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RESUMO

Apresenta-se neste trabalho o modelo de previsao de
afluencias a curtissimo prazo, usando o filtro recursivo de Kal-
man como algoritmo previsor, levando em conta a pouca informacao
que se pode retirar do historico, a dificuldade de identificar o
sistema hidrol6gico e a necessidade de considefar as informacdes
mais recentes sobre as afluéncias. E proposto um algoritmo que
inclua informacdes de precipitagGes acoplado ao modelo de previ-
soes do filtro de Kalman. Apresenta-se ainda uma versao do algo’
ritmo, usando o controle do ganho do filtro de Kalman.por um meto
do adaptativo.

As previsoes obtidas pelo modelo utilizado sdo apresen-
tadas comparando-as com as observacoes e também com outros mode
los em utilizagéo; tanto para séries de afluéncias como para Sé-
ries de demanda de energia eletrica. Conclui-se que o filtro de
Kalman apresenta resultados satisfatdrios quando destas compara-

¢Oes, principalmente para o tipo de aplicacdo aqui sugerida.
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ABSTRACT

In this work; we present a modei for very short term
streamflow predictions by using the recursive Kalman filter,
taking into account: limited data informations obtained from the’
records; the>diffiqu1ties of hydrological system identification,

and the need of considering new streamflow informations.

An algorithm is proposed; which includes informations
about precipitation; to be used with the prediction model of the

Kalman filter.

Another version of the algorithm is also presented,

using the adaptive control of Kalman filter gains.

The predictions provided by the proposed model are
compared with the observed values and also with other
alternative  prediction models which have been used both' for
streamflow series and electric energy demand.

It is concluded that the Kalman filter presentes good
results when compared with‘the models above, specially for the

application suggested in this work.
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SIMBOLOGIA

indice de tempo
vetor de observagdes (afluencias) no intervalo t

matriz das variaveis independentes conhecida no

instante t
vetor dos parametros no instante t

matriz do sistema, conhecida em qualquer interva

lo de tempo

vetor aleatdorio do ruido de entrada, obedecendo
a uma distribuicdo normal com média nula e ma--

triz de covariancia conhecida no instante t

matriz de covariancia do ruido aleatorio de en-

trada

vetor aleatorio da perturbacdo dos parametros,
que obedece a uma distribuicdo normal, com média
nula e matriz de covariancia conhecida no instan
te t

matriz de covariancia da perturbacdo dos parame-

tros

média correspondente a distribuicio normal de 0,

no instante t
matriz de covariancia de 6, no instante t
previsdo um passo a frente (algoritmo de Kalman)

erro de previsao um passo a frente (algoritmo de

Kalman)

estimativa a priori da covariancia (algoritmo de

Kalman)
variancia um paSso a frente (algoritmo de Kalman)
ganho do filtro de Kalman (algoritmo de Kalman)

média correspondente ao desempenho do processo no
instante anterior ao primeiro intervalo de previ-
sao (algoritmo de Kalman)

matriz de covariancia de ét-l (algoritmo de Kal-

man)

média a posteriori (algoritmo de Kalman)
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variancia a posteriori (algoritmo de Kalman)
previsao de Gt (algoritmo de Kalman)

matriz de covariancia da previsao (algoritmo de
Kalman) '

valor médio da previsdo das afluéncias (algorit-
mo de Kalman).

variancia de Y¢,q (algoritmo de Kalman)

nivel do processo no instante t, representando o

valor observado (MCL)

inclinacdo ou crescimento no instante t represen
tando um acréscimo ou decréscimo na série de ob-

servacoes (MCL)

ruido de entrada que representa uma perturbacio

no nivel do processo (MCL)

representa uma perturbacdo no parametro relativo

a inclinacao ou crescimento do processo (MCL)
modelo de crescimento linear
modelo linear dinamico

modelo que esta atuando no instante t

- modelo que caracteriza um instante t e define um

estado j

probabilidade ddlmodelo estar atuando no estado

J

modelo de transicao de um estado i para j

valor médio da distribuicao normal gerada pela
transicao de estado '

- matriz de covariancia correspondente a @t(l,J)

probabilidade de M) ter sido o modelo correto
no instante t-1

probabiiidade_de transicao de estado dada pelo
teorema de Bayes

verossimilhanca de ocorréncia de Ve dado que ém
(t-1) o modelo correto € i e que em t, o modelo
€ j considerando as informacoes até o instante
(t-1) | |

probabilidade de estado apds a condensagio de
posterioris '
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valor médio de 6, no estado j ap0s ter sido re-
duzida a dimensdo a posteriori para a priori
matriz de covariincia de et(J)'(condensagéo de
posterioris)

valor inicial de et(l)

valor inicial de pt(%)
valor inicial de pt(i)
variancia correspondente ao ruido Ve
Variénciavcorrespondente ao ruido 6ut
variancia correspondente ao ruido 6Bt

fator de multiplicacao das variancias dos rui-
dos

numero de observacdes utilizados em cada inter-

valo de tempo
numero de variaveis independentes

varidvel de atenuacdo do ganho do filtro de Kal
man



SUMARIO
CAPITULO 1 - INTRODUCAO '
1.1. Consideracgoes Gerais ...... e seannes et etee s . 01
1.2. Organizacao do trabalho ,....ovveeeeennnns ceeaes B 1) §

CAPITULO 2 - APRESENTACAO DO PROBLEMA ....iievenvevennnosons

2.1.
2.2.
2.3,

Importancia do estudo ...... e e et e veseus 03
Comentarios sobre as caracteristicas do problema ...... 04
Desenvolvimento do trabalho ......ccenvuuunn ceeseenssess 06

2.3.1. Identificacdao de uma bacia hidrolédgica ......... 06

'2.3.2. Modelo utilizado neste trabalho .......v0vvennn . 09

CAPITULO 3 - PRINCIPAIS MODELOS EM UTILIZAGAO

3.1. MOdEIo 1 vuevuvunnneennens e e 11
3.2. Modelo 2 ,..cveennn ceerasese i Ch e eeessae e 13
3.3. Modelo 3 ..... e Ceeeaas ceeeen Ceeaees e . 15
3.4, Modelo 4 ......... ...........;.....:........ ....... eees 19
3.5. Modelo 5 ..............................{..........;.... 23
3.6, MOAELO 6 vuuevevnooroonoaneosonononsonscsneroansansnnse 25
3.7. Comentérios e conclusdes sobre a aplicacgdo destes mode-

105 I I N R B I Y S I I I A S I S N S S N I A A D R B O B A DR 2 2 O B O R B B A 4 28

CAPITULO 4 - MODELO UTILIZADO

4.1.
4.2.

4.3.

Introdugao ....... *® 9 0 : L '.' T " 9 9 0 6 P & S P ¢ N PO S PN T TSP 32
Formulagao MatemétiCa L INC T I T B I Y D O I 2N I T TN DN I RN N I I O D 2 B I R N B 33
4.2.1. Modelagem dos elementos ....ceeveeecncecnns ceve. 33

4.2.2. Representacao do MLD por um modelo de crescimen-
' to linear .....ce0veene R R R R R 34

4.2.3. Previsao pelo uso do filtro de Kalman eeeeee. 36
Método Bayesiano de previséo,........}.§;............;. 39
4.3.1. Consideracoes iniciais .....eevevencsvscvesesess 39
4.3.2. Modelo de crescimento linear de estados miiltiplos 41

4.3,3. Procedimento de PreviSo ....eeevessvscsrarnsness 42

4.3.4, AproximaglOes realizadas ...,vieveevovecscsonanes 44



4.4. Proposicio para consideracdo da precipitacdao no modelo

4.5. Conclusoes sobre o capitulo ............ ettt “es

- CAPITULO 5 - ALGORITMO PROGRAMADO

5.1. Programa implementado ...iceeeneccconeeeancaacansonseans

5.2. Filtro de Kalman modificado pelo controle adaptativo
do ganho (VerS80 3) .vitiiiieieornneeenacoaneeacannnnns

CAPITULO 6 - APLICACAO DO ALGORITMO

6.1. Introducao ....eoe.. s s acecaeeeeeeaneenennoasasnacees

"6.2. Resultados obtidos com a aplicacdo do algoritmo do fil
tT0 de KalMaN .t uuiiueenseernnrneenaeanenncnnnnsenennens

6.3. Resultados obtidos com o filtro de Kalman modificado -
ganhos atenuados pela introdugdo da variavel & .......

6.4. Resultados obtidos com o filtro de Kalman modificado,
utilizando o controle adaptativo do ganho do filtro ..

6.5. Conclusoes ..... e e Ceeeen e e e et i e e e acenceseasencanonna

CAPITULO 7 - CONCLUSOES

7.1. Comentarios sobre os resultados do algoritmo programa-

dO- oooooo L I R N I N I N N A S A ) T
7.2. Sugestdes para futuros trabalhos ........ cernec e N
APENDICE I - CALCULO DAS AFLUENCIAS .......... e
APENDICE II - TESTE DE CALIBRACAO DO FILTRO DE KALMAN ceses

APENDICE III- DEFINICOES DOS TERMOS HIDROLOGICOS UTILIZA-
' DOS NO TRABALHO. .4t veevinveoneennnonnneeanes

BIBLIOGRAFIA ..ttt ieeeeeecenoscnsssonsssssssssasansssncss

xi
46
50
51

52

56
57
69

72
81

84
86

88
92

94
96



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1, Consideracoes Gerais:

O planejamento da operacdo de um sistema de energia --é
Baseado em um conjunto de decisoes que devem ser tomadas,é longo,
médio, curto e curtissimo prazo, dependendo do horizonte de estu-
do.

No caso de sistemas predominantemente hidroelétricos,e§ 
tas decisdes dependem muito das previsdes de hidraulicidades, que
determinam o nivel da esperanca matematica da energia  hidrauli-
ca disponivel para a geracdo de energia €létrica no periodo em es
tudo.

A técnica de geracao de séries sintéticas de afluéncias
através de modelos pafamétricos ou de simulacdo hidrologica, mos-
tra-se interessante na determinagéo das afluéncias sobre periodos
‘mensais e anuais, tratando dados da hista}ico das vazdes ocorri-
das numa dada bacia hidrogréficé; permitindo o tragado de melho
res diretrizes para o planejamento a médio e curto prazo. No en-
tanto, nao se revelam apropriadas paré o planejamento a curtissi-
mo prazo [1]; ﬁanto pelos tempos de calculo como por serem basea
das demais no passado, desprezando informacoes mais recentes e
‘sﬁés conseqliencias [15].

Tratando-se de um horizonte de planejamento a curtissi-
mo prazo, a previsao das hidraulicidades ) fundamental, e neste

sentido desenvolveu-se o presente trabalho.

1.2. Organizacdo do trabalho:

No capitulo 2 apresenta-se a formulacdo do problema de
previsoes, a importancia de tal estudo e alguns meios de resolvé-

lo.
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No capitulo 3, apresenta-se o estudo de alguns modclos
de pfeviséo de afluéncias em utilizacdo, para operacdo de reserva
torios e outras aplicacoes. No fiﬁal deste capitulo faz-se alguns
comentarios sobre a possivel utilizacao destes modelos no sistema
hidrologico brasileiro.

A formulacdo matematica do modelo utilizado neste traba
lho e uma proposicdao de modelo para inclusdo de informacoes de
precipitacdo se encontram no capitulo 4.

No capitulo 5, apresenta-se o algoritmo programado nas
versOes utilizadas.

Ja no capitulo 6, sdo apresentados os resultados da
aplicacdo do algoritmo a séries de afluéncias conhecidas, sob a
forma de graficos e tabelas.

As conclusoes e recomendacoes para futuros
trabalhos sdo apresentadas no capitulo 7.

No apéndice I € apresentado o calculo das afluencias a
reservatorios de hidroelétricas.

No apéndice II estdo os resultados do teste de calibra-
¢ao do filtro de Kalman.

E finalmente, no apendice III se encontram as defini

¢O0es de termos hidroldogicos utilizados neste trabalho.



CAPITULO 2

APRESENTACAO DO PROBLEMA

2.1. Importancia do estudo:

0 planejamento da operacdo dos sistemas elétricos € um
problema complexo e de muito grande porte. E necessario conside
rar ainda a sua natureza prospectiva, que & complicada pelas in-
certezas quanto a afluéncia da agua aos reservatorios do sistema,
.quanto ao nivel da demanda e quanto a disponibilidade dos equipa-
mentos de producdo e transmissdo da energia elétrica.

A demanda € caracterizada por apreéentar diversas perio
dicidades (classicamente consideradas), o que leva a divisao des-
te problema em ciclos de decisao, que-estdao relacionados com 0s
horizontes do planejamento da operacao da maneira seguinte:

aj médio prazo : de dois até cinco anos a frente;

b) curto prazo : de um ano, um trimestre -ou um més a

frente e
c) curtissimo prazo : uma semana ou um dia 5 frente.
Este trabalho se situa a nivel de curtissimo prazo, ao
lado de estudos como :

- previsdes semanal e diaria da demanda em ativos e rea
tivos;

- simulacdo da operacao semanal e diaria da operacdo de
hidroelétricas;

- alocacdo de unidades térmicasj

- programacdo da reserva girante;

- reparticao da margem de regulacao f/P;
- analises de seguranca da rede;

- pré-despacho hidrotérmico de geracao €

outros. '
Sendo as hidraulicidades observadas as determinantes
dos valores das afluéncias aos reservatorios e sendo estas ulti-

mas indicadoras da disponibilidade de energia hidraulica, € nor
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mal déduzir—se a importancia de prever as tendéncias das afluén-
cias num sistema cuja energia firme & predominantemente de nature
za hidroelétrica.

0 nivel de expectativa das afluéncias a um reservatorio,
a curtissimo prazo, sera decisivo para efeito do pre-despacho hi-
drotérmico. Os possiveis ganhos, em se tratando de economia da
operacdo, serao muito dependentes da avaliacao adequada destas
‘tendencias de afluéncias aos reservatorios dentro deste  periodo
ou ciclo de decisao.’

Ressalta-se assim a importancia de boas previsées. _,de
afluéncias aos diversos reservatorios de um sistema para tornar
mais eficaz o pré-despacho da operacdo. Estas previsdes devem ser
capazes de traduzir as mais recentes expectativas originadas pelas
observacoes dos ultimos dias, ou das Ultimas horas, permitindo de
tetar com rapidez situacoes tanto de abundincia quanto de escas
sez de agua. Em conseqlléncia, modificam-se os diagramas de marcha
tanto das unidades hidroelétricas como das unidades termoelétri-
cas. /

0 objetivo do presente trabalho € justamente contribuir
para a resolucao deste problema de determinacao das tendéncias
das afluéncias para intervalos semanais ou diarios e, portanto,
tornar mais eficaz e coerente o tratamento de pre-despacho hidro-

térmico a curtissimo prazo.

2.2. Comentarios sobre as caracteristicas do problema :

A afluéncia a um reservatdério nao pode ser medida dire-
tamente'.Ela € conseqliéncia de um calculo = que envolve variaveis tais
como (ver apéndice I) : nivel da agua do reservatorio, vazdo tur-
binada a montante, vazao natural quando ndo existir reservatodrio
de montante, vazoes turbinadas no reéeryatério em estudo e os ver
timentos quando existirem.

Para um periodo de planejamento a curtissimo prazo, a

aquisicao de dados para determinacdao das afluéncias € bastante
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preciria,se n3ao for sistematica e confiavel.

O problema de falhas na aquisicdao de dados nao consti
tui uma barreira muito grave tratando-se de um ciclo de decisdo a
médio e longo prazo. Neste caso a aplicacao de tratamentos esta-
tisticos que permitem a substituicdo das falhas por vaiores obti
dos por cilculos de médias, usando a regressiao linear, simples ou
multivariada, ou ainda por calculos de correlacdes do histoérico
das vazoes, funcionam de modo bastante satisfatorio [11] , [18],
[19) , (221, [23) . |

Este método nio se aplica ao planejamento a curtissimo
prazo, primeiro porque o tempo de processamento € bastante consi-
deravel {1] , e segundo,por utilizar demais o passado, desprezan
do informacdes mais recentes e suas conseqliéncias [15] .

A coleta de dados referente as variaveis que entram no
calculo das afluéncias & dificultada pelas caracteristicas fisi-
co-naturais de uma bacia hidrografica. Estas dificuldades estao

relacionadas com: :

a topografia da rede;

sua geologia;

suas dimensoes e

suas caracteristicas hidroldgicas.

