erro:=0;
fori:=1to 4 do
begin {1.9}
jii==copy(jj.i,1);
if (jjj =") or (J3J="") then
erro:= erro
else
inc(erro);
end; {2.9}
if erro>0 then
begin {1.10}
j:=strtoint(jj);

i:=0;
repeat {1.11}

i=i+1;

nvaz ‘=nvaz + 1;
ano’\[nvaz] :=j;
mes”\[nvaz] :=i;

read(par,vaz\[nvaz]);

if vaz~[nvaz] < 0.0001 then
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begin
end;

until (i = 12) or eof(par);
end {2.10}
else
readin(par);
end {2.8}
else
readin(par);
until eof(par);

closefile(par);

fori:=nvaz+1 to nvaz+12 do
if mesn[i-1] < 12
then
begin {1.12}
mes”[i] := mes/i-1] + 1;
ano”\[i] := ano”\[i-1];
end {2.12}
else
begin {1.13}
mes”[i] :=1;
ano”[i] := ano™[i-1] + 1;
end; {2.13}

fori:=1to 12 do
begin {1.14}
e[i] :=0.0;
nd :=0;
forj:=1to nvaz do
if mes/[j] =i
then
begin {1.15}
nd :=nd+1;
hA[nd] := vaz\[j];
end; {2.15}
param(nd,h”,avz[i],med[i],dpd[i]);
end; {2.14}

na :=20;
n :=12*na;

j:=nvaz-n;
fori:=1tondo
begin  {1.15}
jo=j+a
h[i] := (In(abs(vaz/\[jJ-avz[mes™[j]])) -
med[mes[j1])/dpd[mes”[j]];
end; {2.15}

selamr;

writeln(sol);

writeln(sol,'COPEL - ',nom:10,'LACTEC
- CEHPAR'"50);

writeln(sol);



writeln(sol,'ANALISE NAO-LINEAR':50);
writeln(sol,' :36);

writeln(aag,'ANALISE NAO-
LINEAR":50);
writeln(aaq,nom:10);

fori:=1to 12 do
begin {1.16}

d =i+n;
hest := 0.0;
forj:=1tondo
begin {1.17}
k := abs(d-j);
km := k mod 12;
ka ;= k div 12;
if km > 6
then
begin {1.18}
km :=12 - km;
ka:= 1+Kka;
end; {2.18}
hest := hest + x"[j]*sqrt(1.0*sqr(ka)
+ 1.0*sqr(km));
end; {2.17}

j =i+ nvaz
hest := med[mes”[j]] +
hest*dpd[mes”[j]];
hest := abs(avz[mes”[j]]+exp(hest));
if hest <
(avz[mes/[j]]+exp(med[mes/[j]] -
8*dpd[mes”\[j]])) then
hest:=
(avz[mes/[j]]+exp(med[mes/j]] -
8*dpd[mes"[i]]));
if hest >
(avz[mes/\[j]]+exp(med[mes”[j]] +
8*dpd[mes”\[j]])) then
hest:=
(avz[mes”\[j]]+exp(med[mes/[j]] +
8*dpd[mes”[i]]));

if hest > 200000 then
hest:= (avz[mes”[j-

1]]+exp(med[mes”[j-1]] + 8*dpd[mes”[j-1]]));
{ evita absurdos na previsdo embora raros}

k := ano”[j];

writeln(sol,k:6,mes"[j]:4,hest:12:3);

Il escreve a média, desvio padréo e
previsé@o para o gréafico
writeln(aaq,k:6,mes”\[j]:4,hest:12:3);

end; {2.16}

closefile(sol);
closefile(aaq);

end;
dispose(h);
dispose(x);
dispose(r);
dispose(z);
dispose(vaz);
dispose(ano);
dispose(mes);
fori:=1to 300 do
begin  {1.18}
dispose(ali]);
dispose(invali]);
end; {2.18}

closefile(arq);

end;
end.
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F.3 MODELO OTIMO
unit UKriging;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs, math;

type
TfKriging = class(TForm)
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;

var

fKriging: TfKriging;
procedure Coef_Krigign;
procedure previsao_krigign;

implementation

uses
pricipal, UCoefMult, uLinear;

{$R *.DFM}
type
vl = array[1..1200] of single;
v2 = array[1..120] of double;
v3 = array[1..12] of real;
v4 = array[1..120] of *v2;

tpar = record

a, { assimetria }

med, { média }

dpd, { desvio
padrdo paramtros }

invert :"v2; {iinversa da
matriz }

dt V2 { matriz de
correlacoes }

m,md  :integer;

q :array[1..12] of integer; {
posi¢cdo na matriz dt do més k a ser
previsto }

end;
var

par : tpar;

vaz AV { série de vazdes }

nvaz :integer;  {ndmero de
dados de vazdes }
aux 1 V2; { auxilia para gravar

dados }
aux2020 :”mat2020; {auxilia para
usar a fungéo selgau }
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coefinv  : “vet20;
coeficientes da matriz }
lixo :real;

{ retorna os

procedure
nl_det_par(nome:string;pos:byte);

Modelo néo-linear
Determinacdo dos parametros

dados de entrada: nvaz - tamanho do
vetor com a série histérica de vazoes
vaz - vetor contendo as
vazoes (1..nvaz)
mes - més para cada posi¢ao

de vaz
ano - ano para cada posicao
de vaz.
}
var
arq_v2 :file of v2;
arq . textfile;
i,j,n,
i1,j1 : integer;
X TV2;
r : double;

namearq : string;

const
m . integer = 120;
md . integer = 96;

procedure ler_dad(namearq:string);

var
arq : textfile;
i . integer;
lixo : single;
anolnicio, { ano inicial para
calibracéo }
anoFim, { ano final para
calibracéo }
anoPrevisao : integer;  { ano para
prever}
text . string;
begin

assignfile(arg,dir+\configuracao.ini');
if fileexists(dir+'\configuracao.ini’) then
begin
reset(arq);
while not eof (arq) do
begin
readin(arq,text);
anolnicio:=strtoint(copy(text,22,4));
readin(arg,text);
anoFim:=strtoint(copy(text,22,4));
readin(arg,text);

anoPrevisao:=strtoint(copy(text,22,4));



end;
end
else
begin
anolnicio:=0000;
anoFim:=9999;
anoprevisao:=9999;
end;
{ como esta fungdo é usada diversas
vezes e 0 bloqueo de anos so6 pode ser
feito na calibracéo este if tem o intuito
de permitir que todos os dados sejam
lidos para outros procedimentos}
if pos<>0 then

begin
anolnicio:=0000;
anoFim:=9999;
end;

closefile(arq);

assignfile(arq,dir+'\vazoes\'+namearqg+'.prn'

reset(arq);
nvaz:.=0;
readin(arq);
readin(arq);

repeat
read(arg,lixo); { a variavel lixo 1& o
primeiro valor que € o ano}
if (lixo>=anolnicio) and (lixo<=anofim)
and (lixo<anoprevisao) then
begin
i:=0;
repeat
inc(nvaz);
inc(i);
read(arq,vaz”[nvaz]);
until eof(arq) or (i = 12);
end
else
readin(arq);
until eof (arq);

{ Este if desconsidera vazdes nulas
como ultimo dado}
while vaz®[nvaz]<= 0 do
begin
nvaz.=nvaz-1,
i:=i-1;
end;
{Este IF faz com que o programa
desconsidere o ultimo ano se
este for incompleto}
if pos <> 2 then
begin
if i<12 then
nvaz:=nvaz - i;
end;

closefile(arq);
end;

procedure param(nd:integer; var
a,med,dpd:double);

var
ij,K,
max :integer;
aux :single;
bux :double;

begin

max := nd;
repeat

i:=0;
forj:= 1to max-1 do
if XA\[]] > x"[j+1]
then
begin
aux =X
X1 = xA+L;
XN\[+1] := aux;
' =1
end;

max = i;
until i = 0;

k :=nd div 2;
if (k+k) =nd
then
aux := 0.5*(x"K] + x"[k+1])
else
aux ;= x"[k+1];

bux := x"[1] + x"\[nd] - sgr(aux);
a = (XM1]*xA[nd] - sqr(aux))/bux;

med := 0.0;

dpd :=0.0;

fori:=1tonddo
begin

bux := In(x"[i]-a);

med := med + bux;
dpd := dpd + sqgr(bux);
end;

med := med/nd;
dpd := sqgrt(dpd/nd - sqr(med));

end;

procedure ler_coefKriging(nomel:string);

var
i . integer;
begin
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{ carrega os valores da variavel par tipo
v2}

namearq:=dir+"\kriging\Kriging_par'+nomel
+'.bin";
assignfile(arq_v2,namearq);
reset(arq_v2);
read(arq_v2,par.a®);
read(arq_v2,par.med’);
read(arq_v2,par.dpd”);

for i:=1to 120 do
read(arq_v2,par.dt[i]");

read(arq_v2,par.invert®);
closefile(arq_v2);

{ carrega os valores da variavel par tipo
i nteger}

namearq:=dir+'\kriging\Kriging_int'+nomel1+
".bin’;

assignfile(arq,namearq);

reset(arq);

readIn(arq,par.m);

readin(arq,par.md);

fori:=1to 12 do

readIn(arq,par.q[i]);
closefile(arq);

end;

{

-}
begin

if (pos =0) then  {inicializa as variaveis
dindmicas p/ estes casos}
begin
new(vaz);
new(x);
new(par.a);
new(par.med);
new(par.dpd);
new(par.dt);
new(aux);
new(coefinv);
new(aux2020);
fori:=1tomdo
new(par.dt/\[i]);
for i:=1 to 300 do
new(aux2020/i]);
new(par.invert);
end;

if pos = 0 then
begin
par.m :=m;
par.md := md;
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ler_dad(nome);

fori:=1tomdo
begin
j =0;
il1:=i;
repeat
=i+
xN[j] = vaz/\[il];
i1:=i1+12;
until i1 > nvaz;

param(j,par.a’\[i],par.med"\[i],par.dpd”/\[i]);
end;

fori:=1tomdo
begin
par.dt"[i|V[i] := 1.0;
forj:=i+1ltomdo
begin
r :=0.0;
i1:=1
1:=j
n :=0;
repeat
r :=r+ In(vaz/\[il]-
par.a™i])*In(vaz/\[j1]-par.a"\[j]);

i1:=il+12;
ji1:=j1+12;
n:=n+ 1;

until (il > nvaz) or (j1 > nvaz);
r:=r/n - par.med”ij*par.med”"\[j];
r:= r/(par.dpd™i]*par.dpd”[j]);
par.dtMi]Mj] :=r;
par.dt[jJVi] ;= r;
end;
end;

par.q[1] := 109;
fori:=2to 12 do
par.q[i] := 96 +i;

fori:z=1to m do {monta a matriz para
ser invertida utilizando o método de gaujor}
for j:;=1to m do
aux2020[i][j]:=par.dt[i][j];

fori:=1tomdo
begin
aux2020[i][m+2]:=(In(vaz*[nvaz-
m-+i])-par.med/[i])/par.dpd”[i]; { AxB=Lam}
par.invert[i]:= (In(vaz\[nvaz-m+i])-
par.med”\[i])/par.dpd”i];
aux2020[m+1][i]:=1;
aux2020[i][m+1]:=1,;
end;
aux2020[m+1][m+1]:=0;
aux2020[m+1][m+2]:=1;



I
ucoefmult.selgau(m+1,aux2020”,coefinv?,rc
); {func&o que encontra os coeficientes da
matrix}

lixo:=coefinv? [m+1];

{ grava as variaveis dindmicas do tipo
v2}

namearq:=dir+'\kriging\Kriging_par'+nome+'
.bin’;

if fileexists(namearq)
then
deletefile(namearq);

assignfile(arq_v2,namearq);
rewrite(arg_v2);

write(arg_v2,par.a™);
write(arg_v2,par.med”);
write(arg_v2,par.dpd?);
for i:=1 to 120 do
write(arg_v2,par.dt[i]*);

write(arg_v2,par.invert®);
closefile(arq_v2);

{ grava as variaveis tipo integer da
variavel par}

namearq:=dir+\kriging\Kriging_int'+nome+".
bin’;

if fileexists(namearq)
then
deletefile(namearq);

assignfile(arq,namearq);
rewrite(arq);
writeln(arq,par.m);
writeln(arg,par.md);
fori:=1to 12 do
writeln(arg,par.q[i]);

closefile(arq);

end;

if pos=1 then
ler_coefKriging(nome);

if pos = 2 then
ler_dad(nome);
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if (pos =0) then {inicializa as
variaveis dindmicas p/ estes casos}
begin
fori:=1tomdo
dispose(par.dt/i]);
for i:=1 to 300 do
dispose(aux2020/i]);

dispose(vaz);
dispose(x);
dispose(par.a);
dispose(par.med);
dispose(par.dpd);
dispose(par.dt);
dispose(aux);
dispose(coefinv);
dispose(aux2020);
dispose(par.invert);
end;

end;

procedure coef krigign;
{ Este procedimento calcula os parametros
para o método de
interpolacéo 6tima }
var
arq : textfile;
textarq : string[8];

begin
assignfile(arq,dir+'\usinasb.txt’);
reset(arq);

repeat

readIn(arq,textarq);
nl_det_par(textarq,0); {0 calcula os
coeficientes}

until eof(arq);

closefile(arq);
end;
procedure previsao_Kkrigign;

var
arq,
arg_pre,

os valores previstos }
argteste : textfile;
codusi  : string[8];

