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RESUMO 

Apresenta-se neste trabalho o modelo de previsão de 

afluëncias a curtíssimo prazo, usando o filtro recursivo de Kal- 

man como algoritmo previsor, levando em conta a pouca informaçao 
que se pode retirar do histõrico, a dificuldade de identificar o

~ sistema hidrolõgico e a necessidade de considerar as informaçoes 
mais recentes sobre as afluências. É proposto um algoritmo que 

~ ~ inclua informaçoes de precipitaçoes acoplado ao modelo de previ- 
~ ~ soes do filtro de Kalman. Apresenta-se ainda uma versao do algo

z ritmo, usando o controle do ganho do filtro de Kalman por um meto 
do adaptativo.` 

~ ~ As previsoes obtidas pelo modelo utilizado sao apresen- 
tadas comparando-as com as observações e também com outros mode 

~ -0 ' ^ 4 los em utilizaçao, tanto para series de afluencias como para se- 

ries de demanda de energia elëtrica. Conclui-se que o filtro de 

Kalman apresenta resultados satisfatõrios quando destas compara- 
~ " ~ ~ çoes, principalmente para o tipo de aplicacao aqui sugerida.
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ABSTRACT1 

In this work, we present a model for very short term 

streamflow predictions by using the recursive Kalman filter, 

taking into account: limited data informations obtained from the 

records; the difficulties of hydrological System id€ntífiCati0n, 

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.

'W
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SIMBOLOGIA 

Índice de tempo
~ vetor de observaçoes (afluências) no intervalo t 

matriz das variáveis independentes conhecida no 
instante t 

vetor dos parâmetros no instante t 
matriz do sistema, conhecida em qualquer interva 
lo de tempo 

_

- 

vetor aleatõrio do ruído de entrada, obedecendo 
a uma distribuiçao normal com média nula e ma-' 
triz de covariãncia conhecida no instante t 

matriz de covariância do ruido aleatõrio de en- 
trada 

,__, A vetor aleatõrio da perturbaçao dos parametros, 
que obedece a uma distribuição normal, com mëdia 
nula e matriz de covariäncia conhecida no instan 
te t 

' A ~ matriz de covariancia da perturbaçao dos parâme- 
tros 

mëdia correspondente a distribuição normal de Gt 
no instante t - 

matriz de covariãncia de Gt no instante t 

previsão um passo ã frente (algoritmo de Kalman) 
erro de previsao um passo ã frente (algoritmo de 
Kalman) 

estimativa ã priori da covariäncia (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 covariância de Êt_1 (algoritmo de Kal- 
man) i

. 

média ã posteriori (algoritmo de Kalman)
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variância ã posteriori (algoritmo de Kalman) 

previsão de Gt (algoritmo de Kalman) ' 

^ ~ matriz de covariancia da previsao (algoritmo de 
Kalman)

V 

valor médio da previsão das afluências (algorit- 
mo de Kalman), - 

variância de yt+1 (algoritmo de Kalman) 
nível do processo no instante t, representando o 
valor observado (MCL)V

' 

inclinação ou crescimento no instante t represen 
tando um acréscimo ou decréscimo na série de ob- 
servações (MCL) 

ruido de entrada que representa uma perturbaçao 
no nível do processo (MCL) 

representa uma perturbação no parâmetro relativo 
a inclinação ou crescimento do processo (MCL) 

modelo de crescimento linear 
modelo linear dinâmico ' 

modelo que estã atuando no instante t 

modelo que caracteriza um instante t e define um 
estado j 

° H 

probabilidade do modelo estar atuando no estado 
j v 

modelo de transição de um estado i para j 

° -val medio da distribuiçao normal gerada pela et(í j) Or - .«. _ . _ - 

Pães) 
- ( ) Pt-1 

1
T

z 

( , ) Pt 
1 J 

Lt(i,J) 

( ) ptJ " 

‹

¢ 

transiçao de estado V 

matriz de covariãncia correspondente ã Êt(i'j) 

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

probabilidade de transição de estado dada pelo 
teorema de Bayes 
verossimilhança de ocorrência de yt dado que em 
(t-1) o modelo correto é i e que em t, o modelo 
éj considerando as informaçoes até o instante 
(t-1) ` 