A topografia pode conduzir a uma ma distribuigao dos
postos de coleta de dados, gerando diferentes éoncentragées de me
didas. A geologia & responsavel pela ineficacia de certas medidas
‘e o comportamento errdoneo de outras, principalmente em funcao da
permeabilidade do solo. Ja as dimensdes da bacia determinam que o
grau maior ou menor de esparsidade das medidas necessdrias estara
vinculado ao volume dos investimentos em instrumentacao. As carac
teristicas hidrologicas da bacia, tais como : intensidade, _duré-
cdo e volume das precipitacfes; evaporacdo (funcdo da intensidade
dos ventos, da superficie do espelho'dfégua, temperatura, etc.) e
tempos de resposta caracteristicos doélescoamentos sobre a mesma,

sdo responsaveis pelas drasticas descontinuidades e pelo comporta
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mento fortemehte nio-linear das vazdes observadas.

A consideracao de todos estes fatores torna bastante
complexa a tarefa de localizacao e instrumentacdao dos postos &e
medida, o que por si so limita a capacidade de monitorar o siste-
ma hidrografico sob estudo. A confiabilidade dos dados coletados
também depende muito da forma de transcricao e transmissao destes
dados, baixando muito com a intervencdo do Homem. Dai o grande es
forco de automatizagﬁo na aquisicdo de dados e no treinamento de
pessoal para tratar do problema na moderna empresa.

Um modo classico de aumentar a confiabilidade das medi-
das € a criacao de um conjunto redundante de observadores, 6 que
implica em maior vulto de investimentos, s0 justificados se os re-

sultados conduzirem a uma reducido razoavel dos niveis de risco.

2.3. Desenvolvimento do trabalho :

A pesquisa bibliografica.e de referéncias sobre o assun
to deste trabalho revelou que a identificacao de um sistema hidro
logico sempre foi perseguida em todﬁs 0s %rabalhos visando a solu
¢ao do problema de previsoes, o que motivou inicialmente um estu-
do no sentido de levantar as principais dificﬁldades associadas
com tal procedimento. Neste item,mostram—se os obstaculos que apa
recem ao se tentar aplicar a idéia da identificacao, desde a teo-

ria de controle, bem como o modelo que acabou sendo adotado neste

trabalho. ,

2.3.1. Identificacao ég uma bacia hidrogréfica;

A idéia de identificacdo de bacias hidfogréficas " ba-
seia-se na esperanca que se tinha de se poder . determinar, com
certa propriedade, parametros caracteristicos que afetam a rela-
¢ao chuva-vazao, tais como:

- tempos de repercussdo de precipitagdes até determina-
dos locais da bacia;
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- tempos de atraso no inicio da resposta até estes lo-

cais ou até os reservatodrios;

- tempos de retardo no cessar destas respostas, como

acima;

- coeficientes .de perdas, relacionadas com a evaporacao,

evapotranspiragéo e infiltracao e

- coeficientes de retencoOes para utilizacao socio-econo
mica da agua (irrigacdo, navegacao, abastecimento de

cidades, vilas e povoados, etc.).
Verifica~-se que a deferminagéo destes parametros ndo €
‘um graﬁde problema teoricamente, mas na pratica envolve um tempo
de observacao bastanté estendido, dentro do qual mudangas signifi
cativas ocorrem na propria configuracdao da bacia, principalmente
através de obras artificiais de interesse humano. Outras ativida-
des predatorias, tais como incéndios,.désmatamentos para aprovel
tamento de madeira, etc., também modificam de forma sensivel es-

tes -parametros, tornando o problema de identificagdao complexo.

[¢2Y

A configuracdo classica de um sistema hidrologico
apresentada na figura 2.1., com seus reservatorios e postos de me
dicao devidamente 1ocalizados e representados.

Considera-se oidentificador como uma caixa preta (figura
2.2.). A entrada X tem como componentes as vazOes medidas e as
precipitacdes observadas, e a saida Y sao as afluéncias geradas.
As Va26es medidas tem um certo grau de dependencia com relacao 55
precipitacles, que se resume na relacao chuva-vazao de um local
determinado. As afluéncias aos reservatorios, por sua vez, depen-
derao do conhecimento de como a caixa preta age sobre estas entra
,dés assim relacionadas. Logo,a dificuldade da identificacao fica
exemplificada pela combinacdo dos fatores anteriormente citados
com o conhecimento das repercussdes destes fatores no tempo( At ).
Isto €, a caixa preta encerra um modelo de parametros cuja dinami

ca € de dificil obtencdo pelos meios hoje disponiveis.
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X ? Y _.
Figura 2.2, - Identificador funcio-

nando como uma caixa-
preta.

As dificuldades apontadas aqui - nao puderam ser supera-
das atraves da abordagem classica de identificacao da teoria de
controle, o que ja se esperava do proprio exame das referéncias
sobre o assunto no estagio atual.

Voltou-se entdo a considerar o que parecia ser o cami-
nho tracado pela experiéncia acumulada até hoje, optando-se por

uma solucdo mais simples e de carater mais geral, tal como se

apresenta a seguir. -

2.3.2. Modelo utilizado neste trabalho:

Optou-se por um modelo que fosse capaz de evoluir do es
tagio atual da coleta de dados, da maioria dos sistemas brasilei-
ros, exigindo poucas adaptacles, que tivesse uma aceitacao boa,
que fosse facil de implementar, que possibilitasse a ihcorboragio
de informacodes recentes a um histdérico reduzido de observacoes e
que contribuisse de alguma forma para a identificacdo da bacia hi

drologica.

0 modelo escolhido utiliza o algoritmo.do_filtro de Kal
man, muito empregado no desenvolvimento de estimadores e previso-
res na teoria de controle, e que‘se mostrou eficaz no trétamento

do problema de previsdoes a curto prazo, principalmente quando in-



~serido numa abordagem Bayesiana [7] , [8] , [15] , [16] , [21] .

Em {15] , o algoritmo Kalmén inserido num modelo linear
dinamico & apliéado a previsao da demanda de energia elétrica,sen
do ja sugerido seu uso para previsao de tendéncias de afluéncias
é curto prazo. |

- Neste trabalho simplificou-se o modelo evitandb a abor-
dagem Bayesiana, pelas dificuldades encontradas de interpretacao
na pratica das probabilidades de transicio {21 .

Este modelo € descrito no capitulo 4, a seguir, onde se

apresenta a sua formulacZo matematica em termos de um modelo 1i-

near dinamico simplificado.
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CAPTTULO 3

PRINCIPAIS MODELOS.EM UTILIZACAO

3.1. Modelo 1 :

0 trabalho:apresentado em 1977 por Browning e outros|[5]
ufiliza modelos de previsao acoplados a informacdes meteorologi-
cas. Incorpora estudos recentes utilizando um radar que registra
hora 3 hora, de acordo com os varios postos de medicdo distribui-
dos ao lbngo.da regiao aBrangida, as ultimas tendéncias da meteg'
rologia. O sistema descrito nd trabalho de Browning teve sua im-
plantacdo sobre o territdorio da Gra-Bretanha.

| As informagoes provéem de uma rede de estacdes de medi-
cdo distribuida sobre o territorio estudado. Browning chama a
éfengéo para a pequena densidade de bostos em certas regioes, o
que faz com que o processo de identificacao das chuyas nao seja
- completo. |

. Por isto, optaram por solﬁciona; esse problema parcial-
mente, através da implantacao de radares'deApreviséo de tempo,que
cubram as deficiéncias decorrentes da falta de postos de medigao
numa dada regiao. |

A imﬁlantagéo do prbjeto de previsdo hidroldgica em tem
po real, associado a radares de previsao de tempo, mostrou que as
fontes de erro nas medidas das chuvas, na area de atuacdo, podem
~estar dentro de limites aceitéveis.'Taisllimites sao determinados
por projetos experimentais que utilizam pequenas partes da rede
de telemetria a fim de calibrar o radar em tempo real. |

Os dados provenientes dos varios radarés; insféiados ﬁo
sistema; sdo transmitidos para a central de operacao, onde sao
transformados automaticamente_em um mapa de distribuicao das chu-
vas.

A importancia e a necessidade do desenvolvimento das

técnicas e experiéncias em projetos que envolvam conhecimentos de
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meteorologia, consiste em aperfeicoar previsoes de chuva de curta
duracdo, e otimizar o impacto deste desenvolvimento na confiabili
dade da previsdo meteoroldgica.

:O "projeto piloto", assim chamado por Browning,€ um pfg_
grama que contem as decisfes de operacdo. |

Alguns dos objetivos especificos do 'projeto piloto"
eram: |

a) estabelecer e operar melhoramentos a fim de fornecer
observacOes de campo detalhadas de precipitacdao e co
mo experiéncia pratica, otimizar a precisdo, confia-

bilidade e clareza dos dados de precipitacao;

b) explorar estes dados para melhorar o conhecimento da
estrutura, mecanismo, evolucdo e previsdo da precipi
tacdo (desempenho dos sistemas de chuva);

c) desenvolver procedimentos analiticos para otimizar o
uso destes dados, para previsoes locais, a fim de
aprimorar previsoes de chuvas mais detalhadas;

d) estender a rede de observacoes e técnicas de previ-

sdo para as partes situadas fora da area de atuacdo

do "projeto piloto". , .

As previsdes podem ser para um periodo de poucas horas

5 frente, mas eventualmente podem-se estender para periodos acima

de 6 a 12 horas. Quando as previsdes excederem periodos de 1 hora

deve-se considerar os dados dé precipitagéo; a acﬁmulagéo na ba-
'cia e o0 respectivo escoamento.

As aplicacoes do projeto piloto na operacao de reserva-

torios sao entre outras :

- previsdo de fluxo (incluindo procedimentos para condi
coes de baixa e alta pluviosidade);

- operacao de descargas urbanas e

- regulacao de rios. | |

Para pequenas bacias da ordem de 50 kmz & apresentaao
um exemplo de como transformar os dados provénientes da intensida
de da chuva; representados por um hietograma (descontando a parte
absorvida pela mistura com o solo) -.em um hidrogtama de fluxo,atra

vés do conceito de hidrograma unitario. O hidrograma de fluxo re-
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sulta da adicao e sobreposicdo de uma seqlléencia de fhidrogfamés
unitarios para periodos de 1/2 hora. |

0 "projeto piloto" apresenta qualidades de um modelo de
previsao em tempo real, isto €, alcanca bons | resultados mesmo
quando a operacdo se efetuar sob tempestades, ventanias e altas
pluviosidades.

‘Browning e seus companheiros afirmaram que naquele mo-
mento (1977), o modelo que apresentavam era o mélhor, salientando
que o problema de previsdo € muito complexo exigindo estudos con-
tinuos de acompanhémento que permitem atualiiar o modelo na medi

da em que o problema cresce.

3.2. Modelo 2 :

Wood [24]),desenvolveu um algbritmo estimador de vazoes
em 1978, para a bacia do rio Ombrone localizado na Itdlia.

0 algoritmo recursivo de previsBes € adaptativo :é nao
tendencioso, baseando-se na déscrigéo de sistemas hidrologicos por

’ *

espaco de estado.

A dinamica do processo chuva-escoamento € representada
adequadamente'pbr uma estrutura do modelo ARMA, que ap0s passar
por varias simplificacSes, fornece a equacdo dindmica do estado.

A figura 3.1. a seguir, apresenta um modelo simplifica-
do do sistema hidroldgico do rio Ombrone.

Os parametros do modelo de previsdao do processo chuva-
escoamento dependem das caracteristicas da'bacia e sao modelados
por um ''passeio éleat6rio";.o qual pode ser representado pela
equacao:

o(t + 1) = 6 (t) + w (t)
onde: |

8: contém os parametros desconhecidos variantes no tempo{

w: ruido Gaussiano com média zero e matriz de covarian-

cia conhecida.
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RESPOSTA

> DIRETA
A CHuvA
PRECIPITAGAS /7 ) FLUXO DE
by~ — 4
ToTAL 2 —11 SaToA
|
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: S0L0 UBTERRANEA
EVAPOTRANSPIRAGAD

Figura 3.1. - Modelo de captacao simplificado do Sistema Hi-
drologico do rio Ombrone (Italia)

0 algoritmo estimaddr ¢ combinado- com o filtro recursi-
vo de Kalman linear, que incorpora como variavel principal a pre
cipitacao. A medida da precipitacao em tempo real permite‘a previ
§5o das afluéncias a curtissimp prazo.

As matrizes de covariancia dos rﬁidos desconhecidos sao

estimadas por métodos adaptativos, antes da execugdo do algoritmo

previsor.

0 modelo de previsodes desenvolvido por Wood [24] podé
determinar com cerca de seis horas de antecedéncia : a afluéncia
que devera chegar_a'um.ponto de medigﬁo; através da utilizacio de
medidas de chuva em tempo real.

A aplicacao deste modelo [24]; requér um historico de

aproximadamente duzentos dias de registros para o rio considerado.

»
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Representando‘as vazoes por um hidrograma de fluxo no-
ta-se nitidamente a influéncia do registro de novas chuvas para a
ascencdo do hidrograma. Ja a parte decresceﬁte ou de recessao do
hidrograma de fluxo esta condicionada a matriz dos parametros au-
toregreésivos (considerando a representacao num modelo do tipo
ARMA [2], [91, [141, [191).

A formulacdo apresentada [24], permite variacoes nos pa
rametros modelados, se for considerada a resposta nao linear devi
do a mudancas na umidade do solo e infiltracao.

Segundo Wood, os resultados apresentados por seu modelo

para a bacia estudada, foram satisfatorios e o desempenho ‘do £fil-

tro de Kalman, considerado '"proximo do otimo'".

3.3. Modelo 3 :

Basson [3] apresentou em 1979 um modelo de previsao
de fluxo e operacdo de comportas para a barragem de Vaal, situada
na bacia do rio de mesmo nome, localizada na Africa do Sul.

Para a operacionalizacgao ho modélo, encontra-se disponi
vel uma infra-estrutura bésica; que consiste.de um eficiente sis-
tema de aquisicao de dados; com radar de previsao de tempo, asso-
ciado a.aparelhos de teiemedi¢éo de chuva, o qual cobre toda a ba
cia de acumulagéo; tornando os dados bastante confiaveis.

Segundo seu idealizador, o objetivo principal do modelo
€ apresentar um'prdcedimento que possa simular em tempo real a
resposta do rio as chuvas ocorridas na bacia de acumulacdo e oti-
mizar a operagﬁo.das comportas a fim de minimizar um excesso. de
fluxo; para os aproveitamentos de jusante.

A entradardos dados no modelo tanto pode ser diaria co-
‘mo horaria. A versao diaria é_usadé para calibracdo inicial e 'si
mulaces no "periodo de aquecimento'. Este "periodo de.aquecimen-
to" & constituido de um periodo de trés a seis meses durante a es

tacao das chuvas. A versdo horaria € usada para a simulagao do

fluxo corrente.
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As conclusoes encontradas por Basson, nas suas anélises
de sensibilidade dos fluxos simulados, frente as variagdes nos pa
rametros do modelo, mostram que os coeficientes de correlagao en-
~tre a entrada de chuva e o fluxo de saida sdo maiores durante os

periodos molhados do que nos médios e secos.
A precisdo dos fluxos simulados € funcdo do numero de

estacdes de medicdo.

0 modelo de previsao e a operacao das . comportas pode
ser melhor visualizado no diagrama de fluxo apresentado na figufa
3.2. |

A recursividade das previsdes € acentuada para previ-
soes em tempo real,'a medida que forem chegando novas observa-
coes. As decisoes entao prosseguem, passo a passo, .num processo
continuo, em vez de uma Unica previsdo baseada em uma unica obser
vacao, que dificilmente pode estar correta.

As estratégias basicas de vertimento do fluxo para  um
{inico reservatorio sao apresentadas na figura 3.3. Al se encon-
tram os trés casos possiveis que envolvem o armazenamento, que
sdo : ' )

a) quando ndo & possivel armazenar, mas o nivel do re-
servatorio permanece 'virtualmente' constante;

b) quando ha possibilidade de armazenamento, ~ mas nao
existe um pré-vertimento nem enchimento excessivo;

¢) quando ndo € possivel armazenar e usa-se entdao o
pré-vertimento e o enchimento excessivo que caracte-
riza um vertimento d posteriori.

A equagao a seguir representa o volume pelo qual a par
te do hidrograma'deve ser modificada pelaloperagéo das comportas,
devido a um fluxo danificanté: | |

B=A+C+S
onde:

B = volume que pode ser modificado'péla operacao ldas'

comportas; |

A = volume de pré-vertimento;

C = volume vertido e

S = armazenamento inicial.
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A taxa miaxima de vertimento € determinada pelo nivel do
risco causado pelo excesso de fluxo que se convenciona

como aceitavel.
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Figura 3.3. - Estratégias basicas de vertimento para a barragem
de Vaal (Africa do Sul).
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Como pode ser observado, no modelo de previsoes de Bas-
son, existe a possibilidade da inter?engéo humana quando ne
‘cesséfia, atualiza as previsOes de tempo e chuva com a finalidade
de aperfeicoar consideravelmente os resultados.