{ arquivo que salva

prev : string; { texto utilizado
para salvar as vazes previstas }

mes, { més a ser previsto }

loc, {localizacéo do més a

ser previsto }
i!j!
k,m,



mes_pre, { conta 0 més de
previséo }

mes_ini, { dltimo més com
dados observados }

loc_ini :integer;  { posiciona o vetor
no ultiomo més observado }

vaz_pre,

vaz_pre2 :v3;

z,a,b :real; { variaveis auxiliares
}

rc : byte;

aux3030 :”mat2020; {variavel
auxiliar para calcular pesos das vazdes }

CO_vazoes : “vet20; { retorna os
coeficientes da matriz em relacéo as
vazdes }

begin
par.m:= 120;
par.md:= 96;
rc:=0;

assignfile(arq,dir+'\usinas.txt’); {
Arquivo contendo o cddigo das usinas
selecionadas}

reset(arq);

repeat

new(vaz); {inicializa variaveis
dindmicas }

new(par.a);

new(par.med);

new(par.dpd);

new(par.dt);

new(aux);

fori:=1to par.m do

new(par.dt/\[i]);
new(par.invert);

readin(arg,codusi);

nl_det_par(codusi,1); {1léos
coeficientes }

nl_det_par(codusi,2); {21éa
série historica de vazoes }

mes_ini:=nvaz mod 12; {

posiciona no Ultimo més de vazao
observada }
if mes_ini = 0 then
loc_ini:=par.q[12]
else
loc_ini:= par.g[mes_inil;

assignfile(arq_pre,dir+\kriging\'+codusi+".pr
e"); {arquivo que salva as vazdes
previstas }

rewrite(arg_pre);

for mes_pre:=1to 12 do
begin
mes:=mes_ini + mes_pre;
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if mes> 12 then
mes:=mes-12;

loc:= par.q[mes];
{ inicializa variavel auxiliar dindmica }
new(coefinv);
new(co_vazoes);
new(aux2020);
new(aux3030);
for i:=1 to 300 do
begin
new(aux20207i]);
new(aux30307i]);
end;
m:=par.md+1;
for i:= loc_ini downto (loc_ini-
par.md+1) do {monta a matriz para ser
invertida utilizando o método de gaujor}
begin
m:=m-1,
k:=par.md+1;
for j:=loc_ini downto (loc_ini-
par.md+1) do
begin
k:=k-1;
aux2020°NmINK]:=par.dt i [];
end;

aux2020 M~ par.md+2]:=par.dt*[loc]/[i];
end,;

for i:=1 to par.md do {
montagem da matriz Ok}
begin
aux2020/[par.md+1]7i]:=1;
aux20207i]Mpar.md+1]:=1;
end;
aux20207par.md+1] par.md+1]:=0;
aux20207par.md+1] par.md+2]:=1;
{ este for constréi uma matrix espelho para
encontar o peso das vazdes }
for i:=1 to (par.md+1) do
for j:=1 to (par.md+1) do
aux30307i[Mj]:=aux2020MiM 1

for i:=1 to par.md do

aux3030/ i \[par.md+2]:=par.invert[i];
aux3030/[par.md+2] \[par.md]:=1,;

{ fung&o que encontra os coeficientes da
matrix em relagdo ao més da previsao}

ucoefmult.selgau(par.md+1,aux2020”,coefi
nvA,re);

{ funcdo que encontra os coeficientes da
matrix em relacdo a série de vazbes}



/lucoefmult.selgau(par.md+1,aux3030",co_
vazoesh,rc);

{ imprime matrix pra testes}

assignfile(argteste,dir+'/'+codusi+'.tes");
rewrite(arqgteste);
fori:z=1to 120 do
begin
[Iwrite(arqteste, inttostr(i));
for j:;=1 to 120 do

write(arqteste,par.dt[i][j]:10:3);

writeln(argteste);
end;
closefile(argteste);

assignfile(arqgteste,dir+'/'+codusi+'.aux’);
rewrite(arqgteste);
fori:=1to 120 do
begin
write(argteste,inttostr(i));
forj:=1to 120 do

write(arqteste,aux2020]i][j]:10:3);

writeln(argteste);
end;
closefile(argteste); }

:=0;

—

a:=0;
b:=0;
k:=par.md;
for i:=(loc_ini-par.md+1) to (loc_ini)
do
begin
k:=k-1;
inc(j);
if (par.dpd”\[i]) >(power(10,-10))
then
z:=(In(vaz™[(nvaz-k)])-par.a’[i]-
par.med”\[i])/(par.dpd”[i])
else
z:=(In(vaz™[(nvaz-k)])-par.a™i]-
par.med?\[i])/(power(10,-10));
a:=a+z*coefinv/[j];
end;
vaz_pre2[mes_pre]:=
a*exp(par.dpd™loc])+exp(par.med”[loc]+par
.aMloc));
if
(vaz_pre2[mes_pre])>5*(exp(par.med”[loc])
) then

vaz_pre2[mes_pre]:=5*(exp(par.med”[loc]))
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write(arg_pre,mes:3);

writeln(arq_pre,vaz_pre2[mes_pre]:10:2);
for i:=1 to 300 do
begin
dispose(aux2020/i]);
dispose(aux3030°Vi]);
end;

dispose(coefinv); {finaliza
variavel auxiliar dinamica }
dispose(aux2020);
dispose(aux3030);
dispose(co_vazoes);

end; { end do for Mes_pre }
closefile(arq_pre);
{ destroi variaveis dinamicas }
fori:=1to par.m do
dispose(par.dt[i]);

dispose(vaz);
dispose(par.a);
dispose(par.med);
dispose(par.dpd);
dispose(par.dt);
dispose(aux);
dispose(par.invert);

until eof(arq); { fim do repeat }

closefile(arq);

end;

end.



F.4 MODELO MARS 2D
unit MARS;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
u_MARS,MARS _uar, math, pricipal;
type
vet1000 = v1,

var
Lp,
nv,
inic,
nvaz,
nprec . integer;
prec,
vazr,
serie_vazao : “vet1000;
aprox : double;
a : mat63;
txt : text;
codusi  :string;
Qx_max,
Qx_min,
Qy_max,
Qy_min  :real;

procedure coef MARS;
const
nt:integer = numero_trechos;
implementation

procedure
ajust_par(pmin,nv,nt,nprec,inic,nger,percm,
npp,tmax:integer;
eps:double; var ab:mat63; var

prec,vazr:vet1000);
{

pmin - numero minimo de pontos em
cada trecho;

nv - namero de variaveis de decisédo
(=2*nt);

nt - ndmero de trechos de spline;

nprec - numero de elementos da amostra,;

inic - ponto de inicio do célculo da FOB;

nger - nimero de geracdes no alg.
genético;

percm - perc. maximo inicial na busca
exaustiva (decresce de 1% até atingir 1%);

npp - ndmero de pontos por variavel na
busca exaustiva;

tmax - tempo maximo de processamento
(minutos);
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eps - valor minimo admissivel no calculo
da FOB;
a[*,1]=min; a[*,2]=max; a[*,3]=6timo.
}
var
fmin,
uimax : double;
a :mat63;
y0,z0 : vetd,
i,j : byte;
vazc : vetl000;
t_inic,
t_proc : double;

const
imax : double = 2147483647.e0;
fobm : double = 1.0e90;

function num_ptos(x:double):integer;

var
i : integer;

begin

fori:=1 to nprec do
if precfi] > x
then
begin
num_ptos :=i-1;
exit;
end;

num_ptos := nprec;
end;
procedure temproc(var tinic,tproc:double);
begin

if tinic< 0
then
begin
tproc := 0;
tinic := now;
exit;
end;

tproc := now - tinic;
end;

function valord(tipo:byte; var nv,nt:integer;
var x:vet; var z,y:vetd).double;
{
tipo=1 ---> Entrada com parametros do
tipo vet ( 0 < x < 2*31-1),
=2 ---> Entrada com parametros do
tipo vetd (0.0 <z < 1.0).



}

var
iy
cont_maior,
j1,j2 . integer;
r,
aux - double;
Coeficiente : v2;
s_erro :real;

function anapar:boolean;

var
i : byte;

begin

if tipo = 2
then
fori:=1tonvdo
X[i] := trunc(z[i]*imax);

lerxf(nv,x,r);
ifr>0.0
then
begin
valord :=r;
anapar := true;
exit;
end;

if tipo =1
then
fori:=1tonvdo
z[i] := x[i]*uimax;

fori:=1tont-1do
ylil := ali,1] + (a[i,2] - afi,1])*z[i];

/I ver se esta correto
{ repeat
cont_maior:=0;
for i:=nt to nv do
if z[i]<z[i-1]

then
begin
aux:=z[i-1];
z[i-1]:=z][il;
z[i]:=aux;
inc(cont_maior);
end;

until cont_maior=0;} //

fori:=nttonvdo
yli+1] := a]i,1] + (ai,2] - a[i,1])*z]i];

anapar := false;

end;
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begin {inicio valord}

if anapar
then
exit;

j1 == num_ptos(y[1]);
fori:=2tont-2 do
begin
j1 := num_ptos(y[i-1]);
j2 := num_ptos(y[i]);

if j2-j1 < pmin
then
begin

r:=1.0e100;
graxf(nv,x,r);
valord :=r;
exit;
end;

j1:=j2;

end;

u_MARS.s_erro_linear( prec,
vazr,nprec,nt,y, s_erro);

r:=s_erro;

graxf(nv,x,r);

valord :=r;

end;

procedure listad;

var
i :byte;

begin

fori:=1tonvdo
begin
end;

end;
procedure pesqtot;

var
y,z,zi : vetd,;
XX vet;
delta,
\Y; : double;
perc,
i,n :integer;
fim : boolean;

procedure mudalim;

var



aux,
bux : double;
i :byte;

begin
aux :=1.0e-2*perc;

delta := (aux + aux)/npp;
fori:=1tonvdo

begin

zi[i] := zo[i] - aux;
if zi[i] < 0.0e0

then

zi[i] := 0.0e0;

bux := zi[i] + aux + aux;
if bux > 1.0e0

then

zi[i] := 1.0e0 - aux - aux;
end;

end;

procedure busca(var fim:boolean);

var
i byte;
p :array[1..20] of byte;
aux : double;

sair : boolean;
begin
fim := false;

fori:=1tonvdo
begin
p[i] := O;
z[i] := zi[i];

end;
repeat
v := valord(2,nv,nt,xx,z,y);

if v<fmin
then
begin
fmin :=v;
Z0 =2
yo =Y,
end;

if (fmin < eps) or (hgmx < 0)
then
begin
fim :=true;
exit;
end;

i =1
sair := false;
while (not sair) and (i <= nv) do
begin
pli] == pli] + 1;
if p[i] > npp
then
begin
pli] := 0;
z[i] := zi[i];
i =i+l
end
else
begin
z[i] := z[i] + delta;
sair := true;
end;
end;
until i > nv;

temproc(t_inic,t_proc);
if t_proc > tmax
then
fim := true;

end;

begin

y[0] := prec[1];
y[nt] := prec[nprec];
perc := percm;
repeat
mudalim;
busca(fim);
perc := perc - 1,
until (perc < 1) or fim;

listad;

end;

procedure genetic;

type
mat = array[1..300] of vet;
vetd300 = array[0..300] of double;

var
iter,
niter,
ger,
iJ,K,
i1,i2,p :integer;
aux :longint;
auxd :double;
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Xy I mat;
Xmin  :vet;
z,zr . vetd;

x,fy,px : “vetd300;

r,s : double;

d : array[0..30] of longint;
n,n3,nb : integer;

sair : boolean;

function rigm1:longint;

var
h : integer;
|': longint;

const
k : longint = 16807;
m : longint = 2147483647;
g:longint= 127773;
r: longint = 2836;
y :longint=  524287;

begin

h:=ydivq;
I:=ymod q;

y = k*l - r*h;
ify<=0
then
y=y+m;

rigml = vy;

end;

procedure ordena;

var
aux : double;
bux : vet;
max,
il
j :integer;
begin
max = n;
repeat
i:=0;
forj:= 1to max-1do
if IXA[j] > T [j+1]

then
begin
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aux =X
XAl = XA+,
XA[+1] := aux;

bux = xjl;
XMl = XA+
x\[+1] := bux;
o=
end;

max = i;

until i = 0;

end;

procedure bit(var j,p:integer);
begin
p := random(nb);
j=1
while p > j*32-1 do
j=j+1;
p:=p-32%(-1);

end;

procedure finaliza;

var
i : byte;

begin

fori:=1tonvdo
zo[i] := xmin[iJ*uimax;

yo[O]:=prec[1];
yo[nt]:=prec[nprec];

fori:=1tont-1do

yo[i] := a[i,1] + (a[i,2] - a[i,1])*zoi];
fori:=ntto nvdo

yo[i+1] := ali,1] + (a[i,2] - a[i,1])*zo[i];

listad;

dispose(x);
dispose(y);
dispose(fx);
dispose(fy);
dispose(px);



end;

begin

new(x);

new(y);

new(fx);

new(fy);

new(px);

zr[0] := prec[1];
minimo de Qt

zr[nt] := prec[nprec];
maximo de Qt

d[o] =1,
fori:=1to 30do
d[i] := 2*d[i-1];
fmin := 1.0e150;
n = 300;

i = 0
iter .= O;
niter := 50*n;
repeat
i=i+1;
repeat

forj:=1tonvdo
XMi][j] := rlgm1;

nv);