_

- 

probabilidade de estado apõs a condensação de 
posterioris
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valor médio de Gt no estado j apõs ter sido re-
~ duzida a dimensao ã posteriorí para ã priori 

matriz de covaríância de 6t(3) (condensação de 
posterioris) 

(í)
t valor inicial de 9 

valor inicial de P;(í) ~ 

(í)
t valor inicial de p 

variância correspondente ao ruido vt 
A ` 

variancia correspondente ao ruido õut 
variância correspondente ao ruído ôst 
fator de multiplicação das variãncias dos rui- 
dos 

nfimero de observaçoes utilizados em cada inter- 
valo de tempo 

_
. 

nfimero de variáveis independentes 
variavel de atenuaçao do ganho do filtro de Kal 
man
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CAPITULO i- 

INTRODUÇÃO 

1.1. Considerações Gerais: 

O planejamento da operaçao de um sistema de energia -ë 

baseado em um conjunto de decísoes que devem ser tomadas a longo, 

mëdio, curto e curtíssimo prazo, dependendo do horizonte de estu- 

do. 

No caso de sistemas predominantemente hidroelëtricos,es 
tas decisões dependem muito das-previsões-de hidraulicidades, que 

.- determinam o nível da esperança matematica da energia hidrauli- 
~ 4 ' 

ca disponível para a geraçao de energia eletrica no período em es 

tudo. 

A tëcnica de geração de séries sintéticas de afluências 

através de modelos paramëtricos ou de simulação hidrolõgica, mos- 

tra-se interessante na determinaçao das afluências sobre períodos 

mensais e anuais, tratando dados do histõrico das vazoes ocorri- 

das numa dada bacia hidrográfica, permitindo o traçado de melho 
res diretrizes para o planejamento a-médio e curto prazo. No en-

~ tanto, nao se revelam apropriadas para o planejamento a curtíssi- 

mo prazo [l], tanto pelos tempos de cálculo como por serem basea 
das demais no passado, desprezando informaçoes mais recentes e 

suas conseqüências [l5]. _ 

' Tratando-se de um horizonte de planejamento a curtíssi- 

mo prazo, a previsao das hidraulicidades ë fundamental, e neste 

sentido desenvolveu-se o presente trabalho.

~ 1.2. Organizacao do trabalho: 
f ' 

I 

1 ~ No capitulo 2 apresenta-se a formulaçao do problema de
~ previsoes, a importância de tal estudo e alguns meios de resolvê- 

lo. '
` '
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' No capítulo 3, apresenta-se o estudo de alguns modelos 

de previsão de afluências em utilização, para operação de reserva 
tõrios e outras aplicaçoes. No final deste capitulo faz-se alguns 

comentãrios sobre a possível utilização destes modelos no sistema 
hidrolõgico brasileiro. 

_. .- A formulaçao matematica do modelo utilizado neste traba 
lho e uma proposição de modelo para inclusão de informações de 

precipitação se encontram no capitulo 4. _ 

No capitulo 5, apresenta-se o algoritmo programado nas 

versoes utilizadas. _ 

V Jã no capitulo 6, são apresentados os resultados da 

aplicação do algoritmo a sëries de afluências conhecidas, sob a 

forma de grãficos e tabelas. 
_ 

-
' 

As conclusoes e recomendaçoes para futuros 

trabalhos são apresentadas no capitulo 7. . 

A 4 4 ^ No apendice I e apresentado o calculo das afluencias a 

reservatõrios de hidroelëtricas. 
No apêndice Il estao os resultados do teste de calibra- 

çao do filtro de Kalman. 

E finalmente, no apêndice III se encontram as defini
~ çoes de termos hidrolõgicos utilizados neste trabalho.
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_ cAPITuLo 5 

APRESENTAÇÃO Do PROBLEMA 

2.1. Importância do estudo:

O planejamento da operaçao dos sistemas elétricos é um 

problema complexo e de muito grande porte. É necessãrio conside 
rar ainda a sua natureza prospectiva, que é complicada pelas in- 

certezas quanto ã afluência da ãgua aos reservatõrios do sistema,
_ quanto ao nível da demanda e quanto a disponibilidade dos equipa- 

~ ~ mentos de produçao e transmissao da energia elétrica.
A demanda é caracterizada por apresentar diversas perio 

dicidades (classicamente consideradas), o que leva a divisão des- 

te problema em ciclos de decisão, que estão relacionados com os 

horizontes do planejamento da operaçao da maneira seguinte: 

a) médio prazo : de dois até cinco anos ã frente; 

b) curto prazo : de um ano, um trimestre ou um mês a 
frente e - 

uz. 

c) curtíssimo prazo : uma'semana ou um dia a frente.” 