-No que diz respeito aos aspectos socio-econdomicos | foi
enfatizado nas conclusdes apresentadas pelo autor que 0S modelos
de previsdo devem maximizar os beneficios dai decorreﬁtes e' nao
simplesmente aumentar a precisdo destas previsdes.

A implantac@o do sistema de aquisicao de dados, apresen
tado naquele trabalho permitiu, através des beneficios }obtidos,

suplantar o investimento inicial.

3.4. Modelo 4 :

Magne Fjeld em 1980 [6], apresentou um modelo de previ-
sio de afluéncias, ja em operagcao no sistema hidroelétrico da No
ruega. oo

0 modelo considera as particularidades .proprias deste

4 -

pais (Noruega), pela sua posicao geografica e conseqllentes condi-
coes climatolégicas; peculiares de uma regiao de clima frio.

0 sistema de energia & totalmente hidroelétrico, d que
torna a previsdo de afluéncias muito importante.

| Esta concepcao de modelo resultou das dificuldades de

adaptacdo dos modelos AR e ARMA ([2], [9], [14], [19]) 1lineares
as_variagées nas condicoes climatologicas, pois no caso o modelo
deve cobrir todas as estacgoes.

Nestas condigGes; o autor optou por um estimador
‘de Kalman dependente da temperatura, pois esta limita a_précipitg
cdo em suas duas formas de ocorrencia: a chuva ou a neve.

Este algoritmo mostrou ser um método recursivo simples
para fornecer, de uma maneira eficaz, as atuélizagSes requeridas.

0 método consiste em utilizar um modelo de espaco de es
tado nao—linear. Este modelo & transformado analiticamente em pazl

tes lineares, discretas no tempo, para obter uma atualizacdo dire
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ta da matriz de ganho»nO'estimador de Kalman por solucao da equa-
- g¢ao de Riccati [20] ..
As variaveis de estado utilizadas para modelar o siste-
ma hidrologico sdo:

- a neve armazenada, quer por seu equivalente em agua
acumulado por congelamento, ou pela quantidade de
agua armazenada livremente;

- mistura da agua com o solo. Uma porcentagem desta
agua pode desaparecer por evapotranspiracao (evapofa—
cdo e transpiracdo da agua através da vegetacdo). Se
a quantidade de agua misturada no solo for igual ao
valor de saturacdo, a agua flui na superficie, caso
contrario, sera armazenada;

- a agua proveniente da zona superficial superior e de
zonas subterraneas. Estas duas zonas modelam o desem-
penho niao linear da vazdo da area de acumulagao;

- vazao originada na area de éaptagéo da bacia.

A figura 3.4. apresenta as variaveis de estado citadas
acima no modelo representativo do sistema hidroldgico nordico.

As medidas de campo utilizadas na modelagem sdo: a va-
zao acumulada (que € portanto um valor discreto no tempo)e a pre
cipitacao acumulada nas Ultimas 24 horas, como variaveis de entra
da do modelo. |

Os dados de temperatura siao valores médios diirios e a.
evapotranspiracao medida em uma base mensal.

A implantacao do modelo requer a presenca de um opera-
dor; que interagé com as informagdes da base de dados, tais como
precipitacoes observadas; temperaturas e vazoes.

Apos serem efetuadas as previsdes, o operador analisa o
desempenho do modelo nas Ultimas semanas com ou sem a atualizacio
dos parémetros.v

Quando tratar-se das previsoes para a ﬂréxima semana,
o operador pbde, através da sua iﬁtuigéo, escolher quais sdo as

melhores estimativas de temperatura, precipitacdo e previsdao me-

teorologica para a area em estudo, dentre aquelas disponiveis.
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Figura 3.4. -~ Modelagem do Sistema Hidroldgico Nordico
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O horizonte de previsdo durante o processamento do mode
lo & didrio, isto &, sempre extrapolando uh dia.

As condicoes iniciais foram obtidas pela atualizacio
prévia, dada pelo estimador de Kalman, a partir de estimativas a
posteriori das Gltimas medidas dos parametros de entrada do mode-
lo (precipitacdo, temperatura, vazao).

0 operador tem portanto, a possibilidade de analisar o
desempenho dés demais variaveis de estédo, que identificam o pro-
cesso hidfolégico: neve armazenada, mistura da agua no solo; etc.

Os resultados fornecidos pelo estimador podem ser obti-
dos de duas maneiras segundo seu. autor : uma com a atualizacao
dos parametros é cada passo, e outra sem atualizagéd destes para-
metros, a qual também € chamada de "balistica'.

Pelas conclusoes apresentadas por Fjeld, as estimativas
de laco aberto, isto €, sem a atualizacido dos parametros foram
muito melhores do que aquelas efetuadas com a atualizacao dos pa-
rametros. A explicacdo de tal resultado reside em parte:

12). na estrutura do sistema, que apresenta vazdes proxi
mas de zero por longos periodos, fortesnao linearida-
des para grandes chuvas; causando descargas rapidas
desde a bacia; ‘

29) na hidrologia da area considerada, combinada com
uma muito baixa freqliencia de atualizacoOes dos da-
dos. |

O objetivo da incorporacdo de previsGes meteorologi
cas ao modelo, também salientado ‘por Fjeld, € a melhoria dos re-
sultados para as .previsdes de afluéncias na area donsiderada. Es
tas previsdes meteoroldogicas servem ainda para complementar . a

identificagdo da bacia hidrologica.
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3.5. Modelo 5§ :

Este modelo foi deéenvélvido em 1981 por Leal e outros
[13] , para os reservatérios de Salto Osério e Salto Santiago, lo
calizados na bacia do rio Iguacu, no éstado do Parana.

O modelo € utilizado para previsdo de afluéncias dia-
rias aos reservatorios citados acima, tendo como dados de entrada
os historicos de afluéncias e as.precipitagées ocorridas navbacia
em questao.

A formulacdo matematica do problema de préviséo ba-
seia-se no calculo das correlacdes lineares entre a vazao incre-
mental atual e aquelas do histdrico, e no hist6rico»das chuvas ob
servadas. As correlacoes acima podem ser simples ou mﬁltiplas,cdg
siderando como termos autoregressivos as vazoes do historico. Des
ta maneira evitam-se termos estocasticos.

0s dados considerados sdo os obtidos pelos ~ "registros
efetuados por todos os postos pluviométricos e  fluviométricos
existentes na bacia.

O aprimoramento da aquisiﬁio deadados, pelo aumenté do
nimero de postos de medigéo; nao constitui; nesse caso, segundo
0s autores; numa contribuicao muito significativa para a melhoria
das previsaes em periodos normais. Somente em periodos de alta
precipitacdo € que se torna representativa a informacdo de poﬁtos
adicionais de medida.

O problema da qualidade dos dados também foi considera-
do na anilise de Leal. Como conseqliéncia, foram encontradas algu
mas inconsisténcias nas séries de vazoes increméntais, que podem
ser atribuidas-;s variacoes muito bruscas das vazdes diarias.

A influéncia da vazdo do dia anterior para o  prdximo
torna-se mais evidente quando.se estiver atravessando um periddo
de estiagens do que nos periodos de enéhentes.-'

Os possiveié casos envolvendo o registro ou ndo das éhg
vas sao considerados. Um destes casos seria a forté influéencia de

chuvas recentes nos dias que antecedem as previsoes, nos resul-
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tados e desempenho do modelo de previsoes. Mas, prevendo a ocor-
réncia de falhas no sistema de aquisicao de dados, esta situacdo-

nao impede a utilizacdo do modelo de previsoes.

A possibilidadé de considerar apenas o conheéimento da
ocorréncia de uma certa quantidade precipitada, sem necessidade
de precisar esta quantidade, deu origem a construcdo de uma ver
sao da modelagem.

Atendendo aos trés tipos de situacdes que podem ocorrer
em relacdo a preéipitagéo, foram desenvolvidas trés versoes do mo
delo, cuja classificacado e nomenclatura correspondente sao apre-
sentadas a seguir:

a) Modelo 1 : a quantidade precipitada nao e considera
da; '

b) Modelo 2 : existe a consideracao da quantidade preci’
pitada;

¢) Modelo 3 : considera Somente que ocorreu uma certa

precipitacdo, mas ndo se sabe quantifica-la.

A chuva considerada no dié i, § a regisfrada neste dia
sem defasagem no tempo, e a simulacao podé ser efetuada com o co-
nhecimento das vazOes ocorridas nos dias i e i - 1.

As previsdes para o dia'i + 1 sdo feitas sempre no dia
i} e durante este dia; poderao ser refeitas a qualquer momento se
for verificada uma mudanca na tendéncia ou se obtiver informacdes
que possam alterd-las. ,

Supondo que se esta utilizando um dos trés modelos cita
dos acima e ocorra uma mudanca na tendéncia do hidrograma, pode
ser possivel passar para um dos outros dois com auxilio das in-
formacGes mais recentes, selecionando-se aquela versdo que for a
mais adequada; |

Por exemplo, se o modelo que esta sendo uti1izado € o
que nao considera a precipitacdo, e o hidrograma comecar a cres-
cer indicando uma grande afluéncia decorrente da informacao - de

que cairam chuvas abundantes nos Ultimos dias, da-se preferéncia
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3 utilizacdo do modelo que considera a precipitacdo, pois repre-
sentara de uma melhor maneira o desempenho do sistema hidroldgico.

OIacompahhamento da evolucdo de uma onda de cheia & por
tanto muito importante, visto que torna as previsoes, nos dias em
que ocorre uma inversao da tendéncia do hidrograma, mais proximas
do valor real.

Quando ndo € possivel este acompanhamento, as previsdes
para o dia seguinte ao do maximo valor observado serio bastante
exageradas, pois tendem a repetir o valor registrado no passado.

Neste trabalho [13], sao apresentados varios exemplos,
com alguns hidrogramas de cheias, mostrando o desempenho dos res-

pectivos modelos e comparagoes entre eles.

3.6. Modelo 6 :

Konishi‘[IZ] , € Murakami [17] , utilizaram um modelo
deterministico de simulacdo hidrologica e hidraulica, denominado
TARTARUS, o qual tem sido usado para a operacao da bacia dov rio
Tieté em S3do Paulo. I ‘

Este modelo baseia-se na transformagio.chuva—Vazéo,atrg
vés dos dados pluviométricos.

0 modelo ora em consideracao, pode ser utilizado tanto
para previsao de vazoes, tendo em vista a geracao de energia(quan
do for necessaria uma otimizagao num periodo de baixa pluviosida-
de); quanto para controle de cheias. |

Os regimes de chuvas do sistema hidrongico  do rio
Tieté; onde foi aplicado o modelo TARTARUS, sdo bem definidos,obe
decendo @ época das chuvas e das secas.

0 sistema de aquisicao devdados disponivel para opera-
cao do modelo consiste de duas redes telemétricas. As duas redes
sao semelhantes e uma € mais completa do que a outra, pois pode
fornecer tanto dados pluviométricos como fluviométricos. As infor

‘macoes podem ser obtidas a cada cinco minutos e consistem de chu-

vas e niveis dos rios em diversos pontos distribuidos sobre a ba
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cia.

Este modelo; também necessita de informacgdes de evapora
cdo e previsao de condicdes meteoroldgicas. As informagdes meteo-
rologicas sdo a principio apenaé qualitativas e adquirem maior
importancia quando.forem passiveis de quantificacio.

As redes telemétricas citadas operam em conjunto com um
radar meteoroldgico.

O Centro de Operacdo do Sistema tem a finalidade de co-

letar todos os dados de chuva, provenientes de outras entidades,
como por exemplo, a Fundacao Educacional de Bauru, bem como os de
mais dados utilizados na operacdo de sistemas hidroelétricos.
| As informacoes de chuva sao muito importantes para a me
lhoria das previsGes, ja que as afluéncias dependem do tempo de
resposta da bacia.

Se houver falhas nas informacoes de chuvas, sdo utiliza
das as provenientes do radar com a finalidade de complementar eé-
tas informacdes.

0 método, quando utilizadobpard operacao de reservato
rios, contém um algoritmo que minimiza a vazao defluente. Este
algoritmo baseia-se no volume calculédo resultante da afluéncia
prevista e do nivel e volume final desejado, o qual € transforma-

do em vazdo média horaria.

O intervalo de discretizacdao adotado para a- simulacdo

da operacdo do reservatorio € a hora.

0 algoritmo cessa os calculos quando for verificado que
o volume maximo atingido ndo ultrapassou o volume maximo possivel
Caso isso néo ocorra, o algoritmo permite é tomada de alternati
vas, como por exemplo utilizar o volume disponivel no reservat§
rio com a finélidade de minimizar as defluéncias que venham a
ocorrer. |

0 algoritmo de_Simulagéo, sendo béseado " no volume

afluente total previsto, e este nas informacoes de chuvas e va-

z0es, possibilita uma estimativa da afluéncia até um certo numero
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de horas & frente, dependendo do tempo de resposta da bacia a mon

|
tante da barragém considerada.

A utilizacao do modelo de simulacdo hidrologica, para
operacdo de reservatorios em condicOes normais, visa atender  as
necessidades energéticas. Nesse caso, a operacao dos reservato-
rios baseia-se nos estudos da curva guia energética, considerando
um ciclo hidroldgico médio anual.

Esta condigcdo de operacao, dita normal, se desdobra em
trés periodos distintos que caracterizam a atuacao do modelo, que
sao:

a) Periodo chuvoso:visa sobretudo o controle de cheias,
ja que a operacdo energetica € satisfeita pela dispo
nibilidade hidrica abundante. A vantagem da aplita—
¢ao do modelo consiste no conhecimento antecipado da
onda afluente, o que permite analisé-la para, entao
preparar as regras operativas que, com antecedéncia
suficiente, deverao constituir a solugdo para evitar
os prejuizos decorrentes das enchentes;

b) Periodo seco : a operacdo do sistema hidroelétrico €
restrita 3 producdo de energia elétrica. |
0 atendimento da curva guia energética . € . portanto

prioritario por razdes de seguranca de suprimento;

c) Periodo de transicdo : pode existir duas possibilida
des. Se o periodo de transicao for de uma estacao
chuvosa para seca;'deve visar o enchimento dos reser
vatorios, para garantir o suprimento de energia no

proximo periodo, Se for a transicdo inversa, deseja-

se que os reservatOrios se mantenham proximos da 'co
ta meta" (nivel em torno do qual opéra-se 0 reserva-
torio, visando a manutencdo do volume de espera) no
inicio da estacdo determinada como chuvosa.

Paré utilizar o modelo em tempo real sao necéssarios al
guns ajustes nos dados de entfada, quando estes dados ndo estive-
rem corretos. Estes ajustes sdo denominados de '"ajustes dindmi-
cos" e consistem em recalcular o valor das afluéncias simuladas e
compara-las com as observadas. Eﬁ consequéncia, faz-se necessario
a presenca de um hidrdologo com experiéncia, para efetuar tais ava

liacdes usando sua intuicdo para corrigir a tendéncia dos hidro-
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gramas.

3.7. Comentarios e conclusces sobre a aplicacao destes modelos:

O0s modelos estudados e apresentados neste capitulo reu-
nem caracteristicas comuns, as quais serao destacadas a seguir pe
lo seu interesse. Outras caracteristicas particulares destes mode
los também serdo comentadas, com relacdo a aplicagao dos modelos
ao caso do sistema hidrologico brasileiro.

Sobre o modelodé]ﬁeld{ﬁ] , uma primeira consideracao a
ser feita € sobre o clima da regido para a qual foi desenvolvido.
Como trata-se de uma regiao de clima essencialmente frio, o mode-
lo leva em conta a precipitacdo sob a forma de neve. A precipita
cao sob a forﬁa_de neve esta fortemente condicionada a variaciao
da temperétura. Quando a temperatura atingir um valor menor do
- que um determinado ponto limite, perfo do 00C, entdo havera preci
pitacdao sob a forma de neve, do cbntrério esta se dara como chu-
va. |

A importancia do trabalho de Fjeld para seu pais reside
no fato desse possuir um sistema de energiaAtotalmente hidroelé-
trico. Nio existindo a possibilidade de complementacido térmica,
torna-se essencial o desenvolvimento de modelos de previséo. de
afluéncias paré efeito de seguranca de suprimento de energia.'