/l insere o valor

/I insere o valor

fx/\[i] := valord(1,nv,nt,x"[i],z,zr);

iter ;= iter + 1;
until fx7[i] < fobm;

until (i >= n) or (iter > niter);

ifi<n
then
n:=i
n3 = 10*n;
nb = 32*nv;
niter := 10;

for ger := 1 to nger do
begin

ordena;

if fmin > fx"[1]
then
begin
xmin := x” [1];
fmin := fx[1];
end
else

begin
i:=0;
repeat
i=i+1;
until (xmin[i] <> x[1][i]) or (i >=
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if (i < nv) or (xmin[nv] <> x"[1][nv])

then
begin
for i := n downto 2 do
begin
XM i = xA i-1];

XA = fxM[i-1];
end;
XM [1] := xmin;
fxA[1] := fmin;
end,;

end;

temproc(t_inic,t_proc);

if (fmin < eps) or (ngmx < 0) or (t_proc
> tmax)

then

begin
finaliza;
exit;
end;

fori:=1tondo

PX[i]

= sqr((n-i+1.0)/fx"[i]);

s :=0.0;
fori:=1tondo
s :=s+ px/i;

px~[0] := 0.0;
fori:=1tondo

pXi]

= pxNi-1] + pxNil/s;

yA1] = xM1];
fyN[1] := X1,
fori:=2tondo{selecdo }

begin
r := random;
=1
while (r > px/[j]) and (j < n) do
=i+
YAl = XA
ATl = Bl
end;
X/\ = y/\,
X~ = fyn,

fori:=1tondo {reproducao }



begin

i1 := 1+ random(n);
i2 := 1+ random(n);

iter := 0;
sair := false;
repeat
bit(j, p);
fork :=j+1to nvdo
begin
aux = xMi1][K];

XMi1][K] := x[i2][K];
xN[i2][K] := aux;
end;

if p<31
then
begin
aux = XML
XMi1][j] := (aux mod d[p]) +
dipl(«fi2lf] div dfp);
x[i2][j] := (x"[i2][j] mod d[p]) +
dpI*(aux  div d[p]);
end;

auxd := valord(1,nv,nt,x"[i1],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
fxM[i1] := auxd;
sair = true;
end
else
xMi1] = yMil];

auxd := valord(1,nv,nt,x"[i2],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
xMi2] := auxd;
sair = true;
end
else
xNi2] = yNi2];

iter ;= iter + 1;
until sair or (iter > niter);

end;

fori:=1 to n3 do { mutacéo }
begin

i1 := 1+ random(n);

iter := 0;
sair ;= false;
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repeat
bit(j,p);

if p<31
then
begin
aux := x[i1][j] and d[p];
ifaux =0
then
XM[iL][] := x™[i1](i] + d[p]
else
xM[iL][] == x*[i1]{i] - dp];
end;
auxd := valord(1,nv,nt,x"\[i1],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
fx/\[i1] := auxd;
sair = true;
end
else
xNi1] = yNi1];

iter ;= iter + 1;
until sair or (iter > niter);

end;
end;
finaliza;
end;
begin { ajust_par }

t_inic :=-1,;
temproc(t_inic,t_proc);

a = ab;

new(vazc);

inixf;

uimax := 1.0e0/imax;
genetic;

pesqtot;
dispose(vazc);

fimxf;
writeln(txt,nt:3,fmin);
fori:=0tontdo

writeln(txt,i:3,yo[i],yo[i+nt+1]);
end;



function min(nl1,n2:integer; var
y:vet1000):double;

var
i :integer;
yx : double;

begin
yx = y[n1];

fori:=nl+1ton2do
if yx > y[i]
then
yx = y[i];
min := yx;

end;

function max(nl,n2:integer; var
y:vet1000):double;

var

i :integer;

yX : double;
begin

yx :=y[nl];

fori:=nl+1ton2do

if yx <y[i]
then
yx = ylif;
max := yx;
end;

procedure coef MARS;
var
mes,
i, k,m integer;
arq_usi : textfile;
aux_vazao : “vet1000;

begin

assignfile(arq_usi,dir+"\usinasa.txt’); {
Arquivo contendo o cédigo das usinas que
seram previstas}

reset(arq_usi);

repeat
readln(arq_usi,codusi);
assignfile(txt,dir+\MARS\'+
codusi+'.MARS");
rewrite(txt);
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new(serie_vazao); { série completa
de vazbes }

u_MARS.ler_dad(codusi,0,serie_vazao”,nv
az); { 2 1&é a série historica de vazdes }

new(prec); {vazdon-1}

new(vazr); {vazdon}

new(aux_vazao); // teste;

for mes:=1to 12 do

begin
u_MARS.organiza
(serie_vazao”®, mes, nvaz ,prec”,
vazr®,nprec);
{ calcula o valor maximo e

minimo de acordo cam a distribui¢éo log-
normal }

aux_vazao” :=vazr®; [/teste
u_MARS.classifica_vetor
(aux_vazao”, nprec); // teste
p:=num_minimo_pontos; {
ndmero minimo de pontos por trecho }
aprox := 0.1;

for m:=nt tontdo {numero de
trechos }
begin
k := (nprec-2*p) div (2*(nt-2));

nv :=nt+nt;

a[1,1] := prec”[p] + aprox;

a[1,2] := prec[p+K] - aprox;
{ a[nt,1] := min(1,p+k,vazr®) -

aprox; // eixoy
a[nt,2] := max(1,p+k,vazr®) +

aprox; }
fori:=2tont-2 do
begin
afi,1] := precp+(2*i-3)*Kk]+
aprox;
a[i,2] := precp+(2*i-1)*Kk]-
aprox;

end;

a[nt-1,1] := precp+(2*(nt-2)-
1)*k] + aprox;

a[nt-1,2] := prec®[nprec-p] -
aprox;

{ a[nv,1] := min(nprec-p-
k,nprec-p,vazr®) - aprox;
a[nv,2] := max(nprec-p-
k,nprec-p,vazr®) + aprox;
for i:=nt+1 to nv-1 do
begin



afi,1]:= a[nt,1];
alfi,2]:=a[nv,2];

end; }
/lteste
a[nt,1]:= aux_vazao™[1] +
aprox;
a[nt,2]:= aux_vazao”\[p] -
aprox;
a[nt+1,1]:= aux_vazao[p] +
aprox;
a[nt+1,2]:= aux_vazao™[p+kK] -
aprox;
fori:=3tontdo /lteste
begin
a[nt+i-1,1] :=
aux_vazao\[p+k*(i-2)]+ aprox;
a[nt+i-1,2] :=
aux_vazao”\[p+k*(i-1)]- aprox;
end;
a[nv,1]:= aux_vazao”[nprec-
p] + aprox;
a[nv,2]:= aux_vazao”[nprec] -
aprox;

/I fim teste

ajust_par(p,nv,nt,nprec,1,100,5,6,15,1.0,a,p
rec’,vazrh);
end;

end;

close(txt);

dispose(prec); {vazédon-1}

dispose(vazr); {vazdon}

dispose(serie_vazao);

dispose(aux_vazao) //teste
until eof(arg_usi); { fim do repeat }
closefile(arq_usi);

end;

end.

Para efetuar a previsdo de vazdes
foi criada uma unit chamada
U _MARS que compartilha diversas
funcbes com o MARS 3d, e é
apresentada no apéndice F.5
Modelo MARS 3d.
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F.5 MODELO MARS 3D
unit MARS_3d;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
u_MARS,MARS _uar, math, pricipal;
type
vet1000 = v1,

var
Lp,
nv,
inic,
nvaz,
nprec,
mes . integer;
prec,
vazr,
serie_vazao : vet1000;
prec_3, {vazédo do més i, i-1, i-2}
vazOrg_3 : Ma3_vl; {vazéo
ordenada individualmente do més i, i-1, i-2}
precO, precl, prec2,
Qorg0, Qorgl, Qorg2 : *v1,;

aprox : double;
a > mat63;
txt : text;
codusi  : string;
Qx_max,

Qx_min,

Qy_max,

Qy_min  :real;

procedure coef MARS_3d;
const
nt:integer = numero_trechos; { nimero de
trechos da funcdo MARS }
implementation

procedure
ajust_par(pmin,nv,nt,nprec,inic,nger,percm,
npp,tmax:integer;
eps:double; var ab:mat63; var

prec,vazr:a3_vl);
{

pmin - numero minimo de pontos em
cada trecho;

nv - namero de variaveis de decisédo
(=2*nt);

nt - nimero de trechos de spline;

nprec - nimero de elementos da amostra;

inic - ponto de inicio do calculo da FOB,;
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nger - nimero de geragdes no alg.
genético;
percm - perc. méaximo inicial na busca
exaustiva (decresce de 1% até atingir 1%);
npp - numero de pontos por varidvel na
busca exaustiva;
tmax - tempo méximo de processamento
(minutos);
eps - valor minimo admissivel no calculo
da FOB,;
a[*,1]=min; a[*,2]=max; a[*,3]=6timo.
}
var
fmin,
uimax : double;
a :mat63;
y0,z0 : vetd;
i,j :byte;
vazc : “vetl1000;
t_inic,
t_proc : double;
Vazao,
VazaoOrg :a3 vi;

const
imax : double = 2147483647.e0;
fobm : double = 1.0e90;

function num_ptos(x:double;
k:integer):integer;
{ k : vetor referéncia }
var
i : integer;

begin
k:=k+1; {isto porque k=1 é o més Qt,
k=2 Qt-1, k=3 Qt-2}
fori:=1 to nprec do
if vazOrg_3MK]Ni] > x
then
begin

num_ptos :=i-1;
exit;
end;

num_ptos := nprec;
end;
procedure temproc(var tinic,tproc:double);
begin

if tinic< 0
then
begin
tproc := 0;
tinic := now;
exit;
end;



tproc := now - tinic;
end;

function valord(tipo:byte; var nv,ntiinteger;
var x:vet; var z,y:vetd):double;
{
tipo=1 ---> Entrada com parametros do
tipo vet ( 0 <x < 2**31-1),
=2 ---> Entrada com parametros do
tipo vetd (0.0 <z < 1.0).

}

var
ik,
cont_maior,
j1,j2 : integer;
r,
aux : double;
Coeficiente : v2;
s_erro  :real;

function anapar:boolean;

var
i : byte;

begin

if tipo = 2
then
fori:=1tonvdo
X[i] := trunc(z[i]*imax);

lerxf(nv,x,r);
ifr>0.0
then
begin
valord :=r;
anapar := true;
exit;
end;
if tipo =1
then
fori:=1tonvdo
z[i] := x[i]*uimax;

fori:=1tont-1do
ylil == ali,1] + (a[i,2] - afi,1])*z[i];

fori:=ntto (2*nt-2) do
y[i+2] := afi,1] + (a[i,2] - a[i,1])*z[i];

fori:= (2*nt-1) to nv do
yli+3] := a]i,2] + (a]i,3] - a[i,2])*z]i];

anapar := false;

end;
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begin {inicio valord}

if anapar
then
exit;

for k:==1to 2 do
begin
j1 := num_ptos(y[1],k);
for i := (k+nt*(k-1)) to (k*(nt+k-1)-1)
do
begin
j1 := num_ptos(y[i-1],k);
j2 == num_ptos(y[i],k);
if j2-j1 < pmin
then
begin
r:=1.0el100;
graxf(nv,x,r);
valord :=r;
exit;
end;
j1:=j2;
end;
end;

u_MARS.s_erro_linear_3D( prec_3",
nprec,nt,y, s_erro);

r:=s_erro;

graxf(nv,x,r);

valord :=r;

end;

procedure listad;

var
i :byte;

begin

fori:=1tonvdo
begin
end;

end;
procedure pesqtot;

var
y,z,zi : vetd,
XX vet;
delta,
v :double;
perc,



i,n :integer,;
fim : boolean;

procedure mudalim;

var
aux,
bux : double;
i :byte;

begin

aux :=1.0e-2*perc;
delta := (aux + aux)/npp;
fori:=1tonvdo
begin
zi[i] := zo[i] - aux;
if zi[i] < 0.0e0
then
zi[i] := 0.0e0;
bux := zi[i] + aux + aux;
if bux > 1.0e0
then
zi[i] := 1.0e0 - aux - aux;
end;

end;

procedure busca(var fim:boolean);

var
i :byte;
p :array[1..50] of byte;
aux : double;
sair : boolean;

begin
fim := false;

fori:=1tonvdo
begin
pl[i] := 0;
z[i] := zi[i];

end;
repeat
v := valord(2,nv,nt,xx,z,y);

if v <fmin
then
begin
fmin = v;
Z0 =7z
yo =Y,
end;
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if (fmin < eps) or (ngmx < 0)

then
begin
fim := true;
exit;
end;
i =1
sair := false;
while (not sair) and (i <= nv) do
begin
pli] := pli] + 1;
if p[i] > npp
then
begin
p[i] :=0;
z[i] := zi[i];
i =i+
end
else
begin
z[i] := z[i] + delta;
sair := true;
end;
end;
until i > nv;

temproc(t_inic,t_proc);
if t_proc > tmax
then
fim := true;

end;

begin

y[0] :=vazOrg_3"2][1];

y[nt] := vazOrg_3"2]"\[nprec];
y[nt+1]:=vazOrg_3"[3]"[1];
y[2*nt+1]:=vazOrg_3"[3]"\[nprec];

perc := percm;
repeat
mudalim;
busca(fim);
perc := perc - 1,
until (perc < 1) or fim;

listad;

end;

procedure genetic;

type
mat = array[1..300] of vet;
vetd300 = array[0..300] of double;



var
iter,

niter,

ger,

K,

i1,i2,p :integer;
aux :longint;
auxd :double;
Xy o mat;