Este trabalho se situa ã nível de curtíssimo prazo, .ao 

lado de estudos como :

'

_

_ 

‹-

_ 

-.

_

~ previsoes semanal e díãria da demanda em ativos e rea 
tivos; 

simulação da operação semanal e diãria da operação de 
hidroelétricas; ' 

alocação de unidades térmicas; 
programação da reserva girante; 
repartição da margem de regulação f/P; 

anãlises de segurança da rede; 
pré-despacho hidrotérmico de geração 6 

outros." 

Sendo as hidraulicidades observadas as determinantes 
dos valores das afluências aos reservatõrios e sendo estas filti- 

mas indicadoras da disponibilidade de energia hidrãulica, é nor
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mal deduzir-se a importância de prever as tendências das afluên- 
cias num sistema cuja energia firme ê predominantemente de nature 
za hídroelêtrica.

^ O nível de expectativa das afluencias a um reservatõrio 
a curtíssimo prazo, serã decisivo para efeito do prê-despacho hi- 
drotêrmico. Os possiveis ganhos, em se tratando de economia da 

operação, serão muito dependentes da avaliação adequada destas 
tendências de afluências aos reservatõrios dentro deste periodo 
ou ciclo de decisao.” 

Ressalta-se assim a importância de boas previsoes de 

afluências aos diversos reservatõrios de um sistema para tornar 
mais eficaz o prê-despacho da operação. Estas previsões devem ser 
unmzesde traduzir as mais recentes expectativas originadas pelas 
observaçoes dos ultimos dias, ou das últimas horas, permitindo de 
tetar com rapidez situaçoes tanto de abundância quanto de escas 
sez de ãgua. Em conseqüência, modificam-se os diagramas de marcha

9 

tanto das unidades hidroelêtricas como das unidades termoelêtri- 
1 ›. cas.

p

4 O objetivo do presente trabalho e justamente contribuir 
para a resolução deste problema de determinação das tendências

A das afluencias para intervalos semanais ou diãrios e, portanto, 
tornar mais eficaz e coerente o tratamento de prê-despacho hidro- 
têrmico a curtíssimo prazo. 

2.2. Comentãrios sobre as caracteristicas do problema : 

A afluência aium reservatõrio nao pode ser medida dire- 
tamente.Ela ê conseqüência de um cãlculo que envolve variãveis tais 
como (ver apêndice I) : nivel da ãgua do reservatêrio, vazão tur- 
binada a montante, vazão natural quando não existir reservatõrio 
de montante, vazoes turbinadas no reservatõrio em estudo e os ver 
timentos quando existirem. ° 

u -~ 

Para um periodo de planejamento a curtíssimo prazo, a 

aquisição de dados para determinação das afluências -ê bastante
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precãria,se não for sistemãtica e confiãvel. 

O problema de falhas na aquisição de dados não consti 
tui uma barreira muito grave tratando-se de um ciclo de decisão a 

mëdio e longo prazo. Neste caso a aplicação de tratamentos esta- 

tísticos que permitem a substituiçao das falhas por valores obti 
dos por cãlculos de médias, usando a regressão linear, simples ou 

multivariada, ou ainda por cãlculos de correlações do hístõrico 

das vazões, funcionam de modo bastante satisfatõrio [ll] , [l8], 

[19] , [22] , [23] . 

Este método não se aplica ao planejamento a curtíssimo 

prazo, primeiro porque o tempo de processamento ë bastante consi- 

derãvel {l] , e segundo,por utilizar demais o passado, desprezan 
do informações mais recentes e suas conseqüências [15] . 