Devido as condigdes ciiméticas, certos pariametros mode-
lados devem ser revistos no caSo_da tentativa de aplicacdo do mo-
delo em outras regiSes.

Por exemplo, a evapotranspiragéd, que € um dos parame-
tros modelados no sistema hidrologico apresentado em [6] ; quando
considerada numa regiao de clima tropical adquire uma maior impor
tancia. Nesse caso, durante a identificacado do sistema as ‘perdas
deste tipo certamente seriam de uma quantidade consideravel. As
perdas por evaporacdo também assumem importancia. Estas, para re-
gioes de c1ima_muito quente, atingem grandes valores. E 0. caso

dos aproveitamentos hidroelétricos da bacia do rio Sdao Francisco
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no nordeste brasileiro.

| 0 algoritmo estimador de‘vazaeslapresentado por Wood
{241 , foi aplicado para a Situagéb de um Unico reservatdério na
bacia do rio Ombrone na Italia.

No sistema predominantemente hidroelétrico brasileiro,
existem quase sempre varios reservatorios em cascata. Tal-
vez se pudesse aplicar, com certas adaptacoes, o modelo de Wood
para cada um dos reservatdorios da seqlléncia por vez.

0 processo'de identificacao do modelo de Wood, tem como
variavel de entrada a precipitacdo total e como variavel de saida
a afluéncia. Essa identificacio revela um comportamento ndo 1i-
near do sistema, devido as influéncias da umidade db solo, infil-
tracio e éguas subterraneas. Estas.influéncias variam de régiéo
para regiao. Por exemplo, a infiltrag¢do no solo, dependéndo do
seu tipo (poroso ou impermeavel) pode permifir uma maior ou menor
quantidade de agua infiltrada. No Brasil, existindo uma diversida
de de rios, sendo possivel que um mesmo rio atravesse diferentes
regides e tipos de solo, a utilizacdo do modelo de Wood permiti-
ria levar em cohta estas particularidades.

Conclui-se dos diversos trabalhos examinados neste capi
tulo, que a dificuldade maior:da previsao de afluéncias a curtis-
simo prazo'.fica por conta da aquisicao de dados. Sobretudo quan-
do se tem a pretensdo de identificar uma bacia, ou um sistema hi
droldgico, necessita-se de dados coerentes e confiaveis. Isso im-
plica na opgao por investimenfos em instrumentacao e em aufomati
zar a coleta e trasmissdo dos dados.

Na maioria dos trabalhos examinados neste capitulo, os
modelos de previsio de afluéncias estdo inseridos num sistema de
aquisigﬁo.e tratamento de dados automatizado, com certos graus de
sofisticagﬁo pouco utilizados no Brasil. Em geral o custo de im-
plantacao de tais sistemas tem sido amortizado com‘relativa.rapi-
dez pelos beneficios decorréntes, ségundo a experiéncia dos auto-

res consultados, principalmente porque os dados necessarios sao
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‘de interesse mais amplo [3] , [5} , [6] .
| Browning [51 , por exemplo, mostra a convergencia de in
teresses que viabilizam a criacdo de um sistemé de previsao de
chuvas e afluéncias na G;é-Bretanha, utilizando inclusive - o0 ra-
dar. |
Leal e outros [13] , na tentativa de obter melhores pre
visdes de afluéncias para a operacdo dos reservatorios de Salto
Santiago e Salto OsoOrio, precisaram usar certos artificios para
~contornar as dificuldades que surgiam em decorréncia da pouca con
fiabilidade do sistema de aquisicdo de dados disponivel. Este sis
temé consiste na obtencdo dos dados hidrologicos por métodos con-
vencionais de medicao de chuvas e vazoes, com postos de observa
cdo espalhados na bacia de acumulacdo. Leal e outros [13] , en-
frentaram ainda um problema adicional decorrente da falta de pos
tos de medigdo em certas partes da bacia estudada (ma distribui-
géo‘dosApostos de observacdo). A necessidade de diminuir a espar-
sidade destas observacdes tambéem foi constétada, em contextos
mais sofisticados, por Browning e.ohtros 15] e Basson [3].

Deritre os equipamentos utilizados na aquisigéd de dados

modernamente distinguem-sel[3] , [5] , [6] , [12] , [17]1 , [24]

radar de previsdo de tempo; ‘
- estagOes remotas de captacao de medidas de precipita-

¢ao ligadas por telemetria; e

rede de coleta automatica de informacdes meteoroldgi
cas, etc.

A maioria dos trabalhos examinados visa a operacao H em
tempo real, permitindo a interacao, em modo conversacional,do'opg
rador com o computador no'processo de previsao de modo a aperfei-
cod-lo constantemente. | |

Os trabalhos de Konishi [12] e Murakami [17] , mostram
uma‘experiéncia recente noABrasil,da utilizacdo de aparelhos so-
fisticado$ de aquisicdo de dados, bem como da intervencao humana.

.Neste capitulo foram estudados alguns modelos de previ

sdo de afluéncias ja implantadas em sistemas de energia elétrica.
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Dentre suas caracteristicas maislrelevantes destacém-sé a:identi-
ficacao do sistema hidroldgico auxiliado por um bom sistema de
aquisigéb de dados,presente na maioria deles e a presenca impor-
tante do operador no sistema, que com sua experiéncia, completa o
desempenho de um modelo de previsdo.

Outra verificacdo importante & a da utilizacdo do fil-
tro de Kalman como algoritmo previsor de afluéncias([6] , [24] ,na

maioria dos modelos estudados, o que influiu também na opg¢do’ pelo

modelo adotado neste trabalho.
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CAPTTULO 4

MODELO UTILIZADO .

4.1.>Introdug§o‘

A idéia da utilizagcdo do modelo linear dinamico para
previsao de tendéncias das afluéncias a curto prazo, Surgiu da
leitura de Mendes [15] , que se baseoﬁ nos esfudos de Harrison e
Stevens [7] , [8] , embora seu trabalho fosse aplicado a previséd
de demanda de uma concessionaria de energia elétrica.

Posteriormente,con&ﬂiarémse outros trabalhos como o de
Souza [21] , que também aplicou o modelo linear dinamico a previ
sao de demanda de ehergia elétrica, tentando contornar alguns pro
blemas enfrentados por Mendes [15] , e o de Morettin [16] , que
apresenta de uma forma mais didatica a formulagﬁo matematica do
modelo linear dinamico, denominado de modelo Bayesiano de previ
soes.

| 0 algoritmo previsor adotado aqui € o filtro de KXalman
recursivo, que parece ser uma ferramenta eficaz para tratar pro-
blemas da previsao a curto prazo.

0 filtro de Kalman foi apresentado primeiramente por
Kalman em 1960 [10] , e, desdé entio, vem sendo cbntinuamente uti
lizado em problemas de filtragem, identificacao e previsao em éi§
temas de controle [4] , [20] .-

A recursividade‘do'método consiste na atualizacao dos
parﬁmetrosva cada passo, combinada com as estimétivas anterioreé,
o qué significa que as previsoes futuras conterdo certa informa-

cdo do passado. Esta estimacdo recursiva & também chamada de méto

do Bayesiano de previsao, nesse caso em que as distribuigoes sao
Gausianas incluindo a utilizagao do filtro de Kalman como algorit

mo previsor.

Neste trabalho utiliza-se o método Bayesiano de previ-
sdo adaptado para a previsdo das tendéncias das afluéncias a cur

tissimo prazo.
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0Os dados para aplicacdo do modelo provém de um hist6ri—
co recente constituido das medidas mais atualizadas sobre as
afluéncias observadas na ﬁitima semana ou Ultimos dias.

A idéia de introduzir novas informagoes que venham a
influenciar a tendéncia das afluéncias a curtissimo prazo vai de-
pender muito da aquisicao de dados disponivel.

Os dados sobre a“ precipita§50'séo decisivos nésse caso
e um algoritmo para tratar tal problema deve obrigatoriamente
leva-la em conta.

Um algoritmo deste tipo € proposto no final deste capi-

tulo.

4.2. Formulacio Matemética

4.2.1. Modelagem dos Elementos:

O filtro de Kalman € um algoritmo tipicamente de estima
'gio,_ou identificacdo, cujos parametros devem ser adequadamente
interpretados de modo a transforma-lo num algoritmo previsor.

O processo, entao, pode ser descrito por um modélo 1i-
near dinamico que especifica a relacdo de dependéncia entre as
observacoes e tais parﬁmetros,-bem como a evol@géo destes Glti
mos no tempo.

As equacoes do MLD (modelo linear dinamico) sdo :

Ye Fte £ * Ve - equacao de observacao (4.1)

'et = GO £-1 + Wy - equacdao do sistema (4.2)

Estas équagGes estao linearmente relacionadas. A equa-
cao de observacao traduz a dependéncia entre a observacdo e os pa
rametros, enquanto que a equacdo do sistema traduz a evolucio de-.
terministica dada pela matriz G e a aleatdria dada pelo Vetqr Qt-
de comportamento especificado.

Os elementos das equacdes sao os seguintes:

t : intervalo de tempo (f =1,2,3,... )3
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vetor de observacoes no intervalo t, de dimen

sao M x 1 ;
numero de observacoes utilizadas;

matriz das variaveis independentes, conhecida
no instante t, de dimensao M x Nj

numero de variaveis independentes;

vetor de parametros no instante t-1, de dimen
sdao N x 1; '

matriz do sistema conhecida em qualquer inter
valo de tempo, de dimensao N x N;

vetor aleatorio do ruido de entrada de dimen-
sao M x 1, obedecendo a uma distribuicao nor
mal com média nula e matriz de covariéncia Vt

-especificada no instante t;

vetor aleatorio da perturbacdo dos parametros
que obedece a uma distribuicdo normal com me-
dia nula e matriz de covariancia W £ especi

ficada no instante t, de dimensdo N x 1; e
vetor de parametros no instante t, de dimen-

sao N x 1. : .

4.2.2. Representacao do MLD por um modelo de crescimento 1i

near:-

0 modelo linear dinamico € o resultado de uma represen-

tacdo em espaco de estado para modelos usuais em séries temporais.

Dentre os modelos mais comuns pode-se citar:

- modelo de regressao linear;

- modelo estavel;

- modelo de crescimento linear, sazonal ou nao;

- modelo autoregressivo;

- modelo de funcdes periddicas.

As caracteristicas mais importantes destes modelos se en

contram nas referéncias [15] e [16] .

O modelo escolhido para representar o sistema foi o mode

lo de crescimento linear que,segundo se verificou O ([15] , [161),
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apresenta um comportamento considerado muito bom em aplicacoes

préticas.pofque"se equivale a outros modelos convencionais Eﬁmo o
ARIMA (0,2,2) de Box § Jenkins [2], [9], [14], [19] e ao de cres-
cimento Iinear de Holt_[lé], quando as variincias dos ruidos du

t
e GBt permanecerem constantes.

E uma generalizacao do modelo estavel, que por sua vez

€ apropriado a situacbes onde a caracteristica mais importante &
o nivel do processo. O modelo de crescimento linear difere portan
to do modelo estavel através da adicdo de um termo de inclinacio,

ou de acréscimo no instante t, representando a dinamica do proces

S0.

0 modelo linear dind3mico na forma de um modelo de cres

cimento linear, toma a seguinte caracteristica:

Ye = Mg o+ Vi | SR G ERD
Me = W By o+ S - (4.4)
By = Be_y + OB, | | (4.5)

onde: v _ _
' He : nivel do processo no instante t , que representa
o valor observado;

By ¢ inclinacao ou crescimento no instante t, que re-
presenta um acréscimo ou decréscimo na série de
observacoes;

Spe . representa uma perturbacdo no nivel do processo
. - )
ou seja, um ruido de entrada;

6B, : representa uma perturbacdo no parametro relativo
a inclinacaoou crescimento do processo, no ins-

- tante t;

My _q ¢ O mesmo que p,. relativo ao instante de tempo t-1

B,y : O mesmo que B, relativo ao instante de tempb
t‘lc » .

Colocando as equacoes do modelo de crescimento linear
dadas pelasﬁequagaes (4.3}, (4.4) e (4.5)'na forma de um modelo
linear dinamico, ou em espago'de estado, definidas pelas equagdes

. (4.1) e (4.2), tem-se:
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[1 0] Mt | 4.6)
y = + VvV .
t B, t
|
u. 1 1 U ] Su ; 8B :
st -1y 1t Bt“l . t 5 t (4.7)
t - t-1 : t

onde os termos das equacdes representativas do modelo linear dina

mico sdo:
_ {u
by = |t (4.8)
w _| Su + 8B, | ' :
t = t 5 t | (4.9)
t
_ Ft = [1 0] (4.10)
¢ = |t 1 | = (4.11)
0 1
Vt = Gut ‘ (4.12).
Os ruidos Ve € Wy obedecem a uma distribuicao normal

com média zero e matriz de covariincia especificada, ou seja:

vy N (0,V,) e w. N (0, W,).

A matriz de covariancia Wt’ relativa ao ruido Wy, toma
a seguinte forma, considerando a presenca dos elementos Gut e GBt:
“8p 2 . 58 2 88 2
. t t t o
W = . (4.13)
t ) S8 2 53 2
. _ ‘ . ¢

Desta maneira ficam entdo definidos os parametros repre

sentativos do modelo linear dinamico.

- 4.2.3. Previsao pelo uso do filtro de Kalman:

Considerando as equacdes do modelo linear dinamico e de
~sua representacdo por um modelo de crescimento linear, cujos ele-
mentos foram conjuntamente definidos no item anterior,acrescentam -

se ainda as seguintes informacgoes:
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Os ruildos v, e We

fazé-1los normalmente distribuidos, com uma média nula e matriz de

ndo sio conhecidos, mas € possivel

covariancia especificada. Entao Ve € W obedecem a uma distribui-

cdo normal, cujas matrizes de covariancia sdo as variaveis Vt e
Wt.

Conforme também mostrado no item anterior, as matrizes
Ft e G sio conhecidas e invariantes no tempo, para o caso do mode

lo adotado._Ft ¢ chamada matriz dé variaveis independentes e Gé& a
matriz do sistema de acordo com a representacao por espaco de es-
“tado. |

Para iniciar o processo de previsao, deve-se ter conhe
cimento do desempenho do processo no instante imediatamente ante-
rior ao primeiro intervalo de previsao, o qual ¢ representado por

uma distribuicdo normal com média e matriz de covariancia especi-

ficadas. Isto é:

N *
6,4 "N (8, 1, Pe ) (4.14)
onde_P;‘:_1 & a matriz de covariiancia estimada de et-l‘

Supondo entao que O obedeca a uma distribuicao normal
‘em t-1, nos instantes seguintes também devera ser véiida a mesma
suposigdo:

0r + 1 W (Beyo P | (4.15)

onde k = 0,1,2,...

Para dar inicio ao processo de previséo descrito pelo
filtro de Kalman, parte-se de um instante t, de modo que as previ
soes obtidas serao referidas ao instante t+l. |

Dessa maneira é necessario ainda que se conheca Y¢s que
€ a Gltima observacdo antes da previsdo a cada instante considera
do. |

Conhecendo-se entao Yo ét-l’ P:_l, Ve e Wy, pode-se ob

ter as estimativas do filtro de Kalman, cujos passos sao:

19) previsao um passo a frente:

~ ) A

yt= Ft. G . et_l' | (4.16)
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29) erro de previsdo um passo a frente:

-~

e =Y, =Y - (4.17)

3%)estimativa a priori da matriz de covariancia do vetor

de parametros:

* T - ' .
= G. P . G + W (4.18)

*
t/t-1 t-1 t

4°)variancia da previsio um passo a frente:

FtT"'V

~ * .
Y= F_.P ¢ . (4.19)

t t/t-1°

59) ganho do filtro de Kalman:

K=Pleq - Ft?(Y?_l ' (4.20)
62) meédia a posteriori:
5, =6G.58 g1t Kee 1 (4.21)
79) fariéﬁcia a posteriori:
Pr = (I - K. F)ePi/p q | O (4.22)
A pfevisﬁo para t+1 & dada pela relacdo:
6,y =G . B, (4.23)
ohde a melhor estimativa um ~passo a frente ignora 0

“ruido, sendo simplesmente a multiplicacao do sinal filtrado pela
matriz G . | |

A matriz de covariancia € calculada também da mesma for-
ma: » | |
t.1¢=6 - Pf - G + W, | ' (4.24)
Seguindo o mesmo principio, pode-se obter a médié da pre

visio que & dada pela relacio |
Yeo1 =Fg - B | | (4.25)

e sua variancia: | |
RAVIEE A S A A (4.26)
| Estes sao os passos do algoritmo previsor do filtro de
Kalman, onde a recursividade consiste em que o0s valores"filtrados"

ou atualizados durante os passos, se tornam o 'passado" na gera-

¢do da nova previsao.
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As previsOes serao obtidas na forma de distribuicdo de
probabilidade e ndo sob a forma pontual Isto € observado porque

a previsao corresponde a um valor médio yt 1» com sua respectlva

variancia Y +1°
0 procedimento descrito neste item € que caracteriza o
algoritmo do filtro de Kalman na forma de previsor, aproveitando

a mesma estrutura do algoritmo de Kalman utilizado como estimador

(41 , 201 .