xmin :vet;

z,zr . vetd;

x,fy,px : “vetd300;

r,s : double;

d : array[0..50] of longint;
n,n3,nb : integer;

sair : boolean;

function rilgm1:longint;

var
h : integer;
| : longint;

const
k : longint = 16807;
m : longint = 2147483647;
g:longint= 127773;
r: longint = 2836;
y :longint= 524287,

begin

h:=ydivq;
I :=ymod q;

y = k*l - r*h;
ify<=0
then
yi=y+m;

rigml = vy;

end;

procedure ordena;

var
aux : double;
bux : vet;
max,
il
| :integer;
begin
max = n;
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repeat
i:=0;

forj:=1to max-1do
if fXA[j] > fx~[j+1]
then
begin

aux =X
XAl = XA+,
fxA[j+1] := aux;

bux = x[];
XMl = XA+
xM[j+1] := bux;
=g
end;

max = i;

until i = 0;

end;

procedure bit(var j,p:integer);
begin
p := random(nb);
=1
while p > j*32-1 do
j=j+ 1
p:=p-32*%(-1);

end;

procedure finaliza;

var
i : byte;

begin

fori:=1tonvdo
zo[i] := xmin[i]*uimax;

yo[0]:=Qorg1[1];
yo[nt]:=Qorg1/[nprec];
yo[nt+1]:=Qorg2[1];
yo[2*nt+1]:=Qorg2”[nprec];

fori:=1tont-1do
yo[i] := a[i,1] + (a[i,2] - a[i,1])*zoli];
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fori:=ntto (2*nt-2) do

yo[i+2] := a[i,1] + (a[i,2] - a[i,1])*zo[i]; n3 := 10*n;
nb :=32*nv;
fori:= (2*nt-1) to nv do niter ;= 10;

yo[i+3] := a[i,2] + (a[i,3] - a[i,2])*zo[i];
for ger := 1 to nger do

forj:=1tonvdo
XMNi[j] := rlgm1;

fx/\[i] := valord(1,nv,nt,x"[i],z,zr);

iter ;= iter + 1;
until fx7[i] < fobm;

until (i >= n) or (iter > niter);
ifi<n

then
n:=i;

listad; begin
dispose(x); ordena;
dispose(y);
dispose(fx); if fmin > fx"[1]
dispose(fy); then
dispose(px); begin
xmin ;= x™ [1];
end; fmin = fx\[1];
end
else
begin begin
i:=0;
new(x); repeat
new(y); i=i+1;
new(fx); until (xmin[i] <> x*[1][i]) or (i >=
new(fy);
new(px); if (i < nv) or (xmin[nv] <> x[1][nv])
zr[0] := Qorg1/1]; /l insere o then
valor minimo de Qt begin
zr[nt] := Qorgl/[nprec]; Il insere o fori:=n downto 2 do
valor méximo de Qt begin
zr[nt+1]:=Qorg2"[1]; XN i) = xM -1,
zr[2*nt+1]:=Qorg2"\[nprec]; fxN[I] = XxAi-1];
end;
d[o] =1, X" [1] := xmin;
fori:=1to 30 do fxM[1] := fmin;
d[i] := 2*d[i-1]; end;
end;
fmin := 1.0e150;
temproc(t_inic,t_proc);
n := 300;
i = 0 if (fmin < eps) or (hgmx < 0) or (t_proc
iter ;= 0O; > tmax)
niter := 50*n; then
repeat begin
finaliza;
=i+ 1 exit;
end;
repeat

fori:=1tondo
pXxM[i] := sqr((n-i+1.0)/fx"i]);

s:=0.0;
fori:=1tondo
s:=s+ px/Ni];

px~[0] := 0.0;
fori:=1tondo
pxM[i] := px/i-1] + px/il/s;

yN1] = xM[1];
fyM[1] = X[
fori:=2tondo{selecdo}



begin
r := random;
ji=1
while (r > px/[j]) and (j < n) do
jr=i+ 1

y[i] = xA[l;
fy™[i] == &M

end;

N y/\;
xn = fyh,

fori:=1ton do { reproducao }
begin

i1 := 1+ random(n);
i2 := 1 + random(n);

iter := 0;
sair ;= false;
repeat
bit(j,p);
fork :=j+1ltonvdo
begin
aux = xXMi1][K];

XMI1][K] := xM[i2][K];
xN[i2][K] := aux;
end;

if p<31
then
begin
aux = xMid][l;
XMNi1][j] := (aux mod d[p]) +
dipP( 2]l div dipl);
xM[i2][j] := (x*[i2][j] mod d[p]) +
dip]*(aux  div d[p]);
end;

auxd := valord(1,nv,nt,x"\[i1],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
fxN[i1] := auxd;
sair :=true;
end
else
XN[i1] = yNi1];

auxd := valord(1,nv,nt,x"\[i2],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
fxM[i2] := auxd;
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sair :=true;
end

else

xMNi2] = yNi2];

iter ;= iter + 1;
until sair or (iter > niter);

end;

fori:=1to n3 do { mutacéo }
begin

i1 := 1 + random(n);

iter ;= 0;
sair ;= false;
repeat

bit(j,p);

if p<31
then
begin
aux := x[i1][j] and d[p];
ifaux =0
then
XMNIL][] := xM[i1][j] + d[p]
else
xMI1][] = x"[i1][] - d[p];
end;

auxd := valord(1,nv,nt,x"\[i1],z,zr);
if auxd < fobm
then
begin
fxN[i1] := auxd;
sair :=true;
end
else
xNi1] = y~[i1];

iter :=iter + 1;
until sair or (iter > niter);

end;
end;
finaliza;
end;
begin { ajust_par }

t inic :=-1;
temproc(t_inic,t_proc);

a = ab;



new(vazc);

inixf;

uimax := 1.0e0/imax;
genetic;

pesqtot;
dispose(vazc);

fimxf;

writeln(txt,nt:3,fmin);
fori:=0to (nv+3) do

writeln(txt,'mes ',mes:2,+i:3,yol[i]);

end;

function min(nl1,n2:integer; var
y:vet1000):double;

var
i :integer;
yx : double;

begin
yx :=y[nl];

fori:=nl+1ton2do
if yx > y[i]

then
yx = ylif;
min ;= yx;
end;

function max(nl,n2:integer; var
y:vet1000):double;

var

i : integer;

yX : double;
begin

yx :=y[nl];

fori:=nl+1ton2do

if yx < yJi]
then
yx = yl[i];
max := yx;
end;

procedure coef MARS_3d;
var
i, k,m integer;
arg_usi : textfile;
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q,v > array[1..3,1..1000] of single;
/I variaveis de teste
arq : textfile;

begin

assignfile(arg_usi,dir+'\usinasa.txt’); {
Arquivo contendo o cédigo das usinas que
seram previstas}

reset(arq_usi);

repeat
readln(arq_usi,codusi);
assignfile(txt,dir+\MARS_3d\'+
codusi+'.MARS");
rewrite(txt);

new(serie_vazao); { série completa
de vazbes }

u_MARS.ler_dad(codusi,0,serie_vazao”™,nv

az); { 2 1é a série historica de vazdes }
new(prec); {vazédon-1}
new(vazr); {vazédon}
new(prec0); {vazdon}
new(precl); {vazéon-1}
new(prec2); {vazéon-2}
new(Qorg0); { vazao ordenadan}
new(Qorgl); {vazao ordenada n-1

new(Qorg2); { vazao ordenada n-2

new(prec_3);
new(vazOrg_3);

for k:=1to 3 do
begin
new(prec_3"[K]);
new(vazOrg_3"[K]);
end;
for mes:=1to 12 do // TESTE
begin
u_MARS.organiza_3D
(serie_vazao”™,mes,nvaz,precO®, precl”?,
prec2”,
Qorg0*, Qorgl”h,
Qorg2”,nprec);

prec_3"1]N:=prec0”;
prec_3"2]":=precl”
prec_37[3]N:=prec2”;
vazOrg_3"[1]*:=Qorg0”,
vazOrg_3"[2]":=Qorg1”;
vazOrg_3"[3]":=Qorg2”,

p:=num_minimo_pontos; {
ndmero minimo de pontos por trecho }
aprox := 0.1;

for m:=nt tontdo {ndmero de
trechos }



begin
k := (nprec-2*p) div (2*(nt-2));

nv := 2*(nt-
1)+trunc(power((nt+1),2));

a[1,1] := vazOrg_3"[2]"[p] +

aprox;
a[1,2] := vazOrg_3"2]"[p+K] -
aprox;
a[nt,1] := vazOrg_3"[3]"[p] +
aprox;
a[nt,2] := vazOrg_3"[3]"\[p+kK]
- aprox;
fori:=2tont-2 do
begin
afi,1] :=
vazOrg_3"[2]"[p+(2*i-3)*k]+ aprox;
afi,2] :=
vazOrg_3"[2]"[p+(2*i-1)*K]- aprox;
a[nt+i-1,1] :=
vazOrg_3"[3]\p+(2*i-3)*k]+ aprox;
a[nt+i-1,2] :=
vazOrg_3"[3][p+(2*i-1)*k]- aprox;
end,;
a[nt-1,1] :=
vazOrg_3"2]"[p+(2*(nt-2)-1)*k] + aprox;
a[nt-1,2] :=
vazOrg_3"[2]"\[nprec-p] - aprox;
a[2*nt-2,1] :=
vazOrg_3"[3][p+(2*(nt-2)-1)*k] + aprox;
a[2*nt-2,2] :=

vazOrg_3"[3]"[nprec-p] - aprox;

a[2*nt-1,1] := min(p,nprec-
p,vazOrg_3"[1]") - aprox;

a[2*nt-1,2] := max(p,nprec-
p,vazOrg_3"[1]") + aprox;

for i:=2*nt to nv do
begin
afi,1]:= a[2*nt-1,1];
alfi,2]:= a[2*nt-1,2];
end;

ajust_par(p,nv,nt,nprec,1,100,5,6,15,1.0,a,v
azOrg_3"prec_3%);
end;

end;
close(txt);
dispose(prec); {vazédon-1}
dispose(vazr); {vazdon}
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dispose(prec0); {vazdon}
dispose(precl); {vazédon-1}
dispose(prec2); {vazédon-2}
dispose(Qorg0); { vazédo ordenada

n}

dispose(Qorgl); { vazédo ordenada
n-1}

dispose(Qorg2); { vazéo ordenada
n-2}

for k:=1to 3 do
begin
dispose(prec_3"K]);
dispose(vazOrg_3"[K]);
end;

dispose(prec_3);
dispose(vazOrg_3);

until eof(arg_usi); { fim do repeat }
closefile(arqg_usi);

end;

end.

unit U_MARS;
interface

uses
Windows, Messages, SysUltils, Classes,

Graphics, Controls, Forms, Dialogs, math,
MARS _uar;

type
TForm1 = class(TForm)
private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;

type
v1 = array[1..1500] of real;
v2 = array[1..100] of real,
v_mes_2 = array[1..12] of "v2;

a3 =i,
a3_vl = array[1..3] of a3;
var

Forml: TForml,

procedure ler_dad(namearq:string;
pos:integer; var vazao :v1; var
nvaz:integer);

procedure organiza (var vazao: v1; mes,
ndados:integer ; var mes_0, mes_1: v1;var
npares:integer);



procedure organiza_3D (var vazao: v1;
mes, ndados:integer ;

var Qmes0,Qmesl1,Qmes2 :

vl;
var Qord0,Qord1,Qord2 :
v1; var npares:integer);
procedure coef MARS_ Min_quad(
Vazao_0, Vazao_1:v1; npares,
grau:integer;
var Coeficiente:v2; var
s_erro:real);
procedure s_erro_linear( Vazao_Q0,
Vazao_1:vl; npares, ntiinteger;
p_pontos:vetd;
var s_erro:real);
procedure s_erro_linear_3D( Vazao
:a3_vi,;
npares,nt:integer;
p_pontos:vetd; var s_erro:real);

procedure prev_MARS_linear;
procedure log_normal_3(vazao :
v1;nun_pontos:integer; var max, min:real);
procedure prev_MARS_linear_3d;
procedure classifica_vetor (var vazao : v1;
npar:integer);
implementation

{$R *.DFM}
uses
pricipal, UCoefMult, MARS;
var {variaveis globais para a unit

u_MARS}
vaz AV iy
const
pmin :integer =
num_minimo_pontos;
nv . integer = numero_trechos ;
nt : integer = 2*numero_trechos ;
inic s integer = 1,
nger :integer = 100;
percm  :integer =5;
npp . integer = 6;
tmax . integer = 15;
eps s integer = 1;
{

esta procedure |1é as vazdes de
determinada usina no banco de dados

procedure classifica_vetor (var vazao :
vet1000; npar:integer);

var
i,j :integer;
aux :real;
begin

repeat
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i:=0;
for j:=1 to (npar-1) do
begin
if vazao[j]>vazao[j+1] then
begin
aux := vazaol[j];
vazao[j]:=vazao[j+1];
vazaolj+1]:=aux;
inc(i);
end;
end;
until i = 0;
end;
procedure ler_dad(namearq:string;
pos:integer; var vazao :v1; var
nvaz:integer);

var
arq : textfile;
i . integer;
lixo : single;
anolnicio, { ano inicial para
calibracéo }
anoFim, { ano final para
calibracao }
anoPrevisao : integer;  {ano para
prever}
text : string;
begin
anolnicio:=0000;
anoFim:=9999;
anoprevisao:=9999;
i:=0;

assignfile(arq,dir+'\configuracao.ini’);
if fileexists(dir+'\configuracao.ini’) then
begin
reset(arq);
while not eof (arq) do
begin
readin(arg,text);
anolnicio:=strtoint(copy(text,22,4));
readin(arg,text);
anoFim:=strtoint(copy(text,22,4));
readin(arq,text);

anoPrevisao:=strtoint(copy(text,22,4));
end,;
end;