A coleta de dados referente ãs variãveis que entram no 

cãlculo das afluências ë dificultada pelas caracteristicas físi- 

co-naturais de uma bacia hidrogrãfica. Estas dificuldades estão 

relacionadas~com-: 
- a topografia da rede; 
- sua geologia; 
- suas dimensões e 

- suas caracteristicas hidrolõgicas. _ 

A topografia pode conduzir a uma mã distribuição dos 

postos de coleta de dados, gerando diferentes concentrações de me 
didas. A geologia ë responsãvel pela ineficãcia de certas medidas

~ 
e o comportamento errôneo de outras, principalmente em funçao da 

permeabilidade do solo. Jã as dimensões da bacia determinam que o 

grau maior ou menor de esparsidade das medidas necessãrias estarã 

vinculado ao volume dos investimentos em instrumentação. As carac 
teristicas hidrolõgicas da bacia, tais como i intensidade, dura- 

ção e volume das precipitações; evaporação (função da intensidade 

dos ventos, da superficie do espelho d'ãgua, temperatura, etc.) e 

tempos de resposta característicos dos escoamentos sobre a mesma, 

são responsãveis pelas drãsticas descontinuidades e pelo comporta
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~ ` ~ mento fortemente nao-linear das vazoes observadas. 

A consideraçao de todos estes fatores torna bastante 
... ~ complexa a tarefa de localizaçao e ínstrumentaçao dos postos 

_ 

de 

medida, o que por si sÕ_limita a capacidade de monitorar o siste- 

ma hidrogrãfico sob estudo. A confiabilidade dos dados coletados 

também depende muito da forma de transcrição e transmissão destes
~ dados, baixando muito com a intervençao do Homem. Dai o grande es 

forço de automatização na aquisição de dados e no treinamento de 

pessoal para tratar do problema na moderna empresa. _ 

Um modo clãssico de aumentar a confiabilidade das medi- 

das ë a criação de um conjunto redundante de observadores, o que 

implica em maior vulto de investimentos, sõ justificados se os re 
~ ¢ sultados conduzirem a uma reduçao razoavel dos niveis de risco. 

2.3. Desenvolvimento do trabalho : 

A pesquisa bibliogrãfica-e de referências sobre o assun 

to deste trabalho revelou que a identificaçao de um sistema hidro
1 

lõgico sempre foi perseguida em todos os trabalhos visando a solu 
~ ~ çao do problema de previsoes, o que motivou inicialmente um estu- 

do no sentido de levantar as principais dificuldades associadas 

com tal procedimento. Neste item,mostram-se os obstãculos que apa 

recem ao se tentar aplicar a idëia da identificação, desde a teo- 

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

trabalho. ‹ 

2.3.1. Identificação de uma bacia hidrogrãfica; 

A idéia de identificação de bacias hidrogrãficas i ba- 

seia-se na esperança que se tinha de se poder _ determinar, com 

certa propriedade, parâmetros característicos que afetam a rela- 
~ _. çao chuva-vazao, tais como: 'V

' 

- tempos de repercussão de precipitações até determina- 
' dos locais da bacia; 
*rx e

_
_
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- tempos de atraso no início da resposta até estes lo- 
cais ou atë os reservatõrios; 

- tempos de retardo no cessar destas respostas, como 
acima; 

- coeficientes de perdas, relacionadas com a evaporação, 
-v ~ evapotranspiraçao e infiltraçao e 

- coeficientes de retenções para utilização sõcio-econõ 
4 . ~ ~ 

. mica da agua (irrigaçao, navegaçao, abastecimento de 
cidades, vilas e povoados, etc.). 

Verifica-se que a determinação destes parâmetros não ë
» um grande problema teoricamente, mas na pratica envolve um tempo 

de observação bastante estendido, dentro do qual mudanças signifi 
cativas ocorrem na prõpria configuração da bacia, principalmente 

através de obras artificiais de interesse humano. Outras ativida- 

des predatõrias, tais como incêndios, desmatamentos para aprovei 

tamento de madeira, etc., também modificam de forma sensível es- 

tes parâmetros, tornando o problema de identificação complexo. 