4.3. Método Bayesiano de Previsdo

4.3.1. Consideracoes Iniciais

0 método Bayesiano de previsdo, inicialmente introduzi-

do por Harrison e Stevens para previsdo a curto prazo [7] , [8] ,

‘e posteriormente estudado e aplicado por Mendes [15] » Souza [21]

e Morettin [16] ,tem  sido formulado como um modelo de miltiplos

estados aplicado ao modelo de crescimento linear.

Quatro tipos possiveis de estado vem sendo considerados:

- estado normal; , ’

- estado transitorio;

- estado de mudanca de nivel e

- estado de mudanca de inclinacao.

0 método Bayesiano de previséo; descrito nos trabalhos

citados acima, caracteriza-se por:

a) ter a capacidade a cada instante de fornecer informa
goes a priori;

by poder detetar situacGes anormais, como mudancas brus

cas de nivel e inclinacdo e se adaptar a estas mudan
cas; |

c) ser aplicavel com um nimero pequeno de observacdes;

d) modelar a série por um modelo linear dinamico, esti-
- mando os parametros pelo filtro de Kalman e

e) pela modelagem citada no item anterior, facilita a
visualizacdo do processo de projecdo, tornando a pre
visdo uma estimacdo a priori.
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Através destas caracteristicas, o método Bayesiano €

’

fundamentado na teoria matematica e tem como vantagem maior gerar
previsoes com poucas ou até nenhuma observacao [15] , [16] ,121].
A série temporal,sendo modeléda por um modelo linear di
namico, tem como caracteristicas:
a) ser um modelo paramétrico em vez de funcional;

b) os parametros conterem informacoes probabilisticas a

cada instante, como por exemplo:

0, N (6t’ PI)

c) os parametros do modelo poderem variar com o tempo, -

por uma definicao seqllencial do modelo e

d) a incerteza que pode estar contida no proprio modelo
dentro de um numero discreto de alternativas.

Seguindo ainda as referéncias citadas, pode-se dizer
que a incerteza associada ao modelo pode ser de dois tipos:

- classe I : dentro de um conjunto pequeno de alternati

vas, um Unico modelo esta presente em todos os instan
tes, mas nao se conhece qual € este modelo,
Quando se estiver introduzindo novas observacoes, a
probabilidade do modelo desconhecido estar atuando dg'
ve aumentar em relacao aos outros modelos;contidos no
conjunto de alternativas.

- classe II : o modelo que representa o processo  pode
variar com o tempo, pois nenhum MLD (modelo linear di
namico) sozinho, pode representar o que vai acontecer
no periodo seguinte. Assim, sao considerados modelos
que em qualquer instante contenham um conjunto de MLD
sendo portanto. caracterizado por: '

M, () {Ft’ 6, v, 3, Wt(j)x
j=1, 2, ...
onde Ft e G sao constantes e Vt e Wt_variéveis, poden
do exprimir as anormalidades ocorridas, como mudanca
de nivel e inclinacdo. |
Desta maneira, entdo, o modelo que estara atuando serd

aquele que possuir a maior probabilidade de estado, conforme sera

- descrito, a seguir.
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4.3.2} Modelo de Crescimento Linear de Estados Miltiplos:

’

Este modelo consiste na fbrmulagéo de ciasse II, sendo
composto de Quatro modelos de crescimento linear, que representam
quatro possiveis estados do sistema, os quais sao: normal, transi
torio, mudanca de nivel e mudanca de inclinacao.

A caracterizacao de cada estado depende da variacao dos

ruidos aleatorios v 6u,, 6B,, representada pela variancia de ca

t’
da ruido, ji que obedecem a uma distribuigdo normal de média nula
e variancia especificada.

Seja um modelo Mt(J) = {Ft’ G, Vt(J), Wt(J) } em que tg'
dos os elementos sao conhecidos. Este modelo define um estado j e

caracteriza a evolucdo do processo no instante t. O modelo de es-

tados miultiplos, que contém um conjunto M(J), descreve o estado

atual (instante t) por um processo Markoviano definido pela ma
triz de probabilidade de transicao (Mgii R Mt(J)), onde (i,j=1,N).

Cada modelo M(J) tem uma probabilidade w. - de estar
atuando no tempo t e que independe do que ocorreu no passado. 0

7

mesmo acontece no caso da transigao de uﬁ estado i para o estado
j.

A carécterizagio dos quatro diferentes estados provem
da formulacdo do modelo de crescimento linear e da combinacdo das
grandezas das Qariﬁncias dos ruidos; da seguinte maneira:

a) modelo do estado normal: } e B nao variam, sendo que'
- os desvios em relacdo a previsao sdao causados pelos
ruidos das observacoes. Nesse caso, 2 £ 0 e ’6ut =
GBt = 0, e suas variancias da mesma forma sao Vu =

VB = 0.
0 modelo € da forma: |
1 o v
M, 1) - {Ft, G, Ve, 0, 0 } | (4.27)
b) modelo de estado transitdrio: € caracterizado por

uma observacao anormal, nao afetando as observacoes
seguintes, mas trazéndo como conseqlléncia um erro de
previsao muito grande. O modelo interpreta o erro de
previsdo proveniente de um ruido de observacao muito
alto.
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Os parametros Su, = 8B, = 0, assim como suas varian-

cias Vu = VB = 0.

1

A variancia do ruido v, & muito grande e representa-

t
se por um fator A, de multiplicagdo. Portanto:
2
M, ) ={ Fo, G, AV, 0, 0 & | (4.28)

c) modelo de estado '"mudanca de crescimento': caracteri

za-se por uma alteracao de Bt (crescimento do'procei

so). _

Os parametros sao :-Vu = 0, VB = A th’ e o modelo:
3

M, ) ={ F., G, V; 0, lth} (4.29)

d) modelo de estado '"mudanca de nivel": caracteriza-se
pela mudanca de ut, onde Bt'permanece constante e o
ruido de observacdo igual ao do estado normal.

VB = O Y \,l_L1 = }\q Vt e '
) { Fey 6, Ve, AV, 0 }  (4.30)
Na prgtica & Gitil definir as variancias dos ruidos Su,

e 68, como fungdes da variancia Ve do ruido Vi sendo este por-

- « - .
tanto considerado um ruido basico [7] . |
A seguir descreve-se o procedimento de previsao para a

formulacdo de estados multiplos.

4.3.3. Procedimento gg(Previséo:
As atualizagOes dos parametros sao feitas pelo filtro

de Kalman quando uma nova observacao € efetuada.

Antes do conhecimento da observacgao Y¢s @S informacoes

a priori dos parametros e estado do - processo sdao contidas em

‘Mgii e a probabilidade deste modelo ter sido o modelo correto em

(1)

t-1 & dado por p;_;.

Considerando que o processo se encontre no estado i no
instante t-1, existem 16'possiveis modelos de transigao, M(i’j),
para passar do estado i para o estado Jj - Quando Yt estiverrdispp-
nivel pode-se derivar 16 distribuicdes normais do tipo: |
| N (8,53, e (i) :
oﬁde 6 t(i’j) e Pz(i’j) sdo obtidos pelo filtro de Kalman.

As 16 probabilidades pt(i’j) podem ser calculadas_ pelo

teorema de Bayes como segue:



43

p, (113 o Lt_(i’j) Lo ) (i) . (4.31)

© Pt
onde:

Lt(i’j) : € a verossimilhanga de ocorréncia de'yt,dado
que em (tél) o modelo correto € i e que em t o modelo € j, levan-
do-se em conta as observacoes até o_instante t-1;

w(j) probabilidade de a qualquer instante o modelo

M(J) estar governando o sistema, que por hipotese € independente

do tempo e do passado do processo, e

(1)

Pt_.1 : probabilidade de M(l) ter sidoo modelo correto
no instante t-1.

Lt(l’J) pode ser obtida pela distribuicdo normal de

N(;(i’j), ?(i,j)}.

Sendo N o nimero de estados, a distribuicao a posteriori
de Gt € uma combinagéo linear, ponderada pelas probabilidades, de
N distribuicGes normais distintas, isto se as probabilidades a
posteriori de cada estado j no instante t forem conhecidas.

Para o instante t + 1, a distribuicdo a posteriori de

~

et+1 seria uma combinacao de N2 distribuicoes normais distintas,
cada uma correspondendo a aplicacdo do filtro de Kalman' para a
transigéo'entre os estados i e j nos instantes (t, t+l). Prosse-
guindo os proximos passos se obteriam N:, N* , ..., componentes,
num processo que val se prolifefando a cada passo e que deve ser
contido.

A éausa principal de que este processo deve ser contido
€ a impossibilidade computacional de continﬁi-lo. Como N = 4, nos
instantes seguintes.existiriam 42, 43, ... probabilidades de esta
do a serem consideradas. Para evitar esta proliferacao recorre-se
a um método chamado de "condensa¢éo.de posterioris', que inicial-
mente foi apresentado por Harrison e Stevens [7] , [8] , mas que
€ descrito também em [15] , [16] e f21] .

0 proéésso de "condenségéo,de posterioris' reune toda a

informacdo a posteriori correspondendo ao mesmo estado j, conser-
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vando as informacoes e reduzindo a dimensao do problema a poste-

’

riori para a dimensao a priori.

As equacoes de condensacao sao dadas por

p, ) =:Eifl p 1Y) | (4.52)
1=
«(3) N (i,j) (i,5)
P = P +
t i1 Tt ' { t

a1 g )y (5 (D) gt(j))T}//pt(j) (4.30)
com que se necessita calcular a cada passo somente N2 probabilida
des de estado, que sao condensadas em novas N probabilidades de
transicao.

Para dar inicio ao processo de freviséo,‘utilizando o
modelo de crescimento linear de estados mualtiplos, devem ser espe
.cificados 0os seguintes parametros, antes da primeira observacao:

5 (1) ps(1) €1i)
60 P0 v 0

ep i=1, .»..,4

’

A especificacao destes valores iniciais nio influencia
muito as previsoes a nao ser as primeiras [16] .

Os parametros Vt(j), Vu(j), Vs(j),'ﬂ(j), j=1, ...4 ,
sao fixos e determinam o comportamento de todo o sistema indepen-
dente do numera de observacBes ja disponiveis. Como foi mostrado
anteriormente, sao estes parametros que tém como funcdo detetar

mais rapidamente, ou mais lentamente, as mudangas de estados.

4.3.4. Aproxima¢6es realizadas:

De acordo com o que foi apresentado nos itens anterio-
res, o modelo de estados mﬁltiplos pode estar formulado em classe
I e II.

A utilizacgao da formulacao da classe II contém o modelo
de crescimento linear de estados miltiplos, cbnforme apresentado

nos trabalhos de Mendes [15]e Souza [21] .
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A vantagem deste modelo € permitir acompanhar o desempe
nho dé processo, através de uma abordagem/Bayesiana para o calcu-
lo das probabilidades de transicao de um estado para o outro, de
terminando qual a chance do mesmo permanecer novestado em que se
ehcontra ou passar para outro. Isfo € util quando ée deseja poder
considerar, no processo de previsao, a ocorréncia de mudancas
bruscas no seu comportamento ou incorporar a este, com exito, no-
vas informacdes capazes de alterarem as tendéncias das pre?isGes.

Neste trabalho abandonou-se tal abordagem pela dificul-
dade, na pratica de interpretar as variancias e covariancias en
volvidas no calculo das probabilidades de transicao na formulagio
de Mendes [15] . Ndo se chegou também a uma conclusio favoravel
com a formulacao proposta por Souza [21] , onde se contorna tal
problema, Wmas recorre-se a um numero excessivo de parametros a
priori,necessitando-se ainda de muita memoria central e os tem-
pos de computacdo sio elevadosparaa utilizacdo pretendida  aqui.
Além disso, em comparacOes realizadas em Morettin e Toloi [16], o
modelo Bayesiano apresenta um deSenfpenho~ comparativamente muito
entusiasmante, mas ainda necessita de maiores investigacdes,tanto
do ponto de vista te6rico'e.empirico; como do ponto de vista com-
putacional, Os mesmos autores chamam também atencdo para o eleva
do custo do processamento do modelo Bayesiano, mesmo para ééries
curtas, que € o caso que interessa neste trabalho.

Tendo em vista estes fatores, o modelo adotado aqui,
foi o de classe I, onde um Unico modelo esta em curso em todos os
instantes, émbora desconhecido. O modelo de previsao, assim consi
derado, se resume basicamente no filtro de Kalman,dentro de uma
abordagem de modelo linear dindmico estavel.

0 filtro de Kalman, nesse caso, € utilizado como um al-
goritmo estimador recursivo que requer o conhecimento prévio das
matrizes Ft’ G; Vt e Wt, que‘caracteriiam o modelo. Os demais pa-

rametros necessarios correspondem a uma representacdo do proces

s no instante imediatamente anterior ao primeiro intervalo de
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previsao, obedecendo a uma distribuigdo normal, com média e ma-
!
triz de covariancia especificada.

6, 1 “N (8,

1> Peo1)

Além destes, necessita-se o conhecimento de‘yt(afluéncia), corres

pondente a uma observaciao a cada intervalo de tempo considerado.
Os resultados obtidos com a aplicacao do modelo se en-

contram nos capitulos seguintes, onde também serdo feitas algumas

comparacoes do modelo simplificado utilizado aqui, com o modelo

.apresentado por exemplo por Mendes [15] .

4.4. Proposicao para consideracao da precipitacao no modelo

Sabe-se que as informagdes sobre precipitacao permitem
completar a identificacdo de um sistema hidroldgico [3]1 , [5] ,[6]

{12y , (17} , [(24] , condu;indo a resultados mais realistas de

previsoes de afluéncias nas diversas seccdes de uma bacia hidro-

grafica.

0 modelo matematico utilizado neste texto nao leva  em

conta a precipitagdo pelas dificuldades encontradas na aquisicaa’

dos dados correspondentes de chuvas. A precariedade dos aparelhos
de medicao e a esparsidade dos postos de observacgao, na maioria
dos casos brasileiros torna pouco confiavel a aquisicao destes da-

dos.

cilmente programada, sem substanciais modificacOes no algoritmo
utilizado aqui, se considerado que estas informacdes sdo  possi-
veis de serem representadas como variaveis independentes do. pro

cesso atraves da medida confiavel da sua intensidade e duracao.

Neste caso, seja a bacia representada pelo esquema da

 figura 4.1. onde:

Entretanto, a introducdo destas informacées pode ser fa
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Adj - area de drenagem j e |

Ri - reservatorio i.

Sejami '

'Ip (j, i, h) : iIndice médio de precipitacdo na area de
drenagem j do reservatdrio R;, na hora h,
em mm/h;

Ap(i,h) : afluéncia provavel calculada pelo filtro de

Kalman para o reservatorio i na hora h.

R; : RESERVATSRIO
Adj: AREA DE DRENAGEM

Figura 4.1. Bacia hidroldgica com a localizagdo de suas areas de
drenagem ’
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Ad(j,i)' :- area de drenagem j de contribuicdo ao reser

vatorio i ;

I

Dp(j,i,h;):duracdo atuale/ou provavel da

precipitacado

na area de drenagem j do reservatorio Ri, na

hora h

I de inicio da observacdo em horas;

hp(j,i) : hora provavel até a qual durara a precipita-

Vy(G,1)

Afp(j.i,h):

Propoe-se,

cdao observada na hora hI’ para a area de dre

nagem j do reservatorio i;

volume médio precipitado provavel na hora h,

na area de drenagem j do reservatorio i em

hms ;

afluéncia resultante provavel, na hora h, no

ponto de drenagem da area j, para o reserva-
torio i, em hms/h.

entdao o seguinte algoritmo:

19) Obtencao dos dados meteorologicos e previsao de chu

29)

39)

49)

59)

vas na hora h, em termos médios,para todas as areas

de drenagem da bacia s;

Determinacdo das horas h; de inicio provavel de pre

cipitacao nas areas de drenagem j da bacia;

’

Determinacao das horas hF de fim provavel de preci-

pitacdo nas mesmas areas de drenagem j da bacia;

Previsao das afluéncias pelo filtro de Kalman sem

utilizar as informacoes sobre a precipitacao (mode-

lo utilizado_neste trabalho), para 0 reservatorio i;

Correcoes das previsoes de afluéncias ao reservato-

rio i, considerando:

ADC(i) = areas de drenagem, que drenam no reservat§

rio i e cuja chuva estara cessando seus

efeitos'a hora hF(j).

k =1,2,..., T

5.a. Se h+k> hF(j), fazer as novas previsaés'

tp=intervalo de previsao considerado

Afp (j ’ i ah) =Ap (i’h) -

2 TG0

j € ADe(i)

(4.35.)
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ZK?E(j,i) = afluéncia média resultante para o reser
vatorio i, devido a precipitacdo, obti-
da do diagrama unitario tipico, para a
precipitacdo ja observada e corrigida
previamente a partir das Gltimas obser-
vagOes da chuva.