{ como esta funcao é usada diversas
vezes e 0 bloqueo de anos s6 pode ser

feito na calibracéo este if tem o intuito
de permitir que todos os dados sejam

lidos para outros procedimentos}

if pos<>0 then

begin
anolnicio:=0000;
anoFim:=9999;
end;

closefile(arq);



new(vaz); {inicializa variaveis dinamicas }

assignfile(arq,dir+'\vazoes\'+namearg+'.prn'
, reset(arq);
nvaz:.=0;
readin(arq);
readin(arq);

repeat
read(arq,lixo); { a variavel lixo 1é o
primeiro valor que € o ano}
if (lixo>=anolnicio) and (lixo<=anofim)
and (lixo<anoprevisao) then
begin
i:=0;
repeat
inc(nvaz);
inc(i);
read(arg,vaz"\[nvaz]);
until eof(arq) or (i = 12);
end
else
readin(arq);
until eof (arq);

{ Este if desconsidera vazdes nulas
como ultimo dado}
while vaz®[nvaz]<= 0 do
begin
nvaz:=nvaz-1;
i:=i-1;
end;
{Este IF faz com que o programa
desconsidere o ultimo ano se
este for incompleto}
if pos <> 2 then { € ano inteiro}
begin
if i<12 then
nvaz:.=nvaz - i,
end;
closefile(arq);
vazao:=vaz”;
dispose(vaz);
end;

organiza as vazfes em ordem crescente

vazao = vetor de entrada com a série
histérica

mes = més de referéncia

ndados = niumero de vazdes

mes_0 = vetor em ordem crescente do
més (n-1) (varidvel independente(x))

mes_1 = vetor com o0 més (n) (variavel
dependente (y))

ndados = namero de pares de valores
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procedure organiza (var vazao: v1; mes,
ndados:integer ; var mes_0, mes_1: vl;var
npares:integer);
var
ij . integer;
auxilia  : single;
begin

i == mes;
j:=0;
while i<= ndados do
begin
inc(j);
if i =1 then
i:=1+12; { se a vazao for referente
ao primeiro valor ndo existe como
correlacionar com a vazao anterior}

mes_0[j] := vazaol[i-1];
mes_1[j] := vazaol[i];
i:=i+12;
end;
npares:=j;
repeat
j:=0;
for i:=1 to npares-1 do
if mes_O[i]> mes_0[i+1] then
begin
auxilia := mes_0Ji];
mes_0[i] := mes_O[i+1];
mes_0[i+1] := auxilia;
auxilia := mes_1]i];
mes_1[i] := mes_1[i+1];
mes_1[i+1] := auxilia;
inc(j);
end;
until j = 0;

organiza as vazf0es em ordem crescente
dos meses Qt-1, Qt-2

monta um vetor com as vazfes Qt, Qt-1,
Qt-2

vazao = vetor de entrada com a série
histérica

mes = més de referéncia

ndados = nimero de vazdes

Qmes = matriz com as vazdes do mes i,
i-1,i-2

Qord =vazbdes dos mesesi, i-1,i-2
ordenadas individualmente em ordem

crescente (ndo relacionadas)
ndados = ndmero de pares de valores

procedure organiza_3D (var vazao: v1;
mes, ndados:integer ;



var Qmes0, Qmes1,Qmes2 :
vl;

var Qord0, Qord1,Qord2 :
v1; var npares:integer);

var
i,k . integer;
auxilia  :real;
arq : textfile;

localiza : array [1..14] of integer;
Qmes,
Qord ;a3 _vi;
begin
fori:=1to 12 do
localiza[i+2]:=i;

localiza[1]:=11;
localiza[2]:=12;

fori:=1to 3 do
begin
new(Qmesi]);
new(Qord[i]);
end;
i := mes;
j:=0;
npares:=0;

while i<= ndados do
begin
inc(npares);
inc(j);
ifi <3 then
i:=i+12; { se a vazdao for referente ao
més 1 e 2 ndo existe como correlacionar
com a vazao anterior}
for k:=1to 3 do
begin
Qmes[k,jl:=vazao[i-k+1];
Qord[k,j]:=vazao[i-k+1];
end;
i:=i+12;
end;

repeat
i:=0;
for j:=1 to npares-1 do
for k:=1to 3 do
begin
if Qord[k,j]> Qord[k,j+1] then
begin
auxilia := Qord[k,j];
Qord[k,j] := Qord[k,j+1];
Qord[k,j+1] := auxilia;
inc(i);
end;
end;
until i = 0;

for i:=1 to npares do
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begin
QmesO[il:=Qmes[1,i];
Qmesl[il:=Qmes[2,i];
Qmes2[il:=Qmes[3,i];
QordO[i]:=Qord[1,i];
Qord1[il:=Qord[2,i];
Qord2[i]:=Qord[3,i];

end;
fori:=1to 3 do
begin
dispose(Qmesli]);
dispose(Qord[i]);
end;
{ assignfile(arq,dir+'/teste.txt");
rewrite(arq);
for i:=1 to npares do
begin
writeln(arq);
for k:=1to 3 do
write(arqg,Qord[K,i]);
end;
closefile(arq); }
end;

Esta funcéo calcula a soma dos erros
ao quadrado da série

function soma_erro( Vazao_0, Vazao_1:v1;
npares, grau:integer;
Coeficiente:v2):real;
var

i . integer;

erro,

ycalc :real; {valor calculado dey
através dos coeficientes da regressdo}

begin
erro:=0;
for i:=1 to npares do
begin
ycalc:=0;
for j:=1 to grau+1 do

ycalc:=ycalc+coeficiente[j]*power(vazao_O0Ji
1.j-1);

erro:=erro+power(vazao_1[i]-
ycalc,2);
end;
soma_erro:=erro;
end;




Esta procedure calcula a soma dos
erros ao quadrado para o0 MARS linear

Vazao_1 - varidvel independente (x)

Vazao_0 - varidvel dependente (y)

npares - ndmero de pares de valores

s_erro - soma dos erros ao quadrado
da série

procedure s_erro_linear( Vazao_Q0,
Vazao_1:v1; npares,ntiinteger;
p_pontos:vetd;
var s_erro:real);
var
i,j integer;
a, b, { coeficientes da reta linear }
vazao :real;
encontrado: boolean;
begin
s_erro:=0;

for i:=1 to npares do
begin
=2
encontrado:=false;
repeat
if (vazao_1[i]<=p_pontos[j]) or (j =
nt) then
begin
encontrado:=true;
a:=p_pontos[j+nt];
b:=(p_pontos[j+nt+1]-
p_pontos[j+nt])/(p_pontos|j]-p_pontos[j-1]);
vazao:=a+b*(vazao_1[i]-
p_pontos[j-1]);
end
else

inc(j);
until encontrado;
s_erro:=s_erro+power(vazao_O0f[i]-

vazao,?2);
end;

Esta procedure calcula a soma dos
erros ao quadrado para o MARS linear 3D

Vazao_1 - varidvel independente (x)

Vazao_0 - varidvel dependente (y)

npares - ndmero de pares de valores

s_erro - soma dos erros ao quadrado
da série

procedure s_erro_linear_3D( Vazao
:a3_vi,;
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npares,nt:integer;
p_pontos:vetd; var s_erro:real);
var
i, j, k,
k1,m,n,
int_localiza
. integer;
localiza : boolean;
Y, { localiza se o ponto z(Qt) esta
no quadrante superior ou inferior}
b > real;
{Estas variaveis sao utilizadas para o
calculo da vazao simulada Qt}
X0, X1, X2, x3,
y0,y1,y2,y3,
20, z1, 22, z3,
Qprevisto,
{ variaveis para o calculo das
coordenadas do baricentro do quadrante}

xb, yb, {x do baricentro, y do
baricentro}
distancia, { disténcia do quadrante
em relacdo a Qt-1 e Qt-2}
distancial
:real;
begin
s_erro:=0;
for k:=1 to npares do
begin

localiza:=false;
int_localiza:=0;

i:=1;
repeat
if (p_pontos][i] >= vazao[2,k]) and
(p_pontos]i-1] < vazao[2,k])
then
localiza:=true
else
inc(i);
until (i > nt) or (localiza);

if not localiza then
int_localiza:=1;

localiza:=false;
=1

repeat
if (p_pontos[nt+j] >= vazao[3,k])
and (p_pontos[nt+j-1] < vazao[3,k])
then
localiza:=true
else
inc(j)
until (j > nt+1) or (localiza);
if not localiza then
int_localiza:=int_localiza+2;

y:= (p_pontos[nt+j]-p_pontos[nt+j-1])/



(p_pontosJi]-p_pontosi-
1])*(vazao[2,K]-p_pontosJi-1])
+p_pontos[nt+j-1];

if int_localiza > 0 then { a vaz&o esta
fora do greide de coeficientes}
begin
localiza:=false;
{ calcula qual o quadrante com a
menor distancia em relacéo a Qt-1 Qt-2}

distancial:=99999999999999.99999;

{ calculo da distancia para o
guadrante inferior ex. 10-11-16}

form:=1tontdo {eixo Qt-1}

for n:=1 to nt do { eixo Qt-2}
begin
xb:=p_pontos|[n-

1]+(p_pontos[n]-p_pontos[n-1])*2/3;

yb:=p_pontos[nt+m]+(p_pontos[nt+m+1]-
p_pontos[nt+m])*1/3;

distancia:=power(power(vazao[2,k]-xb,2)+
+power(vazao[3,k]-
yb,2),0.5);
if distancia < distancial
then
begin
X0 := vazao[2,K];
y0 := vazao[3,K];
x1 := p_pontos[m-1];
yl := p_pontos[nt+n];
z1 :=
p_pontos[(2*nt+1)+(n-1)*(nt+1)+m];
X2 := p_pontos[m];
y2 := p_pontos[nt+n];
z2 =
p_pontos[(2*nt+1)+(n-1)*(nt+1)+m+1];
X3 := p_pontos[m];

y3 := p_pontos[nt+n+1];

z3 =
p_pontos[(2*nt+1)+(n)*(nt+1)+m+1];
distancial:=distancia;
end;
end;
{ calculo da distancia para o
quadrante superior ex. 10-15-16}
form:=1tontdo {eixo Qt-1}
for n:=1 to nt do { eixo Qt-2}
begin
xb:=p_pontos[n-
1]+(p_pontos[n]-p_pontos[n-1])*1/3;

yb:=p_pontos[nt+m]+(p_pontos[nt+m+1]-
p_pontos[nt+m])*2/3;

distancia:=power(power(vazao[2,k]-xb,2)+
+power(vazao[3,k]-
yb,2),0.5);
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if distancia < distancial
then
begin
X0 := vazao[2K];
y0 := vazao[3,K];
= p_pontos[m-1];
yl := p_pontos[nt+n];

p_pontos[(2*nt+1)+(n- 1)*(nt+1)+m]
X2 := p_pontos[m];
y2 := p_pontos[nt+n+1];
z2 =
p_pontos[(2*nt+1)+(n)*(nt+1)+m+1];
x3 := p_pontos[m-1];
y3 := p_pontos[nt+n+1];
z3 =
p_pontos[(2*nt+1)+(n)*(nt+1)+m];
distancial:=distancia;
end;
end;

end;
{se localiza = false quer dizer que a vazao
néo esta no intervalo superior}

if localiza then

if (y <=vazao[3,K]) then

{ se esta condicao é valida
significa que a vazao (Qt-1 e Qt-2)

esta na parte superior do
guadrante }

begin
X0 := vazao[2,k];
yO0 := vazao[3,K];
x1 := p_pontos][i-1];
yl := p_pontos[nt+j-1];
z1 := p_pontos[(2*nt+1)+(j-
2)*(nt+1)+;
X2 := p_pontosi];
y2 := p_pontos[nt+i];
z2 := p_pontos[(2*nt+1)+(j-
1)*(nt+1)+i+1];
X3 := p_pontos][i-1];
y3 := p_pontos[nt+i];
z3 := p_pontos[(2*nt+1)+(j-
1)*(nt+1)+i];
end
else
begin

X0 := vazao[2,K];
y0 := vazao[3,K];

x1 := p_pontos[i-1];

yl := p_pontos[nt+j-1];

z1 := p_pontos[(2*nt+1)+(j-
2)*(nt+1)+[;

X3 := p_pontos]i];

y3 := p_pontos[nt+i];

z3 := p_pontos[(2*nt+1)+(j-
1)*(nt+1)+i+1];

X2 := p_pontosi];



y2 := p_pontos[nt+j-1];
z2 = p_pontos[(2*nt+1)+(j-
2)*(nt+1)+i+1];

end;
Qprevisto:=((x0-x1)*(y2-y1)*(z3-
z1)+(y0-y1)*(z2-z1)*(x3-x1)-
(y3-y1)*(z2-z1)*(x0-x1)-(z3-
z1)*(x2-x1)*(y0-y1))/
((x2-x1)*(y3-y1)-(x3-x1)*(y2-
yl))+z1;
S_erro:=s_erro+(power(gprevisto-
vazao[1,k],2));
end;
end;

Esta procedure calcula os coeficientes
do modelo MARS pelo método

dos minimos quadrados para um
polinémio de grau n

Vazao_0 - variavel independente (x)