_ 

A configuração clãssica de um sistema hidrolõgico ë~ 

apresentada na figura 2.1., com seus reservatõríos e postos de me 

dição devidamente localizados e representados. , 

üxwidemrse oidentificador como uma caixa preta `(figura 

2.2.). A entrada X tem como componentes as vazões medidas - e as 
~ ~ precipitaçoes observadas, e a saida Y sao as afluências geradas. 

~ »~ A ~ ` As vazoes medidas tem um certo grau de dependencia com relaçao as 

precipitações, que se resume na relação chuva-vazão de um local 

determinado. As afluências aos reservatõrios, por sua vez, depen- 

derão do conhecimento de como a caixa preta age sobre estas entra 

.das assim relacionadas. Logo,a dificuldade da identificação fica 

exemplificada pela combinação dos fatores anteriormente citados 

com o conhecimento das repercussões destes fatores no tempo( At ). 

Isto ë, a caixa preta encerra um modelo de parâmetros cuja dinãmi
~ ca ë de difícil obtençao pelos meios hoje disponiveis.
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A1 ' 

X ;> .Y 
' ó

À 

Figura 2.2. - Identificador funcio- 
Hmkb como uma caixa- 

_ 

preta. 
_

- 

As dificuldades apontadas aqui -não puderam ser supera- 

das atravës da abordagem classica de identificação da teoria de 

controle, o que jã se esperava do prõprio exame das referências 

sobre o assunto no estãgio atual. _ 

Voltou-se então a considerar o que parecia ser 0 cami- 

nho traçado pela experiência acumulada até hoje, optando-se por 
_ 

1 ›‹ 

_. »- uma soluçao 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 
tãgio atual da coleta de dados, da maioria dos sistemas brasilei- 

ros, exigindo poucas adaptações, que tivesse uma aceitação boa, 

que fosse fãcil de implementar, que possibilitasse a incorporação 

de informações recentes a um histõrico reduzido de observações e 

que contribuisse de alguma forma para a identificação da bacia hi 
drolõgica. ~-

' 

O 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 tratamento 

do problema de previsões a curto prazo, principalmente quando in-
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serido numa abordagem Bayesiana [7] , [8] , [151 , [16] , [21] . 

Em {15] , o algoritmo Kalman inserido num modelo linear 

dinâmico ê aplicado ã previsão da demanda de energia elëtrica,sen 
do já sugerido seu uso para previsão de tendências de afluëncias 

a curto prazo. 
l Neste trabalho simplificou-se o modelo evitando a abor- 

dagem Bayesíana, pelas dificuldades encontradas de interpretação 
na prãtica das probabilidades de transição [21] . 

Este modelo ê descrito no capitulo 4, a seguir, onde se
- apresenta a sua formulação matematica em termos de um modelo li- 

near dinãmico simplificado.
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CAPITULO 5 _ 

PRINClRAIS_MQD§LOS.EM_UTILlZAÇÃO 

3.1. Modelo l y 

O trabalho apresentado em 1977 por Browning e outros[5] 

utiliza modelos de previsao acoplados a informaçoes meteorolõgi- 

cas. Incorpora estudos recentes utilizando um radar que ,registra 

hora ã hora, de acordo com os vãrios postos de medição distribui- 

dos ao longo da região abrangida, as ultimas tendências da meteg 

rologia. O sistema descrito no trabalho de Browning teve sua im- 

plantação sobre o territorio da Grã-Bretanha. 

As informações provêm de uma rede de estações de medi-
~ çao distribuída sobre o territorio estudado. Browning chama a 

~ ~ atençao para a pequena densidade de postos em certas regioes, o 

que faz com que o processo de identificação das chuvas não seja 

completo._ 
_ 

Í n 

›Por isto, optaram por solucionar esse problema parcial- 
~ ~ mente, através da implantaçao de radares de previsao de tempo,que 

cubram as deficiências decorrentes da falta de postos de medição 

numa dada regiao. - 

~ _.. A implantaçao do projeto de previsao hidrolõgica em tem 
po real, associado a radares de previsao de tempo, mostrou que as 

fontes de erro nas medidas das chuvas, na ãrea de atuação, podem 

estar dentro de limites aceitãveis. Tais limites são 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 vãrios radares, instalados no 

sistema, são transmitidos para a central de operação, onde são 

transformados automaticamente em um mapa de distribuição das chu- 

vas. t 

p 
_

` 

.ç - A importância e a necessidade do desenvolvimento das 

técnicas e experiências em projetos que envolvam conhecimentos de
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meteorologia, consiste em aperfeiçoar previsoes de chuva de curta 

duração, e-otimizar o impacto deste desenvolvimento na confiabili 
dade da previsão meteorolõgica. 