5.b. Se h + k « hp(j), as previsdes de afluéncias
sao as obtidas pelo filtro de Kalman, e conside
rando:

ADI(i) = areas dg drenagem i que drenam em i e
para as quais existem previsao de chuva.

S.c. Se h + k > K;(j) e h + k < hg(j), k = 1,2 ... , .
Tp’ fazer as novas afluéncias
Afp(j,i,h)=Ap(i,h)+§i_AAfp(j,i) (4.36.)

j €& AD; (i)

5.d. Se h + k< hy(j) ou h + k > hg(§), k = 1, 2....
tp, as previsoes de afluéncias sao as obtidas
pelo filtro de Kalman.

69) Faca i = i + 1 e volte ao passo 49, se i <NR(nG-
mero de reservatorios).
Caso i > NR passe ao item seguinte.

79) Faca S =S + 1 e volte ao passo 19 se S < NS (nu-
mero de bacias). Caso contrario, se S > NS, pare
e imprima todos os resultados. '

0 algoritmo proposto distingue duas situacoes:

a) caso de precipitacao que se inicia, denominado
aqui de ''chuva iniciante" e

b) caso de precipitagcao que cessa, que se denomina
de '"chuva cessante'.

~ No caso "chuva iniciante'" considera-se a hora
h; de inicio do registro da informacdo de chuva na area de drena-
gem j, combinando as informacdes meteorologicas existentes para
prognosticar, desde o historico a duracdo mais provavel Dp(j, i ,
' hI) desta prg;ipitagéo. o
Através do diagrama de trahsformagéo chuva-vazao, de
'vidamente identificado, pode-se determinar o valor médio provavel

de afluencia adicional 7}Afp (i,j) a cada hora do intervalo de
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duracao acima.
As previsdes sao, entdo, corrigidas através da  ex-

pfessﬁo (4.36.).

- No caso ‘''chuva -cessante' considera-se a hora hF de
fim provavel (ou detetado) de chuva e, considerando o retardo de
repercus$ao da precipitacdo obtido da relacao chuva-vazéo'identi
ficada na area de drenagem Ad(j)corrigem-se as previsdes atraveés
da expressdo (4.35.) subtraindo-se, dos resultados obtidos pelo
filtro de Kalman, a afiuéncia média cessante correspondente,a pazr
tir daquela hora (hFél’ HF#Z’ O I

Naturalmente, a implementacao de tal algoritmo fica
condicionada no que se refere a qualidade dos resultados que se
pode esperar, 5 identificacdo das relacgoes chuva-vazao para as
diferentes areas de drenagem Ad(j), da qualidade dos tratamentos
sobre o historico de precipitacdes sobre a bacia e sobretudo na

confiabilidade dos dados adquiridos sobre chuva e vazao.

4.5, Conclusdes sobre o capitulo:

Apresentou-se nesse capitulo a formulagdo matematica
do modelo utilizado nesse trabalho, mostrando-se as razoes que
conduziram a emprega-lo: facil implementacao, eficiéncia comprovg
da; adaptabilidade a diversas abordagens, podendo ser aplicados
com historicos reduzidos e se prestar a um tratamento adaptativo,
~que inclua as ponderacgoes de um operador em modo conversacional e
no caso particular, admitindo a consideracao de informacoes obti-
das através de um sistema de aquisicdo pouco sofisticado. |

Apresentou-se também, na final, uma adaptacao deste
modelo; para insercao, no caso de uma aquisicao de dados mais
apurada, das informacGes sobre precipitacao, que sao fundamentais
para a identificacao de uma bacia hidr616gica,para efeito de pre-

visao de afluéncias.
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CAPITULO 5

ALGORITMO PROGRAMADO

5.1. Programa Implementado:

A programacao em computador do algoritmo do filtro de
Kalman, segue basicamente a formulacdo matematica apresentada no
“capitulo 4. |

O programa simula a previsdo das afluéncias de um inter-
valo de operacao para o proximo. Este intervalo pode ser a hora, o
dia ou a semana.

Este programa pode tratar varios reservatérios. situados
Ou nao em cascata num mesmo rio; para uma ou mais bacias.

0 algoritmo consiste de um programa principal, de uma
'subrotiné chamada KALMAN, que contém o modelo utilizando o filtro
de Kalman, e subrotinas auxiliares diversas.

0 programa € bastante simples, consistindo basicamente
.da subrotina KALMAN, antecedida da éntradé de dados correspondente
aos parametros varidveis Vt’ a , e Wt, e.as'matrizes G e Ft’ onde:

Ve: matriz de covariancia do ruido aleatorio de entrada;

a : variavel de atenuacdo do ganho do filtro de Kalmanj

Wt: ﬁatriz de covariancia da perturbacido dos parametros;

G : matriz do sistema e

F: matriz das variaveis independentes; ‘
como definidos nas equacdes (4.6.) a (4.12), e seguida de testes de

controle que permitem as simulagbes que conduzem as previsoes de

afluéncias a varios reservatorios e diferentes bacias hidrograficas.
A subrotina KALMAN é descrita brevemente abaixo, incluin

do a possibilidade de mudanga do ganho do filtro através do coefi
ciente a .

Em funcao do tipo de controlé sobre. o , tem-se as seguin
tes versoes de uso do programa:

12 versdo: o = 1 (constante)

22 versao:0< o <. o max comamax = 1,15
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32 versao: o adaptativo

Subrotina KALMAN

19)Especifica-se Gt 1€ P -1 aue sao respectivamente a
media das afluéncias do historico considerando a sua
matriz de covariancia, representando o desempenho ini

cial do processo;
29)T =1
39)Leitura das afluéncias observadas;

49)I > NAF (Numero de Afluéncias Observadas) ?
- Sim, retorne. -

- Nao siga em frente.

5°)F11tro de Kalman, onde introduziu-se um fator de mul-
tiplicacdo denominado coeficiente de atenuacao a ,que
é 1ncorporado no passo referente ao ganho do filtro
de Kalman (eQuagao 4.20), podendo tornar as previsoes
do mesmo mais ou menos '"espertas'. '
Assim, tem-se que o ganho do filtro de Kalman passa
‘a ser:

T
t/t-1 * "t~
no algorltmo apresentado no 1tem 4.2.3,

K = P* F -1 .« (5.1)

6°)Atualiza-se et 1 € Pt 1 para prosseguir as previsdes;

7°) I =1 + 1 e volta-se ao 3° passo.

5.2. "Filtro de Kalman modificado" pelo controle adapatativo do ga

nho (versao 3):

As versoes 1 e 2 do algoritmo sao triviais de serem im-
plementadas, tendo-se apenas introduzido um coeficiente a fixo mul

tiplicando o ganho do filtro de Kalman, conforme (5.1.).

Na versao 3, a variagdo de o € funcdo dos resultados ob
_tidos; onde o ganho € entdo modificado de modo proporcional aos
desvios extremos entre valores previstos e observados.

A idéia foi concretizada atravésldo seguinte prbcedimen-

to, a partir do 40 passo da subrotlna de KALMAN:

19) Determina- se o maximo e o) minimo valor da série de

observacOes retida a cada passo;

29) Calcula-se o maximo desvio subtraindo o minimo do ma

. Ximo encontrado;
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39) Calcula-se a metade e um quarto do desvio maximo;

49) Entra-se no filtro de Kalman (passo 59) e calcula-

se o erro de previsdo um passo a frente;

- 59) Compara-se o erro com o desvio maximo, o desvio me
tade e o desvio de um quarto; atribuindo-se um va-
lor apropriado de @ em funcdo de faixas de nivel do
erro, recalculando 5.1, e prosseguindo no algoritmo
de Kalman até o 79 passo.

No capitulo seguinte sdo apresentados os resultados das
simulacOes com as trés versoes do programa, bem como comparacses

sobre o desempenho de cada uma.
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CAPITULO 6

APLICACAO DO ALGORITMO

6.1. Introducao:

O algoritmo programado, apresentado no capitulo anterioy
foi aplicado a varias séries de afluéncias. Assim avaliou-se o de-
sempenho do algoritmo comparando os resultédos, com ele obtidos,
com os resultados fornecidos através de outros modelos.

Os resultados das previsoes obtidas sdo apresentados na
forma de graficos e tabelaé, comparando-as com as respe;tivas
afluencias observadas.

Os valores iniciais do algoritmo previsor; que sao as
matrizes Vt’ We, P;_l e ét—l’ sao especificados conforme sua defi
nicdo. Variando estes parametros foram feitas  varias simulacgoes
com as séries de afluéncias utilizadas.

Os resultados destes testes demonstram que o desempenho
do modelo nao depende dos valores iniciais. E muito mais dependen-
te da propria série de afluéncias, pois € ela que influencia dire
tamente a previsao.

Nas simulacOes efetuadas variando os parametros de entra
da,'observa-se que ha apenas uma pequena diferenca entre os primei
ros valores previstos (chegando as vezes a ser desprezivel) e logo
a seguir as previsoes passam a seguir a tendéncia do hist6ric6.

Como foi comentado no capitulo 5, o programa se encontra

em trés versodes, quais sejam:

39) o adaptativo.
Os comentarios feitos até aqui se referem ao programa
que utiliza a = 1, mas outros resultados também foram obtidos in-

trodu;indo o coeficiente o de atenuacao do ganho do filtro de Kal

- man, e com o controle adaptativo do ganho do filtro de Kalman.
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Os dados de afluencias utilizadas'para as simulagoées
correspondem a uma operacdo passada nos re;ervat6rios das wusinas
de Salto Osorio e Salto Santiago no rio Iguac¢u no estado do Para-
na e Passo Fundo localizada no rio de mesmo nome, no estado do
Rid Grande do Sul. Os exemplos apresentados nos trabalhos de Men-

des [15] e Leal [13] também foram utilizados como dados -de en

trada, para efeito de comparacao.

6.2. Resultados obtidos com a aplicacdo do algoritmo do filtro de

Kalman:

13 versao:

Um dos primeiros resultados obtidos foi com a série de
demanda de energia elétrica apresentada no trabalho de Mendes[lﬂ.
Neste trabalho, Mendes utiliza o modelo’iinear dinamico de esta-
dos miltiplos. |

Através da figura 6.1. e tabela 6.1. compara-se os re
sultados do filtro de Kalman original, a = 1, com o MLD de Men-
des. Os resultados se encontram mui%o prékimos um do outro,confor
me se observa. o

A desvantagem do filtro de Kalman frente ao MLD de Men-
des;~é quando da ocorréncia de mudangas bruscas e transitdérias em
cuja situacao 6 MLD alcanca melhores resultados.

Uma grande vantagem do modelo utilizado neste trabalho
_é seu reduzido tempo de calculo, sobretudo se comparado com o tem
po de CPU utilizado pelo MLD, o qual € gasto principalmente no
‘célculo das probabilidades de transigcao de estado.

Esta vantagem corresponde a possibilidade de maior re-
cursividade de previsdo, o que & de grande valia para aplicagéo

em tempo real e curtissimo prazo.
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DIAS OBSERVACOES PREVISOES PREVISOES
x106 Mwh - MLD MENDES FILTRO DE KALMAN
01 78,8 79,2 82,96
02 80,0 80,0 80,19
03 74,8 81,2 74,38
04 80,1 76,0 78,57
05 79,8 79,8 80,0
06 83,8 79,8 84,37
07 81,5 81,2 83,13
08 81,9 81,8 82,68
09 80,3 82,1 80,68
10 78,0 81,0 77,65
11 80,0 79,8 78,89
12 84,8 80,0 84,46
13 84,5 82,5 85,91
14 89,9 84,2 91,38
15 82,0 90,8 84,53
16 95,5 84,0 95,41
17 91,4 95,0 94,49
18 89,8 91,3 91,65
19 89,8 90,6 90,23
20 97,0 97,2 96,98
21 104,0 98,5 106,08
22 107,8 103,0 111,97
23 120,7 107,0 125,50
24 109,9 122,0 117,07
25 110,9 110,8 113,37
26 118,1 111,0 118,81
27 116,1 116,8 118,17
28 135,0 135,0 136,50
29 140,0 134,8 146,52
30 144,5 145,1 152,03
31 144 .4 145,5 151,23
32 160,0 155,0 164,69
33 168,0 161,0 175,33
34 175,0 167,0 183,30
35 174,0 175,0 182,08
36 173,0 174,0 178,21

TABELA 6.1. Comparacdo das observacdes para a série

de demanda. de energia elétrica, com as

previsoes de Mendes e as do filtro de

Kalman.
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Figura 6.1, - Comparacao dos resultados de Mendes com o filtro de

Kalman.
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No trabalho de Leal e outros [13] , encontram-se trés
modelos de previsao designados‘por: /

- Modelo 1 : nao leva em consideracao a precipitacao;

"= Modelo 2 : leva a chuva em consideracao;

- Modelo 3 : sabe-se que houve precipitacao, mas nao a
quantidade precipitada.

Estes modelos foram aplicados a vazoes observadas na ba
cia incremental Foz do Areia - Salto Santiago. Estas vazoes, cor-
respondem a periodos de uma onda de cheia, com duragio média de
10 dias. | |

Estes dados foram utilizados como série de afluéncias
para a aplicacao do filtro de Kalman; visando analisar seu compor
tamento.

Para esta série de vazées; o filtro de Kalman apresenta
um resultado intermediario entre os trés modelos citados; nem tan
to otimista como o modelo 3; nem tanto conservador como o mode -
lo 1,

0 modelo 3, referido como, um modelo intuitivo que consi

dera que houve precipitacao, sem no entanto saber a quantidade

precipitada; tende a um exagerado otimismo. Isto se deve; cré-se,
a que as medidas das Va;6es_j5 incluem os efeitos da precipitacio
ocorrida; com o que se teria uma dupla consideragso das mesmas pe
la adigao.

Abaixo na tabela 6.2. e figura 6.2. apresenta-se os re-
sultados obtidos para a série de vazoes incrementais de Foz do:
Areia - Salto Santiago.

Nota-se, pois; que o filtro de Kalman apresenta resulta
dos médios intermediarios entre o desempenho do modelo 1, 2 e 3,
mostrando-se bem melhor que o modelo 3, mas de certa forma, pare
ce compensar um certo otimismo nos transitorios com previsdes con

servadoras nas demais situacoes.
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DIAs OBSERVACOES FILTRO DE MODELO 1 MODELO 2  MODELO 3
m3/s KALMAN m3/s ms/s ' m3/s m3/s
01 250,0 255,59 225,0 225,0  300,0
02 575,0 731,0 750,0 875,0 875,0
03 2975,0 4460,49 3850,0 4200,0 5325,0
04 1850,0 1791,32 1450,0 1450,0 575,0
05 1325,0 952,28 1025,0 1100,0 850,0
06 - 975,0 614,38 825,0 825,0 . 650,0
07  875,0 673,41 750,0 750,0 825,0
08 775,0 636,35 700,0 675,0 800,0
09 700,0 600,55 . 550, 0 1 550,0 675,0
10 - 600,0 - 500,45 525,0 525,0 625,0
11 525,0 440,42 |

TABELA 6.2. Comparacao do filtro de Kalman com
os modelos de Leal bara a série de
vazoes da bacia incremental Foz do
Areia - Salto Santiago

Outros resultados obtidos com o modelo de previsoes do
filtro de Kalman foram com os dados das séries de afluéncias as
usinas de Passo Fundo, Salto Os6riole Sal%o Santiago. Com estas
séries de afluéncias foram feitas vérias'siﬁulagGes, principalmen

te variando os dados de entrada do modelo: as matrizes Ve, W e

t
*
P 1°

Na tabela 6.3. apresentam-se as comparacoes dos valores

observados e previstos pelo filtro de Kalman para a série de

~afluéncias a Salto Santiago, com diferentes valores para as matri

zes Vt’ Wt e P;_l. O valor inicial de © -1 foi o mesmo para to-
das as simulagOes pois sua influéncia nas previsdes tambémlnio é
consideravel.