Vazao_1 - varidvel dependente (y)

npares - ndmero de pares de valores

grau - grau do poninémio

coeficiente - coeficientes do polindmio
Pn(x) = An.X*n+An-1.X"n-1+...+a0

s_erro - soma dos erros ao quadrado
da série

limite grau =50

procedure coef MARS_Min_quad(
Vazao_0, Vazao_1:v1; npares,
grau:integer;
var Coeficiente:v2; var
s_erro:real);
var

i : integer;

X,yx  :™v2; {calcula o valor de x"n
X[1] = x"0, x[2]=x"1}

a : "mat2020; { coeficientes da
matriz para gaujor }

retorno : “~vet20; {retorno dos
coeficientes de gaujor }

rc . byte;

begin
new(a); {/inicializag&o das
variaveis dindmicas }
new(retorno);
new(x);
new(yx);
for i:=1 to 300 do
new(a™[i]);

for i:=1 to 300 do { zera matriz }
for j:=1 to 300 do
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a[i][j]:=0;

for i:=1 to 100 do
begin
XN[i]:=0;
yx/\[i]:=0;
coeficienteli]:=0;
end;

for i:=1 to (2*(grau+1)) do
for j:=1 to npares do { somatéria }
XN[i] := x[i] + power(vazao_0[j],(i-

1));

for i:=1 to (grau+1) do
for j:=1 to npares do { somatéria }
yxM[i]:= yxM{i] +
vazao_1[j]*power(vazao_O[j],(i-1));

for i:=1 to grau+1 do
begin
for j:=1 to grau+1 do
afi\[j]:=x"{i-1+]];

afij\[grau+2]:=yx"[il;
end;

ucoefmult.selgau(grau+1,a”retorno”,rc);

for i:=1 to grau+1 do
coeficientel[i]:=retorno”il;

s_erro:=soma_erro(Vazao_ 0,
Vazao_1,npares, grau,Coeficiente);

dispose(retorno); { destroi as variaveis
dindmicas }

dispose(x);

dispose(yx);

for i:=1 to 300 do

dispose(a™i]);
dispose(a);

Esta procedure faz a previsdo
utilizando o modelo MARS linear 1
dimensé&o

____________________ }
procedure prev_MARS_linear;
var
nvaz,
i, j, mes,
mes_pre { mes de previséo }
. integer;

codusi,
coeficiente . string;



arq_usi,

arg_coe,

arq_pre : textfile;

vazao 1l

coef :array[1..12,0..13] of
double;

vaz_prev :array [1..12] of real;

a,b,

aux_vazao { capta o ultimo valor
da vazéo observada}

> real;
localiza_par  : boolean; {iindica
se o parametro foi encontrado}
const
nt: integer = numero_trechos;
begin
assignfile(arq_usi,dir+'\usinas.txt'); {
Arquivo contendo o cddigo das usinas
selecionadas as usinas}
reset(arq_usi);
new(vazao);
while not eof (arg_usi) do
begin
readln(arq_usi,codusi);
ler_dad(codusi, 2, vazao®, nvaz); {
Ié a série de vazbes }

assignfile(arq_coe,dir+\MARS\'+codusi+'.M
ARS"); { |1& os coeficientes da regresséo
MARS }
reset(arg_coe);
for mes:=1to 12 do
for i:=0 to 13 do
coef[mes,i]:=0;
mes:=0;

while not eof (arq_coe) do {Ié os
coeficientes do modelo MARS }
begin
inc(mes);
readin(arq_coe,coeficiente);
for i:=0 to nt do
begin

readln(arq_coe,coeficiente);

coef[mes,i]:=strtofloat(copy(coeficiente,5,22

)

coef[mes,i+nt+1]:=strtofloat(copy(coeficient
e,28,22));

end;

end;
closefile(arg_coe);
mes_pre:= nvaz div 12;
mes_pre:=nvaz mod mes_pre+1;
fori:=1to 12 do {zera o vetor de

previséo}
vaz_prev[i]:=0;
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assignfile(arg_pre,
dir+'\MARS\'+codusi+'.pre'); { grava a
previséo}
rewrite(arq_pre);
aux_vazao:=vazao”™[nvaz];
fori:=1to 12 do
begin
=1
localiza_par:=false;
if mes_pre > 12 then
mes_pre:=1;
repeat
if i=1 then
begin
if aux_vazao <=
coef[mes_pre,j]
then
localiza_par:=true
else
inc(j);
end
else
begin
if vaz_prev[i-1] <=
coef[mes_pre,j]
then
localiza_par:=true
else
inc(j);
end,;
until (localiza_par) or (j =
numero_trechos);

a:=coef[mes_pre,j+nt];
b:=(coef[mes_pre,j+nt+1]-
coef[mes_pre,j+nt]) /
(coef[mes_pre,j]-
coef[mes_pre,j-1]);
if i=1
then
vaz_prev[i]:=a+b*(aux_vazao-
coef[mes_pre,j-1])
else
vaz_prev[i]:=a+b*(vaz_prev[i-
1]-coef[mes_pre,j-1]);

if vaz_prevJi]< 0 then
begin
localiza_par:=false;
=1
repeat
a:=coef[mes_pre,j+nt];
b:=(coef[mes_pre,j+nt+1]-
coef[mes_pre,j+nt]) /
(coef[mes_pre,j]-
coef[mes_pre,j-1]);
if i=1
then



vaz_prev[i]:=a+b*(aux_vazao-
coef[mes_pre,j-1])
else

vaz_prev[i]:=a+b*(vaz_prevl[i-1]-
coef[mes_pre,j-1]);
if vaz_prev[i]> 0 then
localiza_par:=true;
inc(j);
until (localiza_par) or (j =
numero_trechos)
end;
write(arq_pre,mes_pre:3);
writeln(arg_pre,vaz_prev[i]:10:2);
inc(mes_pre);

end; {fimdo fori}
closefile(arq_pre);
end; { fim do while 1& usinas para
previséo }
closefile(arqg_usi);
dispose(vazao);
end;

Esta procedure faz a previsao
utilizando o modelo MARS linear 3
dimensdes

procedure prev_MARS_linear_3d;
var
nvaz,
i, j, mes,
mes_pre, { mes de previséo
n_equacoes
: integer;
codusi,
coeficiente . string;
arq_usi,
arg_coe,
arq_pre . textfile;
vazao AV s
coef :array[1..12,0..50] of
double;
vaz_prev
a,b,
aux_vazao,
da vazéo observada}
lixo :real;
localiza_par  : boolean; {indica
se o parametro foi encontrado}

:array [1..12] of real;

{ capta o ultimo valor

vazaol 2 : a3 vi;

coeficiente_ MARS :vetd;
const

nt: integer = numero_trechos;
begin
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assignfile(arq_usi,dir+\usinas.txt’); {
Arquivo contendo o cédigo das usinas
selecionadas as usinas}
reset(arq_usi);
new(vazao);
while not eof (arq_usi) do
begin
readln(arq_usi,codusi);
ler_dad(codusi, 2, vazao”®, nvaz); {
Ié a série de vazdes }

assignfile(arq_coe,dir+\MARS_3d\'+codusi
+'.MARS"; { |& os coeficientes da regresséo
MARS }
reset(arq_coe);
for mes:=1to 12 do
for i:=0 to (2*(nt-
1)+trunc(power((nt+1),2))) do
coef[mes,i]:=0;
mes:=0;

while not eof (arq_coe) do {Ié os
coeficientes do modelo MARS }
begin
inc(mes);

readin(arq_coe,coeficiente);

for i:=0 to (2*(nt-
1)+trunc(power((nt+1),2))+3) do

begin

readin(arq_coe,coeficiente);

coef[mes,i]:=strtofloat(copy(coeficiente,11,2

8));

end,;

end;
closefile(arq_coe);
mes_pre:= nvaz div 12;
mes_pre:=nvaz mod mes_pre+1;
fori:=1to 12 do { zera o vetor de

previsao}
vaz_prev[i]:=0;

assignfile(arq_pre,
dir+'\MARS_3d\'+codusi+'.pre"); { grava a
previsao}

rewrite(arq_pre);

fori:=1to 12 do
begin
new(vazaol_2);
forj:=1to 3 do
new(vazaol 27j]);
n_equacoes:= 2*(nt-
1)+trunc(power((nt+1),2))+3;
for j:=1 to n_equacoes+1 do
coeficiente_ MARS[j-1] :=
coef[mes_pre,j-1];



ifi =1 then {valido s6 para o
primeiro més}
forj:=1to 2 do

Vazaol_2[j+1]M[1]:=vazao™[nvaz-j+1];
a:=Vazaol_ 2[2]V[1];
b:=Vazaol_2[3]"[1];

Vazaol 2[1][1]:=0;
lixo:=a+b;
s_erro_linear_3D(

Vazaol 27,1,nt,coeficiente. MARS, lix0);
vaz_prev[il:=power(lixo,0.5);
write(arg_pre,mes_pre:3);
writeln(arg_pre,vaz_prev[i]:10:2);
{ faz com que a vazao prevista

se torne Qt-1 e Qt-1 = Qt-2}
Vazaol_ 2[2]N3] :=

Vazaol_2[2]"[2];

Vazaol_2[2]N2] := vaz_preV][i];

forj:=1to 3 do
dispose(vazaol_2[j]);
if mes_pre = 12 then
mes_pre:=1
else
inc(mes_pre);
end; {fimdo fori}
closefile(arq_pre);
end; { fim do while 1& usinas para
previséo }
closefile(arqg_usi);
dispose(vazao);
end;

Esta procedure retorna o valor maximo e
minimo da vazao segundo a distibuicao

Log-normal a 3 pardmetros para um
tempo de recorréncia = +-5000 anos

procedure log_normal_3(vazao :
v1;nun_pontos:integer; var max, min:real);
var
serie_vazao . array of double;
media, variancia,
skew, kurtosis,
m3, m4 : extended;
i :integer;
begin
SetLength(serie_vazao, nun_pontos);

for i:=0 to nun_pontos-1 do
serie_vazaol[i] := log10(vazaoli+1]);

MomentSkewKurtosis(serie_vazao,
media, variancia, m3, m4, skew, kurtosis);
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max:=power(10,media+power(variancia,0.5
)*3.5);

min:=power(10,media-
power(variancia,0.5)*3.5);

if min<0 then

min:=0;
end;

end.



F.6 ANALISE DOS RESULTADOS
unit U_Afericao;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Classes,
Graphics, Controls, Forms, Dialogs,
StdCtrls, Mask, math;

type

TFAfericao = class(TForm)
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
Label3: TLabel;
Label4: TLabel;
Label5: TLabel;
Label6: TLabel;
Label7: TLabel;
Label8: TLabel;
E_Ano_ini_cal: TMaskEdit;
E_Ano_fim_cal: TMaskEdit;
E_Lag_cal: TMaskEdit;
E_Ano_ini_pre: TMaskEdit;
E_Ano_fim_pre: TMaskEdit;
E_Lag_pre: TMaskEdit;
BExecutar: TButton;
procedure BExecutarClick(Sender:

TObject);

private
{ Private declarations }

public
{ Public declarations }

end;

var
FAfericao: TFAfericao;

implementation

uses

ulinear, UKriging,
UCoefMult,uprevmax,fmxutils, U_Mars,
Mars, mars_3d;

{$R *.DFM}
type
vaz_usinas = record
codigo : string[8];
vazao :array[l..12] of real;
end;
vet_vaz_usinas = array [1..100] of
vaz_usinas;
vet_name_usinas = array [1..100] of
string[8];
procedure erro_variancia(vaz_pre_otimo,
vaz_pre_din,vaz_pre_linear,vaz_pre_mars,
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vaz_pre_mars_3d,
vaz_rel_otimo,vaz_rel_din,

vaz_rel_linear,vaz_rel_mars,vaz_rel_mars_
3d,

vaz_obs:vet vaz_usinas
;cont_pre:integer;

nome_arquivo:string);
var
] . integer;
arq : textfile;
soma_otimo,
soma_din,
soma_linear,
soma_mars,
soma_mars_3d,
soma_obs,
media_otimo,
media_din,
media_linear,
media_mars,
media_mars_3d,
media_obs,
r_otimo, { coeficiente de
correlacao 6timo }
r_din, { coeficiente de
correlacdo dinamico }
r_linear, { coeficiente de
correlacéo linear }
r_mars, { coeficiente de
correlacdo Mars }
r_mars_3d,
correlacéo Mars 3d }
r_obs, { coeficiente de
correlacdo observado }
s_otimo, {soma otimo }
s_din, { soma dinamico }
s_linear, { soma linear}
S_mars, {soma mars}
s_mars_3d, {soma mars 3d }
s_obs, { soma observado }
e_otimo, {erro otimo}
e_din, { erro dinamico }
e_linear, {erro linear}
e_mars, { erro mars }
e_mars_3d, { erro mars 3d }
COE { coeficiente de
eficiéncia }

: real;

{ coeficiente de

begin
assignfile(arg,nome_arquivo);
if fileExists(home_arquivo)
then append(arq)
else rewrite(arq);

writeln(arg,'Resumo da média dos erros e
coeficiente de correlagéo’);

writeln(arg,'Método 6timo, Método
dindmico, Método linear, Método Mars");



fori:=1to 12 do
begin
soma_otimo:=0;
soma_din:=0;
soma_linear:=0;
soma_mars:=0;
soma_mars_3d:=0;
soma_obs:=0;
r_otimo:=0;
r_din:=0;
r_linear:=0;
r_mars:=0;
r_mars_3d:=0;
r_obs:=0;
s_otimo:=0;
s_din:=0;
s_linear:=0;
s_mars:=0;
s_mars_3d:=0;
s_obs:=0;
e_otimo:=0;
e_din:=0;
e_linear:=0;
e_mars:=0;
e _mars_3d:=0;
for j:=1 to cont_pre do
begin

soma_otimo:=soma_otimo+vaz_pre_otimo]j
].vazaoli];

soma_din:=soma_din+vaz_pre_din[j].vazao

(il;

soma_linear:=soma_linear+vaz_pre_linear|j
].vazaol[i];

soma_mars:=soma_mars+vaz_pre_marslj].
vazaoli];

soma_mars_3d:=soma_mars_3d+vaz_pre_
mars_3d[j].vazaoli];

soma_obs:=soma_obs+vaz_obs][j].vazaoli];
end;

media_otimo:=soma_otimo/cont_pre;
media_din:=soma_din/cont_pre;

media_linear:=soma_linear/cont_pre;
media_mars:=soma_mars/cont_pre;

media_mars_3d:=soma_mars_3d/cont_pre;
media_obs:=soma_obs/cont_pre;

for j:=1 to cont_pre do
begin
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{ calcula coeficiente de
correlacdo entre as previsdes e os valores
observados }

r_otimo :=r_otimo +
(vaz_pre_otimolj].vazao[i]- media_otimo)*

(vaz_obsJj].vazaoli]-
media_obs);
s_otimo :=s_otimo +
power(vaz_pre_otimolj].vazaoli]-
media_otimo,2);

r_din:=r_din+
(vaz_pre_din[j].vazaoli]- media_din)*
(vaz_obs[j].vazaoli]-
media_obs);
s_din :=s_din +
power(vaz_pre_din[j].vazaoli]-
media_din,2);

r_linear :=r_linear +
(vaz_pre_linear[j].vazao[i]- media_linear)*
(vaz_obsJj].vazaoli]-
media_obs);
s_linear :=s_linear +
power(vaz_pre_linearj].vazaoli]-
media_linear,2);

r_mars :=r_mars +
(vaz_pre_mars[j].vazaoli]- media_mars)*
(vaz_obs[j].vazaoli]-
media_obs);
S_mars :=s_mars +
power(vaz_pre_mars[j].vazaoli]-
media_mars,2);

r mars_3d :=r_mars_3d +
(vaz_pre_mars_3d[j].vazaoli]-
media_mars_3d)*

(vaz_obs[j].vazaoli]-
media_obs);

s_mars_3d:=s mars_3d +
power(vaz_pre_mars_3d[j].vazaoli]-
media_mars_3d,2);

s _obs:=s obs +
power(vaz_obs[j].vazao[i]- media_obs,?2);

{
r_otimo:=r_otimo+power((vaz_pre_otimolj].
vazaol[i]-vaz_obs[j].vazaol[i]),2);

r_din:=r_din+power((vaz_pre_din[j].vazaoli]
- vaz_obsJj].vazaoli]),2);

r_linear:=r_linear+power((vaz_pre_linearfj].
vazaoli]- vaz_obs][j].vazaoli]),2);

r_mars:=r_mars+power((vaz_pre_mars[j.v
azaoli]- vaz_obs]j].vazaoli]),2);



r_mars_3d:=r_mars_3d+power((vaz_pre_m
ars_3d[j].vazaol[i]- vaz_obsJj].vazaoli]),2);

r_obs:=r_obs+power((vaz_obs[j].vazaoli]-
media_obs),2);

}

e_otimo:=e_otimo+abs(vaz_pre_otimo[j].va
zao[i]- vaz_obs[j].vazaoli])
Ivaz_obsJj].vazaol[i];

e _din:=e_din+abs(vaz_pre_din[j].vazaoli]-
vaz_obs]j].vazaol[i])
Ivaz_obsJj].vazaoli];

e_linear:=e_linear+abs(vaz_pre_linearfj].va
zao[i]- vaz_obs[j].vazaoli])
Ivaz_obsJj].vazaoli];

e_mars:=e_mars+abs(vaz_pre_mars[j].vaz
aoli]- vaz_obsJj].vazaoli])
Ivaz_obsJj].vazaol[i];

e _mars_3d:=e_mars_3d+abs(vaz_pre_mar
s_3d[j].vazao[i]- vaz_obsJj].vazaoli])
Ivaz_obsJj].vazaoli];

end;

e_otimo:=e_otimo/cont_pre;
e_din:=e_din/cont_pre;
e_linear:=e_linear/cont_pre;
e_mars:=e_mars/cont_pre;

e _mars_3d:=e_mars_3d/cont_pre;

write(arq,(format('%4.2f',[e_otimo])):10);
coe:=r_otimo/power(s_otimo*s_obs,0.5);
/[1-r_otimo/r_obs;
write(arq,format('%4.2f',[coe]):10);
write(arq,format('%4.2f',[e_din]):10);
coe:=r_din/power(s_din*s_obs,0.5);
llcoe:=1-r_din/r_obs;
write(arq,format('%4.2f',[coe]):10);
write(arg,format('%4.2f',[e_linear]):10);
coe:=r_linear/power(s_linear*s_obs,0.5);

/lcoe:=1-r_linear/r_obs;
write(arq,format('%4.2f',[coe]):10);

write(arqg,format('%4.2f',[e_mars]):10);
if s_mars <> 0 then
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coe:=r_mars/power(s_mars*s_obs,0.5)
/lcoe:=1-r_mars/r_obs;
else
coe:=9999;
write(arg,format('%4.2f',[coe]):10);

write(arqg,format('%4.2f',[e_mars_3d]):10);
if s_mars_3d <> 0 then

coe:=r_mars_3d/power(s_mars_3d*s_obs,0
.5) //lcoe:=1-r_mars_3d/r_obs;
else
coe:=9999;

writeln(arg,format('%4.2f',[coe]):10);

end;
closefile(arq);
end;
procedure
TFAfericao.BExecutarClick(Sender:
TObject);
var
k . byte;
descartavel}
ano_ini_cal,
calibracéo }
ano_fim_cal,
calibracéo }
lag_cal, {lag de calibragéo }
ano_ini_pre, {ano inicial de
previsao }
ano_fim_pre,
previsao }
lag_pre, {lag de previsao }
ano_previsao,
cont_usinas,
de usinas existentes }
cont_pre, { conta o nimero
de previsbes realizadas }
ano_leitura, {ano de leitura }
cont,
nvaz,i,j,
cont_ano,
de anos }
lag_cal pre {lag entre a
calibracéo e a previséo inicial }
. integer;

{le dado
{'ano inicial de

{ano final de

{ ano final de

{ conta o numero

{ conta o0 niumero

arq,

arq_cor : textfile;

arg_text,

dir,

arq_usi_comp, { arquivo
contendo todas as usinas }

arq_usi_pre, { arquivo com as
usinas utilizadas na previséo }
saux

. string;



nome_usi :'vet_name_usinas; {
armazena o cédigo das usinas cadastradas
p/ previsao}

vaz_obs,
vazdes observadas }
vaz_pre_otimo, { vetor com as
vazdes previstas pelo método 6timo }
vaz_pre_linear, { vetor com as
vazodes previstas pelo método linear }
vaz_pre_din, { vetor com as
vazdes previstas pelo método dinamico }
vaz_pre_mars, { vetor com as
vazdes previstas pelo método Mars }
vaz_pre_mars_3d, { vetor com as
vazdes previstas pelo método Mars 3d }
vaz_rel_otimo, { vetor com a
relacdo entre q previstas e g obs pelo
método 6timo }
vaz_rel_linear, { vetor com a
relacdo entre q previstas e g obs pelo
método linear }
vaz_rel_din, { vetor com a
relacdo entre q previstas e g obs pelo
método dindmico }
vaz_rel_mars, { vetor com a
relacdo entre q previstas e g obs pelo
método Mars }
vaz_rel_mars_3d { vetor com a
relacdo entre q previstas e g obs pelo
método Mars 3d }

: 'vet_vaz_usinas;

{ vetor com as

begin
dir:= getcurrentdir;
ano_ini_cal:=strtoint(e_ano_ini_cal.text);
ano_fim_cal:=strtoint(e_ano_fim_cal.text);
lag_cal:=strtoint(e_lag_cal.text);
ano_ini_pre:=strtoint(e_ano_ini_pre.text);
ano_fim_pre:=strtoint(e_ano_fim_pre.text);
lag_pre:=strtoint(e_lag_pre.text);
ano_previsao:=ano_ini_pre;
lag_cal_pre:=ano_ini_pre-ano_fim_cal;
while ano_previsao <= ano_fim_pre do
begin

new(vaz_obs);
new(vaz_pre_otimo);
new(vaz_pre_linear);
new(vaz_pre_din);
new(vaz_pre_mars);
new(vaz_pre_mars_3d);
for j:=1to 50 do
begin
new(vaz_obs"[j]);
new(vaz_pre_otimo”\[j]);
new(vaz_pre_linear\[j]);
new(vaz_pre_din"\[j]);
new(vaz_pre_mars”[j]);
new(vaz_pre_mars_3d"\[j]);
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end;
new(nome_usi);

{ altera os parametros de calibracao e
previsdo no arquivo de configuracédo}
arq_usi_comp:=dir+'/usinasa.txt’;
arq_usi_pre:=dir+'/usinas.txt’;
copyfile(arq_usi_comp,arg_usi_pre); {
copia para arquivo de previsao todas as
usinas cadastradas}
assignfile(arq,dir+'\configuracao.ini’);
rewrite(arq);
write(arg,'anoinicial:15);
writeln(arg,ano_ini_cal:10);
write(arg,'anofinal’:15);
writeln(arg,ano_fim_cal:10);
write(arg,'anoprevisao':15);
writeln(arg,ano_previsao:10);
closefile(arq);

{aciona func¢@es de calibracéo }
uKriging.Coef Krigign;
ulinear.coeficiente_linear;
UCoefMult.matrizk;
{ caso a série seja menor que 30 0
método mars e mars 3d ndo é executado}
if (ano_fim_cal - ano_ini_cal)>=40 then
begin
Mars_3d.coef _mars_3d; {
Calibrag&o do modelo Mars 3d}
Mars.coef_Mars; {
Calibracdo do modelo Mars }
end;

{ aciona fung¢des de previséo }

uprevmgx.naolinear; { Previséo
de vazbes utilizando funcfes
multiquadraticas}

ulinear.prevlinear; { Previséo de
vazdes utilizando modelo AR(6)}

UKriging.previsao_krigign;  {
Previséo de vazdes utilizando fungbes
multiquadraticas }

{ caso a série seja menor que 30 0
método mars e mars 3d ndo é executado}
if (ano_fim_cal - ano_ini_cal)>=40 then

begin
U_Mars.prev_mars_linear; {
Previsao de vazes utilizando o modelo
Mars }

U_Mars.prev_mars_linear_3d,;
{ Previsé@o de vazdes utilizando o modelo
Mars }
end;

{ Ié o cbdigo das usinas no cadastro de
previséo }

assignfile(arq,dir+'/usinas.txt’);

reset(arq);



cont_usinas:=0;
while not eof (arq) do
begin
inc(cont_usinas);
readin(arg,nome_usi[cont_usinas]);
end;
closefile(arq);

cont_pre:=1,;

while cont_pre<=cont_usinas do
begin
{Lé a série observadas no ano de
previsdo } {Ok}

assignfile(arq,dir+'\vazoes\'+nome_usi[cont
_pre]+.prnY;
reset(arq);
nvaz.=1,
readin(arq); {1é cabecalho }
readin(arq); {1é cabecalho }

vaz_obs[cont_pre].codigo:=nome_usi[cont_
pre];

vaz_pre_linearcont_pre].codigo:=nome_u
si[cont_pre];

vaz_pre_otimo”[cont_pre].codigo:=nome_u
si[cont_pre];

vaz_pre_din"cont_pre].codigo:=nome_usi[
cont_pre];
repeat
read(arg,ano_leitura);
if ano_leitura = ano_previsao
then
begin
cont:=0;
repeat
inc(cont);
if cont>1 then

vaz_obs”[cont_pre].vazao[cont]:=vaz_obs"|
cont_pre].vazao[cont-1];

read(arg,vaz_obs”[cont_pre].vazao[cont]);
until eof(arq) or (cont = 12);
end;
readin(arq);
until eof (arq);
closefile(arq);

{ Lé as vaz0es previstas pelo
método linear }
cont:=0;

assignfile(arq,dir+'\linear\'+nome_usi[cont_
pre]+'.rel’);
reset(arq);
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if
(fileexists(dir+\linear\'+nome_usi[cont_pre]
+'.rel")) then
begin
fori:=1to30do {Lé
pardmetros iniciais ndo usados }
readin(arq);

fori:=1to12do {Léas
previses lineares }
begin
readin(arqg,arq_text);

vaz_pre_linear*[cont_pre].vazaol[i]:=strtoflo
at(copy(arqg_text,11,9));
end;

end;
closefile(arq); { fim da leitura da
preiséo linear }

{ Lé previsado de Kriging}

assignfile(arq,dir+'\Kriging\'+home_usi[cont

_pre]+'.pre');
reset(arq);

fori:=1to 12 do

readin(arqg,k,vaz_pre_otimo”[cont_pre].vaza

ofi]);

closefile(arq); {fim da leitura
previsdo de kriging}

{ L& previsdo de Mars}
{ caso a série seja menor
gue 30 0 método mars ndo é executado}
if (ano_fim_cal - ano_ini_cal)>=40
then
begin

assignfile(arq,dir+'\Mars\'+nome_usi[cont_p
re]+'.pre’);
reset(arq);

fori:=1to 12 do

readin(arg,k,vaz_pre_mars”[cont_pre].vaza

ofi]);

closefile(arq); {fim da leitura
previsdo de Mars}
end;
{ Lé previsdo de Mars 3d }
{ caso a série seja menor
gue 30 o método mars nao € executado}
if (ano_fim_cal - ano_ini_cal)>=40
then



begin

assignfile(arq,dir+'\Mars_3d\'+nome_usi[co
nt_pre]+'.pre");
reset(arq);

fori:=1to 12 do

readin(arq,k,vaz_pre_mars_3d"[cont_pre].v
azaoli]);

closefile(arq); {fim da leitura
previsédo de Mars}
end;