~Nas tabelas 6.4. e 6.5. s3ao apresentadas as previsoes e
os valores observados para a série de afluéncias a Salto Osorio e
Passo Fundo.

- As figuras 6.3., 6.4. e.6.5. contém estes resultados jun-
to com os observados, respectivamente para Salto Santiago, Salto

Osorio e Passo Fundo. Nestes exemplos, mostra-se a tendéncia de
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Leal, com as do filtro de Kalman para a
série de vazdes da bacia incremental Foz
do Areia - Salto Santiago. |
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PREVISOES md/s
OBSER- Ve=1,0 V.= 100,0 V.= 1000,0
DIag| VACOES W{mmo]w=Pﬂo]w=Pmm 0 ] W%mw& 0 ]
ws el 00,00 e 01,0/ [0 1000 W7 0o 1000,0
Clpr Porolps f1.007, _Jro00,0 o |, _[10000,0 o ]
H‘Fo 0,1] t-1 [ 0 1,0} t-1 [ 0 1000,0} t-1 [ 0 10000,0
01 809,84 470,21 809,54 486,17 486,17
02 1377,76  1892,37 1293,79 1529,01 1529,06
03 1298,20  1565,81 1328,95  ° 1454,35 1454, 35
04 1288,54  1409,50 1310,17 1367,63 1367,63
05 937,90 896,31 861,43 882,76 882,76
06 1061,42 977,59 967,46 974,14 974,14
07 613,60 470,34 468,95 470,16 470,16
08 949,32 858,06 858,8 858,53 858,54
09 1052,98  1094,60 1095, 41 1094,99 1094 ,98
10 662,38 642,00 642,48 642,21 642,21
11 850,68 798,45 798,67 798,53 798,54
12 1609,28  1792,02 1792,09 1792,04 1792,04
13 858,54 958,02 958,04 958,03 958,03
14 1315,34  1335,68 1335,68 1335,68 1335,68
15 464,10 335,50 335,49 335,49 335,49
16 1511,28  1514,21 1514,21 , 1514,20 1514,21
17 1546,96  1767,35 1767,35 1767,35 1767,35
18 636,72 587,15 = °587.1I5 587,15 587,15
19 1246,32  1156,11 1156,11 1156,11 1156,11
20 1722;26°  1887,59 1887,59 1887,59 1887,59
21 3267,90  3870,79 3870,79 3870,79 3870,79
22 6968,40  8572,79 8572,79 8572,79 8572,79
23 5396,90  6778,45 6778,45 6778,45 6778,45
24 2524,36 230242 2302,43 2302,43 2302,42
25 4585,74  4162,88  4162,88 ~  4162,88 4162,88
26 4651,10  4754,11 4754,11 4754,11 4754,11
27 2190,54  1755,21 1755,21 1755,21 1755,21
28 3269,06  2746,29 2746, 29 2746 ,29 2746 ,29
29 4117,64  4199,09  4199,07 4199,07 4199,07
30 3928,30  4187,99 4187,99 4187,99 4187,99
31 4269,32°  4500,61  4500,61 - 4500,61 450061

Tabela 6.3. Comparagoes dos valores observados e previstos pelo
filtro de Kalman para a série de afluéncias a Salto
Santiago.
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OBSERVACOES PREVISOES

DIAS |
m3/s md/s
01 758,08 758,08
02 900,34 718,31
03 926,57 823,65
04 900,60 854,07
05 751,95 694,17
06 816,18 769,98
07 617,22 555,50
08 772,91 737,00
09 879,32 916,86
10 648,79 646,30
11 742,55 715,78
12 114434 1239,25
13 811,30 878,17
14 1000, 64 1021,15
15 646,86 597,90
16 1088,87 1092,98
17 1111,74 1207,90
18 668,08 635,90
19 1122,38 1112,70
20 1963,44 2247,95
21 2889,7 3482,31
22 4695,95 5698,93
23 3834,35 4599,22
24 2377,31 2267,68
25 3137,31 2843,97
26 3522, 25 3549,29
27 2047,71 1829,31
28 2708,59 2437,16
29 3166,71 3229,88
30 3066,55 3219,85
31 3326,38 3476,57
TABELA 6.4. Comparacao entre oS valores observa-

0

] :

P*

t-1 ~

1,0
0

dos e previstos, para a série de afluen
cias a Salto Osdrio, com V. = 1,0

wt‘= 1,0
0 1,0

0

1,0
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reservatorio de Salto Osédrio.
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DIAS OBSERVACOES PREVISOES
m3/s m3/s
01 41,93 41,13
02 25,81 28,09
03 37,08 35,71
04 43,8 45,26
05 40,05 43,50
06 35,40 37,16
07 38,94 38,41
08 37,17 37,14
09 70,61 70,68
10 1,00 9,97
11 34,41 23,15
12 50,55 46,88
13 51,98 56,48
14 45,55 51,41
15 14,42 16,54
16 17,05 8,25
17 34,71 26,42
18 50,24 50,09
19 28,32 34,92
20 74,15 74,85
21 49,86 61,81
22 24,60 28,66
23 8,83 1,62
24 37,34 24,76
25 62,96 61,45
26 53,79 63,47
27 23,18 30,05
28 23,10 17,96
29 11,14 3,86
30 40,77 31,97
31 19,92 21,87

TABELA 6.5.

Comparacao entre os valores observa-

dos e previstos, para a

afluéncias a Passo Fundo, com V.=1,0,

W

t

1,0

ser

100
0

ie de

,0 0
1,5
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Figura 6.5. - ObservacBes e previsoes para as afluéncias
ao reservatorio de Passo Fundo.
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’

6.3. Resultados obtidos com o"filtro de Kalman modificado'"- ganhos

atenuados pela introducdo da variidvel o

Em todos os resultados apresentado anteriormente a varia
vel o foi considerada igual a unidade. A seguir se mostram os re-
sultados que se obtém ao se atribuir para a valores diferentes de

um, comparando~-os com aqueles encontrados para a = 1.

Escolheu-se a série de afluéncias ao reservatorio da usi
na de Passo Fundo e aplicou-seo-algoritmo de previsoes com - vabores
de o = 0,6 e o = 0,8. A série de afluéncias a Passo Fundo obedece
um comportamento aparentemente normal, nébvapresenfando variagoes
muito bruscas nem transitGrias. 0 desempenho do algoritmo de previ
sGes € portanto muito semelhante, daquele obtido para a = 1. A com
paracao dos résultados encontrados para o = 0,6; oo = 0,8 e a=1,0

juntamente com a série de observagOes estdo na tabela 6.6.

A figura 6.,6. contém o gridfico com as observagdes e pre~

visoes para o caso de o = 0,8,

Conclui~se portanto que para esta série de afluéncias, o
desempenho do filtro ‘para o < 1 n3o implica em grandes mudangas

nas previsoes.



OBSERVACOES PREVISOES  m3/s
DIAS
mi/s o= 0,6 o = 0,8 = 1,0
01 41,93 39,57 41,10 41,13
02 25,81 30,45 27,45 28,09
03 37,08 33,63 34,00 35,71
04 43,80 40,96 43,79 45,16
05 40,04 41,99 42,90 43,50
06 35,40 38,53 37,05 37,16
07 38,94 39,06 38,39 38,41
08 37,17 37,94 37,17 37,14
09 70,61 62,58 70,70 70,69
10 1,0 22,31 10,03 9,97
11 34,41 25,78 23,17 23,15
12 50,55 41,19 46,89 46,88
13 51,98 50,83 56,48 56,48
14 45,55 50,42 51,41 51,41
15 14,42 25,74 16,54 16,54
16 17,05 14,74 8,25 8,25
17 34,71 23,73 26,42 26,42
18 50,24 41,54 50,09 50,09
19 28,32 34,44 34,92 34,92
20 74,15 64,81 74,85 74,85
21 49,86 61,54 61,81 61,81
22 24,6 38,74 28,66 28,66
23 8,83 14,09 1,62 1,62
24 37,34 23,85 24,76 24,76
25 62,96 50,11 61,54 61,45
26 53,79 57,16 63,47 63,47
27 23,18 36,44 30,05 30,05
28 23,10 24,74 17,96 17,96
29 11,14 10,26 3,86 3,86
30 40,77 26,50 31,97 31,97
31 19,92 20,61 21,87 21,87

~TABELA 6.6. Comparacao das observacles com as

previsoes para

a serie de afluéncias a Passo Fun

do.

o variavel,

para
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Para os dados de vazoes da bacia incremental Foz do

Areia - Salto Santiago, foram feitas varias simulacgdes variandoa

Os valores de o utilizados foram:

o = 0,6; o =0,8; o =0,95; a = 1,025; o = 1,05 e a = 1,15.

Os resultados das previsOes juntamente com as observa-
coes estao na figura 6.7. A tabela 6.7. correspondente desta figu
ra contém os resultados numéricos, inclusive para a = 1,0.

| Analisando estes resultados pode-se concluir que .0 me-
lhor desempenho se observa para @ = 0,8. Neste caso, as previsdes
se aproximam bastante das afluéncias observadas.

Para o = 0,6, os resultados sao demasiadamente atenua-
dos, estando portanto abaixo das observacoes (resultados pessimis
tas).

Para valores acima de o = 1, as previsoes se afastam

bastante das observacodoes, com um pico inicial maior que o dobro do

observado, por exemplo para a = 1,15 ( resultados muito otimis-
tas).

Isto significa que € viavel a obtencao de um desempenho
corrigido se atenuando resultados muito otimistas e amplificando
0s mais pessimistas sem contudo ultrapassar ¢ = 1,0. Isto con-
duz a concepcao do algoritmo apresentado no item 5.2. e cujos Te

sultados aparecem no item seguinte.

6.4. Resultados obtidos com o flltro de Kalman modlflcado utili-

zando o controle adaptativo do ganho do filtro:

As previsGes obtidas com o variavel, através do contro

le adaptativo do ganho do filtro de Kalman, conforme foi apresen-

do no capitulo anterior (item 5.2.), podem ser apreciados nas fi

‘guras 6.8. a 6.11., cujos resultados numéricos associados foram

reunidos nas tabelas 6.8. a 6.11. respectivamente.
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DIAS.giég%é PREVISOES m3 /s
ms /s |®=0,6 ©=0,8 @=0,950a =1,0 &=1,025 a=1,05 o=1,15
01 480,0 1092,08 789,44 562,46 486,80 448,97 411,14 259,82
02 3780,0 3271,73 4161,38 5046,91 5394,11 5579,02 5772,08 6636,51
03 2560,0  3220,56 3202,29 2772,67 2513,29  2356,73 2180,46 1247,56
04 2200,0 2710;39 2305,74 1991,72 1951,87 1955,85 1980,29  2360,47
05 1680,0 1935,21 1456,36 1284,28 1264,98 1256,21 1244,08 1065,77
06 1400,0 1328,70 1038,94 1046,02 1066,29 1077,36 1089,60 1196,39
07 1200,0 935,97 859,41 929,74 948,34  '955,73 961,72 951,74
08 1060,0 723,02 791,44 863,54 876,94 882,35 887,21 912,64
09 960,0 631,28 765,09_ 819,05 828,02 831,69 834,97 841,45
10 900,0 618,88 765,64 804,96 812,23 815,39 818,32 829,49

TABELA 6.7. Comparacao das observaglGes com as pre-
previsoes dadas pelo filtro de Kalman para

diferentes valores de a , para as

z0es da bacia incremental

Areia - Salto Santiago.

Foz

va-

do

Atraves deste procedimento notatse a diminuicdo das pre

visGes de pico, do tipo transitdrio positivo, pela atenuagdo do

ganho, correspondendo a uma certa contencdo da tendéncia otimis-

ta do filtro de Kalman, e um aumento das previsoes nos picos ne

gativos, correspondendo a uma certa contencao da tendéncia pessi

mista do filtro; nestas situagoes.

Na tabela 6.8. e figura correspondente, observa-se uma

| previsao negativa de -7,2 para um valor previsto de 9,97 com a =

1,0. Isto se deve a natureza da série de afluéncias observadas

ao reservatorio de Passo Fundo, conforme tabela 6.6., onde se no

ta um transitorio brusco de 70,61 m3/s para 1 m3/s, com  uma

aproximacao de zero.Portanto, o modelo adaptativo para transito-

‘rios deste tipo, com a concepcio adotada neste trabalho, dara re

sultados absurdos fisicamente.
- E importante salientar que na série de observacoes a me

dida da afluéncia para esse ponto também foi negativa, sendo in-
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terpretada na pratica como um erro de calculo. O valor de 1,0m3/s

nesse caso, foi adotado em substituicao, apenas por conveniéncia

de interpretacdo fisica.

PREVISOES m3/s
DIAS a ADAPTATIVO
a = 1,0
VALOR DE o

01 41,30 42,30 0,95
02 28,09 24,23 0,95
03 35,71 33,97 0,80
04 45,26 46,54 0,90
05 43,50 43,85 0,90
06 37,16 36,60 0,90
07 38,41 38,65 0,95
08 37,14 37,32 0,80
09 70,69 70,76 0,80
10 9,97 -7,20 1,00
11 23,15 17,42 0,80
12 46,88 52,53 0,90
13 56,48 61,29 0,80
14 51,41 54,48 0,80
15 16,54 10,50 0,95
16 8,25 7,70 0,95
17 26,42 30,18 0,95
18 50,09 55,04 0,90
19 34,92 - 34,33 0,90
20 74,85 74,13 0,80
21 61,81 59,16 0,90
22 28,66 24,13 0,90
23 1,62 0,29 0,80
24 24,76 24,45 0,80
25 61,45 61,77 0,80
26 63,47 63,98 0,80
27 30,05 22,74 0,95
28 17,96 16,03 0,95
29 3,86 4,11 0,80
30 31,87 32,70 0,80

31 21,87 22,88 0,80

TABELA 6.8. Comparacao das previsdes obtidas para as afluéncias 3

Passo Fundo com a constante e o variavel determinadas
pelo controle ddaptativo do ganho do filtro de Kalman.
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DIAS

} PREVISOES m3 /s

@ =1 o ADAPTATIVO

VALOR DE a
01 809,54 . 845,87 0,95
02 1293,79 1322,95 . 0,80
03 1328,95 1388,14 0,80
04 1310,17 1367,32 | 0,80
05 861,43 892,23 0,95
06 967,46 982,21 0,95
07 468,95 519,47 | 0,90
08 858,80 822,08 0,90
09 1095,41 - 1072,19 0,95
10 642,48 681,50 10,90
11 798,67 797,47 0,95
12 1792,09 11589, 35 0,80
13 958,04 958,10 | 0,95
14 1335,68 -1330,63 | 0,90
15 335,49 397,05 0,95
16 1514, 20 1278, 30 0,80
17 1767,35 1736,44 : 0,95
18 587,15 666,90 0,95
19 1156,11 1055, 29 0,80
20 1887,59 1732,25 0,80
21 3870,77 3500,66 0,80
22 8572,79 7700,07 - 0,80
23 6778 ,45 6839,79 0,90
24 2302,43 2640,92 0,95
25 4162,88 4154 ,81 0,90
26 4754,11 479344 . 0,95
27 1755, 21 2091,18 0,90
28 2746 ,29 276536 0,95
29 4199,07 4096,71 | 0,95
30 4188,00 - 4182,66 . 0,80
31 4500,61 4485,45 0,95

TABELA 6.9. Comparacao das previsGes obtidas para

as afluéncias & Salto Santiago com o
constante, e o variavel determinado
pelo controle adaptativo do ganho do

filtro de Kalman.
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PREVISOES m®/s

DIAS @ =1 o ADAPTATIVO
VALOR DE a

01 758,08 727,01 0,80
02 900, 34 876,64 0,80
03 926,57 952,13 0,95
04 900,60 928,70 0,80
05 751,95 719,77 0,95
06 816,18 769,63 0,90
07 617,22 572,42 0,90
08 772,91 694,33 0,80
09 879,32 . 866,75 0,80
10 648,79 648,70 0,95
11 742,55 718,38 0,90
12 1144 ,34 1145,96 | 0,80
13 811,30 880,71 0,95
14 1000,64 1035,69 | 0,95
15 646,86 631,61 0,95
16 1088,87 995,17 0,80
17 1111,74 1193,20 - 0,95
18 668,08 671,23 0,95
19 1122,38 1020,14 | 0,80
20 1963,44 2023,63 | 0,80
21 2889,7 3359,00 | 0,90
22 4695,95 5523,10 | 0,90
23 3834,75 4743,96 0,90
24 2377,31 2427,14 0,95
25 3137,31 2869,81 0,95
26 3522,25 3523,57 v 0,95
27 2047,21 1995,79 | 0,90
28 2708,59 2430,99 0,95
29 3166,71 3166,09 0,95
30 3066,55 3216,37 0,80
31 3326,38 3464,93 0,95
TABELA 6.10. Comparacao das previsdes obtidas

para as afluéncias a Salto 0s6-
rio com o constante, e o varia-
vel determinado pelo controle
adaptativo do ganho do filtro de
Kalman."
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PREVISOES m3*/s

DIAS & ADAPTATIVO
o =1
VALOR DE ¢
01 255,59 317,81 | 0,95
02 731,00 675,73 | 0,95
03 4460,49 - 3683,08 0,80
04 1791,32 2228,01 0,95
05 952,28 1208,70 | 0,90
06 617,38 708,01 0,80
07 673,41 634,05 0,95
08 636,35 613,26 - 0,95
09 600,55 589,50 0,95
10 500,45 499,40 0,95
11 440,42 . 437,85 0,95

TABELA 6.11. Comparacao das previsdes obtidas para as
vazdes da bacia incremental Foz do Areia
- Salto Santiago, com o constante e o
variivel determinado pelo controle adap-
tativo do ganho do filtro de Kalman.