{ L& a previséo dinamica }

assignfile(arq,dir+'\naolinear\'+nome_usi[co
nt_pre]+'.txx");
reset(arq);
fori:=1to 5 do
readin(arq);

fori:=1to 12 do

readIn(arq,k,k,vaz_pre_din~cont_pre].vaza

ofi]);

inc(cont_pre); { conta o nimero de
usinas lidas }
closefile(arq);
end; { dim do while
cont_pre<=cont_usinas}

for i:=1 to cont_usinas do
begin
{ salva o resumo das previsées em
um arquivo txt }

assignfile(arq,dir+'/afericao/lag_'+inttostr(la
g_cal_pre)+'/'+(nome_usi[i])+'.pre");
if
fileExists(dir+'/afericao/lag_'+inttostr(lag_cal
_pre)+'/'+(nome_usi[i])+'.pre") then
append(arq)
else
rewrite(arq);

if i =1 then { imprime cabecgalho}
begin

writeln(arq,’'
————————————————————— );

writeln(arg,’ Previsédo de
vazobes ");

writeln(arg,’ Ano de calibagem
‘+inttostr(ano_ini_cal)+' -

+ inttostr(ano_fim_cal));
end;
writeln(arq);
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write(arg,vaz_pre_otimo\[i].codigo:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'Otimo":10);
forj:=1to 12 do

write(arg,vaz_pre_otimo”[i].vazao[j]:10:2);
writeln(arq);

write(arg,vaz_pre_otimo”[i].codigo:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'E. % Otimo':10);
forj:=1to 12 do

write(arg,((vaz_pre_otimo”[i].vazaolj]-
vaz_obhs"[i].vazaolj])*100/vaz_obs"\[i].vazao
[1):10:2);

writeln(arq);
write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'Dindmica':10);
forj:=1to 12 do

write(arg,vaz_pre_din”\[i].vazao[j]:10:2);

writeln(arq);
write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'E. % Din&.":10);
forj:=1to 12 do

write(arq,((vaz_pre_din”\[i].vazaol[j]-
vaz_obs"\[i].vazao[j])*100/vaz_obs"\[i].vazao
[i1):10:2);

writeln(arq);
write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'Linear":10);
forj:=1to 12 do

write(arg,vaz_pre_linear\[i].vazaolj]:10:2);

writeln(arq);
write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'E. % Line.":10);
forj:=1to 12 do

write(arg,((vaz_pre_linear”[i].vazaolj]-
vaz_obs"[i].vazaolj])*100/vaz_obs"\[i].vazao
[i1):10:2);

writeln(arq);
write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arg,'Mars'":10);
forj:=1to 12 do



{ caso a série seja menor que 30 0
método mars ndo é executado}
if (ano_fim_cal -
ano_ini_cal)>=40 then

write(arg,vaz_pre_mars”\[i].vazao[j]:10:2)
else
write(arq,0:10);

writeln(arq);

write(arg,nome_usi[i]:10);

write(arg,ano_previsao:5);

write(arq,'E. % Mars":10);

forj:=1to 12 do

{ caso a série seja menor que 30 0
método mars ndo é executado}

if (ano_fim_cal -

ano_ini_cal)>=40 then

write(arq,((vaz_pre_mars”[i].vazaol[j]-
vaz_obs”\[i].vazao[j])*100/vaz_obs"\[i].vazao
[iD:10:2)
else
write(arq,9999:10);

writeln(arq);

write(arg,nome_usi[i]:10);

write(arg,ano_previsao:5);

write(arq,'Mars_3d":10);

forj:=1to 12 do

{ caso a série seja menor que 30 0
método mars 3d néo é executado}

if (ano_fim_cal -

ano_ini_cal)>=40 then

write(arq,vaz_pre_mars_3d"\[i].vazao[j]:10:2
)
else
write(arq,0:10);

writeln(arq);

write(arg,nome_usi[i]:10);

write(arg,ano_previsao:5);

write(arqg,'E.%Mars_3d":10);

forj:=1to 12 do

{ caso a série seja menor que 30 0
método mars 3d néo é executado}

if (ano_fim_cal -

ano_ini_cal)>=40 then

write(arq,((vaz_pre_mars_3d"[i].vazaolj]-
vaz_obs”\[i].vazao[j])*100/vaz_obs"\[i].vazao
[iD:10:2)
else
write(arq,9999:10);

writeln(arq);

write(arg,nome_usi[i]:10);
write(arg,ano_previsao:5);
write(arq,'Observada’:10);
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for j;=1to 12 do

write(arg,vaz_obs"\[i].vazao[j]:10:2);
writeln(arq);
closefile(arq);

end;
{ procedimento que calcula o erro e a
variancia }

for j:=1 to 50 do
begin
dispose(vaz_obs"\[j]);
dispose(vaz_pre_otimo”\[j]);
dispose(vaz_pre_linear?[j]);
dispose(vaz_pre_din/\[j]);
dispose(vaz_pre_mars/[j]);
dispose(vaz_pre_mars_3d"[j]);
end;
dispose(vaz_obs);
dispose(vaz_pre_otimo);
dispose(vaz_pre_linear);
dispose(vaz_pre_din);
dispose(vaz_pre_mars);
dispose(vaz_pre_mars_3d);

ano_previsao:=ano_previsao+1,;

ano_ini_cal:=ano_ini_cal+lag_cal;

{ mantém a distancia entre a matrix de
correlacdo e os valores previstos}

ano_fim_cal:=ano_fim_cal+lag_pre;

b

end; { fim do while ano_previsao <=
no_fim_pre }
fori:=1to cont_usinas do
begin

assignfile(arqg,dir+'/afericao/lag_'+inttostr(la
g_cal _pre)+
'I'+(nome_usi[i])+'".pre");
reset(arq);
cont_ano:=1,
new(vaz_obs);
new(vaz_pre_otimo);
new(vaz_pre_linear);
new(vaz_pre_din);
new(vaz_pre_mars);
new(vaz_pre_mars_3d);
new(vaz_rel_otimo);
new(vaz_rel_linear);
new(vaz_rel_din);
new(vaz_rel_mars);
new(vaz_rel_mars_3d);

for j:=1 to 100 do
begin
new(vaz_obs"[j]);
new(vaz_pre_otimo”\[j]);
new(vaz_pre_linear\[j]);



new(vaz_pre_din"\[j]);
new(vaz_pre_mars[j]);
new(vaz_pre_mars_3d"\[j]);
new(vaz_rel_otimo”[j]);
new(vaz_rel_linear[j]);
new(vaz_rel_din"\[j]);
new(vaz_rel_mars”\[j]);
new(vaz_rel_mars_3d"[j]);
for k:=1to 12 do
begin
vaz_obs"[j].vazao[Kk]:=0;
vaz_pre_otimo”[j].vazaol[k]:=0;
vaz_pre_linear”[j].vazaolk]:=0;
vaz_pre_din”[j].vazaol[k]:=0;
vaz_pre_mars”[j].vazao[k]:=0;

vaz_pre_mars_3d"\[j].vazao[k]:=0;
vaz_rel_otimo”[j].vazaolk]:=0;
vaz_rel_linear[j].vazaolk]:=0;
vaz_rel_din/\[j].vazao[K]:=0;
vaz_rel_mars”[j].vazaolk]:=0;

vaz_rel_mars_3d"[j].vazao[Kk]:=0;
end;
end;

while not eof (arg) do
begin

readin(arq,arq_text);

if copy(arq_text,3,8) = nome_ usi[i]
then

begin
if copy(arq_text,16,10) ='
Observada' then
forj:=1to 12 do

vaz_obs”[cont_ano].vazaolj]:=strtofloat(cop
y(arqg_text,(16+10%)),10));

if copy(arq_text,16,10) ='
Otimo' then
forj:=1to 12 do

vaz_pre_otimo”[cont_ano].vazaolj]:=strtoflo
at(copy(arg_text,(16+10%)),10));

if copy(arq_text,16,10) ='
Dinamica' then
forj:=1to 12 do

vaz_pre_din*cont_ano].vazaolj]:=strtofloat(
copy(arq_text,(16+10%)),10));

if copy(arq_text,16,10) ='
Linear' then
forj;=1to 12 do

vaz_pre_linear®[cont_ano].vazaolj]:=strtoflo
at(copy(arg_text,(16+10%)),10));;
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if copy(arq_text,16,10) ='
Mars' then
forj:=1to 12 do

vaz_pre_mars”[cont_ano].vazao[j]:=strtoflo
at(copy(arqg_text,(16+10%),10));;

if copy(arq_text,16,10) ='
Mars_3d' then
forj:=1to 12 do

vaz_pre_mars_3d”"[cont_ano].vazao[j]:=strt
ofloat(copy(arg_text,(16+10%),10));;

if copy(arg_text,16,10) ='E. %
Otimo' then
forj:=1to 12 do

vaz_rel_otimo”[cont_ano].vazao[j]:=strtoflo
at(copy(arg_text,(16+10%),10));

if copy(arqg_text,16,10) ='E. %
Din&.' then
forj:=1to 12 do

vaz_rel_din”[cont_ano].vazao[j]:=strtofloat(
copy(arq_text,(16+10%)),10));

if copy(arg_text,16,10) ='E. %
Line.' then
forj:=1to 12 do

vaz_rel_linear*[cont_ano].vazao[j]:=strtoflo
at(copy(arg_text,(16+10%),10));;

if copy(arqg_text,16,10) ='E. %
Mars' then
forj:=1to 12 do

vaz_rel_mars”®[cont_ano].vazaol[j]:=strtofloa
t(copy(arq_text,(16+10%),10));;

if copy(arq_text,16,10)
='E.%Mars_3d' then
forj:=1to 12 do

vaz_rel_mars_3d”[cont_ano].vazaolj]:=strto
float(copy(arq_text,(16+10%)),10));;

vaz_pre_otimo”®[cont_ano].codigo:=nome_u
si[i];
{ caso a série seja menor que
30 o método mars ndo € executado}
if ((ano_fim_cal -
ano_ini_cal)>=40) and

((vaz_obs"[cont_ano].vazao[1]<>0) and



(vaz_pre_otimo”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_pre_din*cont_ano].vazao[1]<>0) and

(vaz_pre_linear*[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_pre_mars”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_pre_mars_3d"[cont_ano].vazao[1]<>0
) and

(vaz_rel_otimo”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_rel_din"[cont_ano].vazao[1]<>0) and

(vaz_rel_linear*[cont_ano].vazao[1]<>0))
and

(vaz_rel_mars”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_rel_mars_3d”[cont_ano].vazao[1]<>0)
then
inc(cont_ano);
if ((ano_fim_cal -
ano_ini_cal)<40) and

((vaz_obs"[cont_ano].vazao[1]<>0) and

(vaz_pre_otimo”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_pre_din*cont_ano].vazao[1]<>0) and

(vaz_pre_linear*[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_rel_otimo”[cont_ano].vazao[1]<>0)
and

(vaz_rel_din*[cont_ano].vazao[1]<>0) and

(vaz_rel_linear*[cont_ano].vazao[1]<>0))
then
inc(cont_ano);

end;
end; {fim do while not eof (arq)}
erro_variancia(vaz_pre_otimo*,

vaz_pre_din”, vaz_pre_linear®,

vaz_pre_mars”,
vaz_pre_mars_3d", vaz_rel_otimo”,

vaz_rel_din®,
vaz_rel_linear®, vaz_rel_mars”,
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vaz_rel_mars_3d",
vaz_obs”,cont_ano-1,

dir+'/afericao/lag_'+inttostr(lag_cal pre)+
'I'+(nome_usi[i])+'.cor");

for j:=1 to 100 do
begin
dispose(vaz_obs”\[j]);
dispose(vaz_pre_otimo”\[j]);
dispose(vaz_pre_linear"[j]);
dispose(vaz_pre_din™[j]);
dispose(vaz_pre_mars”\[j]);
dispose(vaz_pre_mars_3d"[j]);
dispose(vaz_rel_otimo”\[j]);
dispose(vaz_rel_linear\[j]);
dispose(vaz_rel_din"[j]);
dispose(vaz_rel_mars”[j]);
dispose(vaz_rel_mars_3d"[j]);
end;
dispose(vaz_obs);
dispose(vaz_pre_otimo);
dispose(vaz_pre_linear);
dispose(vaz_pre_mars);
dispose(vaz_pre_mars_3d);
dispose(vaz_pre_din);
dispose(vaz_rel_otimo);
dispose(vaz_rel_linear);
dispose(vaz_rel_din);
dispose(vaz_rel_mars);
dispose(vaz_rel_mars_3d);

end;
closefile(arq);
showmessage('Processo de afericdo
terminado’);
end;

end.