6.5. Conclusoes:

Foram apresentados neste capitulo, resultados de:vérias
-simulacoes com o algoritmo programado do previsor usando o filtro
de Kalman. Conforme pode ser observado desde os resultados, este
algoritmo previsor apresenta uma forte tendéncia de repetir o pas
sado. |
| 0 modelo linear dindmico de miltiplos estados oferece
melhores previsdes, mas a tendéncia de repeticdo do passado ainda
se mantém, conforme se c&ncluig da comparacdo com os resultados

de Mendes; apresentado na figura 6.1.
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Os,resultadoé obtidos com o uso do coeficiente de multi
plicacao a , de ajuste do ganho do filtro/de Kalman, foram bons,
com excessdao do caso apreciado na figura 6.8. e respectiva tabe-
la, onde para o ponto n? 10 da série se teve . uma: previsdo de
afluéncia hegativa.

Certamente, com a selecao de uma lei de controle adapta
tivo de o (e portanto do ganho do filtrb de Kalman) adequada se
podera evitar tal comportamento do algoritmo previsor.

A comparacao dos resultados do modelo com os resultados
de Leal e outros [13], mostrou qﬁe 0 mesmo, apesar de menos intui
tivo, apresenta resultados bastante satisfatdorios, mesmo sem. a
consideracdo de informacoes sobre a precipitacio.

Tendo em vista ainda a diferenca de tempo de calculo e a qualida-
de das previsoes obtidas; conclui-se que; para aplicacoes em tem-
po real e a curtissimo prazo, nao seljustifica a utilizacao do

MLD a miltiplos estados pelo menos nas versdes atuais.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

7.1. Comentarios sobre os resultados do algoritmo programado:

0 algoritmo de previsoes do filtro de Kalman, utilizag
do um modelo linear dinimico a um dnico estado, coma = 1,C cons-
tante, foi aplicado a varias séries de afluéncias a reservatorios
de usinas hidroeldtricas e a séries temporais de demandas, para
fins de comparacao.

.0 desempenho do modelo € avaliado pelas comparagoes en
tre os seus resultados e os resultados das previsoes obtidas por
outros modelos, relativamente aoé-valores observados.

Comparando os resultados do modelo de mlltiplos esta-
dos utilizado por Mendes [15] e as do modelo simplificado a um
tnico estado, adotado neste trabalho, € possivel concluir que:

1°) O MLD de Mendes apresenta xesultados.bem mais sa-~
tisfatorios de previsao, sobretudo quando da ocorréncia de transi
t6rios muito rdpidos na série de observagOes, Certamente, a consi
deragdao do transitério, como um dos estados provdveis do  modelo
a miltiplos estados, assegura a este melhor desempenho nessas si-
tuacgoes;

2?) Por outro lado, o modelo a um tnico estado, apre
senta resultados bastante satisfatdrios para as demais situagoes,
sem contudo. afastar-se demasiado das observagoes, mesmo nos tran-
sitorios.- Entretanto, evitando o calculo das probabilidades de
transicao, cuja dificuldade reside na proliferacdao de modelos de
transicdo, exigindo a condensagio de posterioris [15] , [16] ,. o
tempo de calculo fica bastante reduzido.

3¢ Observaése ainda, figura 6.1., que os dois modelos
acima tém tendéncia a repetir o passado. Esta tendéncia & mais

acentuada no modelo a um nico estado, mas nio deixa de ser senti
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da também nos resultados do modelo a mﬁltiplos estados.

A comparagao dos resultados do modelo previsor do fil-
-tro de Kalman com os resultados:obtidos através de modelos mais
“intuitivos [13] , conforme a figura 6.2., mostra-se igualmente sa
tisfatdria. O modelo.previsor adotado neste trabalho tem um desem
penho intermediario se confrontando com os resultados das  tré€s
versdes do modelo de Leal e outros [13] , sendo bastante maié sa-
tisfafério que aqueles apresentados pela versao 3, a qual considg
ra informacgOes sobre a precipitacdo. A versao 3 parece, . frente
aos diversos resultados obtidos, muito otimista, o que leva | a
crer que a consideracadao da precipitacfo pode ter sido conduzida
de modo equivocado ao modelo,

Anilises de sensibilidade do modelo frente &s variacodes

das matrizes de covariancia dos ruidos, W, e Vt e da matriz de co

t

yariancia da média, ;_1, sao apresentadas na tabela 6.3., :conF
cluindo-se que os resultados nao mudam apreciavelmente com estas
variac6es. Pelo contrario, verifica~se que as previsGes ‘dependem
muito mais da forma da série de afluéncias do histdrico do que
dos valores relativos dos parametros do ﬁodélo.

Os resultados da simulagdo do previsor com valores dife
rentes de a sao apresentados na figura 6.7.. Neste caso, compara-
se os resultados obtidos com o variando entre'0,6 e 1,15. Conclui-
se destes resultados destes resultados que os melhores valores de
o se situam entyre 0,8 e 0,95.

Nesta faika de valores de o (0,8 a 0,95) as previsoes se
mantém dentro de limites de afastamento dos valores observados,
mas para ¢ > 1,0 a tendéncia € um otimismo exagerado nos transitd
rios positivos, enquanto que nos transitorios négativos se obser~
va um grande pessimismo. Para a < 0,8 o efeito € invertido, obser
vando-se valores de previsao muito pessimistas nos transitorios po
sitivos e nos transitorios negativos agora as previsoes sao oti-

mistas demais.
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Na figura 6.6.,mostram-se os resultados obtidos . para
uma série de afludncias com caracteristicag diferentes (media,des
vio padrao, etc.), observando-se que, para diferentes valores de
a (ver tabela 6.6.), as previsdes se compdrtam como acima relata-
do.

Foi aproveitando estas observagles que se construiu o
nodelo consideraﬁdﬁocontrole édéptativo de o dentro da faixa 0,8
al,0.

Os résultados obtidos atrav€s desta vers@o do modelo sao
apresentados nas figuras 6.8. a 6.11. e respectivas tabelas, po--
dendo-se ConCIuir em geral que sdao um pouco melhores que os calcu
lados com o = 1,0, o que se pode deduzir através do critério do
erro quadratico médio, Na figura 6.11. a tabela correspondente,tem
se evidenciado o melhor desempenho do modelo com ganho adaptativo.

Entretanto, no caso da figura e tabela 6.8., observa-se
que, na presencga de um transitSrio brusco negativo se aproximando
de zero, o resultado € uma previsdo negativa, o que ndo se admiti
ria fisicamente. Nestas situagdes as previsdes do modelo . com o=
1,0, a = 0,8 e a = 0,6 sao otimistas demais como no que se obser-
you na tabela 6.6.,Isto significa que, certamente existe .. algum
trabalho a fazer para que, com esse modelo, se possa contornar o

problema desse tipo de transitodrio.

7.2, Sugest6és para futuros trabalhos:

0 modelo de previsoes do filtro de Kalman utilizado nes
te trabalho, apresenta algumas vantagens e desvantagens, conforme
o item anterior, quando seus resultados sao comparados com -0s de
outros modeios.

Acredita-se que ainda existam muitas melhorias, que pos
sam ser introduzidas no ﬁodelo de previs6es utilizado, tais como:

| 1°) A implantagao do modelo Bayesiano de previsbes inse

rido na formulado em classe II, através da interpretagfo das ma-



87

trizes de covarifncia e das probabilidades_de transicao de estado;

29) A implementacio do algoritmo proposto neste trabalho,
com a inclusio das informacGes meteoroldogicas e de precipitagio;

3°) Estudo e aplicacdo de uma lei de controle adaptativo,
para o calculo da constante de atenuacdo do ganho do filtro de Kal
man, procurando a correcdo do desempenho frente a transitdérios brus
cos, sobretudo os negativos que se aproximam de zero;

4°) Insercao do modelo numa base coerente de tratamentos,
utilizando a aquisigao de dados automatica,a recorréncia em conver
sacional, e a avaliacdo da repercussio do seu desempenho sobre o

pré-despacho da geragdo a nivel semanal ou diario.
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APENDICE I

CALCULO DAS AFLUENCIAS

A afluéncia e uma grandeza calculada a partir de medi
das das variaveis caracteristicas de um reservatdorio. Dentre es-
tas variaveis mensurdveis estdao : o nivel de agua do reservatorio;
a vazdo recebida do reservatorio de montante acrescida ou ndo das
afluéncias laterais; a vazao natural, quando nao existir reserva-
tério de montante; vazdes turbinadas no reservatorio considerado
e os vertimentos, quando existirem.

Estas medidas podem estar representadas no seguinte de-

senho:

Figura I.1. Parametros e varidveis tipicas de um reservatorio.
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t e
Ai‘ : afluencia;
Vi : volume maximo;
Vs volume minimo;
VM . volume morto;
hj nivel minimo permitido para haver geracao;
H; : nivel maximo permitido para nao haver vertimento;
h§’1: nivel inicial;
nt fvel final apé f0;
1 nive inal apos a geracdo;
t .
VEi : volume vertido;
t-1 e
Ri : reserva 1niclal;
t .
Ri reserva final;
t - . - .
j.1% vazao recebida do reservatorio de montante; e
t ~ : ' - . -
Hi vazao turbinada no reservatorio em questao.
De acordo com a variacdo destes parametros, pode-se

apresentar as seguintes situacoes

t - t
a) Se Ry ¢ Ry ==) VE; =0

/t R'; dt=/t' H'ic1 it «+ |/ ¥ At a4t -

t-1 t-1 *° t-1 *

- ){E H§ dt : (I.1)
t-1

0D - R0t - o, D -
AR MM
s

t t
AA. = AR. + AHi - AHi-l (1.2)_
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— t
>Ry =) VE; 4 0
. gt . gt! (1.3)
- i i _
t t
AR: ¢ AH§ + AVEE .= AHy 4 (1.4)
t
t t
ARy - AH{ 4 (I.5)

Se nao existir reservatorio de montante, as equacdes se

simplificam:

at -
1

MY -
1

At -
1

Quando os

e entao A RE =0, e

t
AAi =

t
AAl =

aAb -
1

t

t
ARY +  AHY (I.6)
t - t |
aRY . pHY o AVES (I.7)
:t
ARi (1.8)

-~

- . . t-
reservatorios forem muito grandes hi = hi 1 R

as equagoes se tornam :

au;t - aHp_g (1.9)
Mt e aveT - R (I.10)
aH; 51 (I.11)

Através dos maximos e minimos niveis permitidos para o

reservatorio e as respectivas reservas associadas a cada nivel €

possivel tracar uma

curva cota-reserva (cota-volume).

A curva cota-reserva (cota-volume) € da seguinte forma:
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Figura I.2. Curva cota-reserva (cota-volume)
com a seguinte transformacio de variaveis:
*
Ry = V5 -V, , ‘ : (I.12)
* A . '
Ki = V, - V; | . (1.13)
* ’ .

Curvas deste tipo podem ser obtidas através de ajusta-
mento desde um processo de identificacdo de funcionais . pbr par-
tes, obtendo-se assim uma expressao aproximada ¥ R(hi) para . des
crever matematicamente esta dependéncia ndo linear.
| Em muitosAcasos uma aproximacao de \£R(hi) por  partes
lineares & satisfatoria, sobretudo quando a aquisicdo de dados

nao € muito confiavel.
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APENDICE II

TESTE DE CALIBRACAO DO FILTRO DE KALMAN

O teste de calibragdo do filtro de Kalman foi inicialmen
te proposto com a finalidade de verificar a 18gica do algoritmo pre
visor.

O teste consiste em manter constante y,, que representa
as afluéncias no instante t., Isto & feito, fazendo a série histéri
ca de observacOes igual a unidade, que foi o valor escolhido.

t-1°
matriz de covariancia, que representam o desempenho do processo no

A distribuicao normal de 6 com seu valor médio e sua
instante anterior ao da previsao, permaneceram constantes durante
as simulagoes.

0 que se variou foram as matrizes de covariancia dos rul

dos V., e W.. Os valores atribuidos a cada uma por vez, foram:

t
{ 0,01; 0,1; 1,0; 10,0; 100,9}

Os resultados obtidos se encontram representados na figu
ra 1I.1,

0 que se conclui dos resultados € que a rapidez de .cone
vergéncia esta diretamente relacionada com a ordem de grandeza das

matrizes Vt e Wt'

Portanto para V. = 0,01 e W, =
0 0,01

€ o que mais rapidamente converge para a unidade, se tornando mais
lento, a medida que se aumenta o valor destas matrizes.

A verificacdo da légica do algoritmb, pelas curvas apre-
sentadas na referida figura, consistiu em.obser?ar seu formato. Co
mo as curvas se comportavam da maneira indicada na bibliografia{4],
~significava que o algoritmo previsor'programado estava correto.

Para V. = 0 e W = 0., avelocidade de convergéncia é
ainda maior, porém se interpreta como uma auséncia total de ruido,

0 que seria um caso ideal, n3o representando a realidade do siste=

ma.
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FIGURA II.1. - Resultados do téste de calibracao do filtro de
Kalman
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APENDICE III

=
1

- DEFINICOES DOS TERMOS HIDROLOGICOS UTILIZADOS NO TRABALHO

Afluéncia - quantidade de agua que chega a um reservatorio
em um determinado tempo;

Krea de Drenagem de uma Bacia - € a area plana ( projecao

| horizontal) inclusa entre seus divisores topo-
graficos;

Bacia Hidrografica - ou bacia de contribuic@o de uma secgao
de um curso de agua € a area geografica coleto
ra de agua de chuva que escoando pela superfi-
‘cie do solo atinge a secao considerada;

Divisores de Agua - € a linha de separacao que divide as
precipitacbes que caem em bacias.vizinhas e que
encaminha o escéamento superficial resultante
para um ou outro sistema fluvial.

Evapotranspiracao - conjunto evaporacao do solo mais trans

| piragao das plantas;

Hidraulicidade - potencial hidraulico de uma regiao;

Hidrograma ou hidrografa - representacio grafica da va-

| riacao dabvazéo em relacao ao'tempo;

Hidrograma unitario - € um hidrograma resultante de um es
coamento superficial de volume unitario. E uma
constante da bacia hidrogréfica,. refletindo
suas caracteristicas de escoamento na segaocon
siderada. O volume € medido em altura de '5gua
sobre a bacia e pode ser fixado em lcm; repre-
senta o escoamento superficial ficticio de uma
precipitacao uniforme de lcm de altura com um

coeficiente de escoamento igual a unidade;
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9 - Hietogramas - representacao grafica da vériagéo da precipi
| tacao em relagao ao teﬁpo;

10 - Nivel da Agua - € a altura atingida pela agua na segao em

~relagao a umé determinada referéncia;

11 - Precipitacdo - € a agua proveniente do vapor de agua da at
mosfera depositada na superficie terrestre de
qualquer forma, como chuva; granizo; orvalho,
neblina, neve ou geada;

12 - Tempo de Retardamento da Bacia - tempo entre o ‘baricentro

| dé distribuigao da chuva e o pico do -diagrama
do escoémento superficial;

13 - Vazdo - &€ o volume de agua escoado na unidade de tempo em

uma determinada secao do curso de agua.
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