-O "projeto piloto", assim chamado por Browning,ë um pro 
grama que contêm as decisões de operação. 

Alguns dos objetivos específicos do "projeto piloto" 

€I`aIIlI 

a) estabelecer e operar melhoramentos a fim de fornecer 
observaçoes de campo detalhadas de precipitaçao e co 
`mo experiência prãtica, otimizar a precisão, confia- 
bilidade e clareza dos dados de precipitação; 

b) explorar estes dados para melhorar o conhecimento da 
,., 

' ~ estrutura, mecanismo, evoluçao e previsao da precipi 
~ ' 

taçao (desempenho dos sistemas de chuva); 

c) desenvolver procedimentos analíticos para otimizar o 

uso destes dados, para previsões locais, a fim de
~ aprimorar previsoes de chuvas mais detalhadas; 

d) estender a rede de observações e técnicas de previ- 
são para as partes situadas fora da ãrea de atuação 
do "projeto piloto". ,,'

, 

As previsoes podem ser para um periodo de poucas horas 

ã frente, mas eventualmente podwvse estender para periodos acima 

de óva 12 horas. Quando as previsões excederem períodos de l hora 

deve-se considerar os dados da precipitação, a acumulação na ba- 

cia e o respectivo escoamento. 
~ ~ As aplicaçoes do projeto piloto na operaçao de reserva- 

tõrios são entre outras : 

- previsao de fluxo (incluindo procedimentos para condi 
çoes de baixa e alta pluviosidade); 

- operação de descargas urbanas e 

- regulação de rios. 
Para pequenas bacias da ordem de S0 kml ë apresentado 

um exemplo de como transformar os dados provenientes da intensida 

de da chuva, representados por um hietograma (descontando a parte 

absorvida pela mistura com o solo) em um hidrograma de fluxo,atra 
vês do conceito de hidrograma unítãrío. O hidrograma de fluxo re-
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sulta da adição e sobreposição de uma seqüência de fhidrogramas 
unitãrios para períodos de 1/2 hora. 

O Úprojeto piloto" apresenta qualidades de um modelo de 
previsao em tempo real, isto ë, alcança bons resultados mesmo 
quando a operação se efetuar sob tempestades, ventanias e altas 
pluviosidades. .

' 

'Browning e seus companheiros afirmaram que naquele mo- 
mento (1977), o modelo que apresentavam era o melhor, salientando 
que o problema de previsão ë muito complexo exigindo estudos con- 
tínuos de acompanhamento que permitem atualizar o modelo na medi 
da em que o problema cresce. - 

3.2. Modelo 2 : 

Wood [24],desenvolveu um algoritmo estimador de vazões 

em 1978, para a bacia do rio Ombrone localizado na Itãlia. 

O algoritmo recursivo de previsões ë adaptativo te não 

tendencioso, baseando-se-na descriçao de sistemas hidrolõgicospor 
espaço de estado.

* 

A dinâmica do processo chuva-escoamento ë representada 

adequadamente por uma estrutura do modelo ARMA, que apõs passar 

por vãrias simplificações, fornece a equação dinâmica do estado. 

_ 
A figura 3.1. a seguir, apresenta um modelo simplifica- 

do do sistema hídrolõgico do rio Ombrone. ‹~

_ 

Os parâmetros do modelo de previsao do processo chuva- 

escoamento dependem das características da bacia e são modelados 
or uma" asseio aleatõrio" o ual ode ser re resentado ela › P 

equação: ' 

e(r;1) = e (t) ¬L w'(t) 

onde: 

6: contêm os parâmetros desconhecidos variantes no tempo; 
m: ruído Gaussiano com média zero e matriz de covariân_ 

cia conhecida. c



14 

Rssposrâ 
omETA 

`A cnuvâ 

PREc1P1TAç¿§g,, . _ 
` 

F1.u×o`_oE 
^ TOTAL 5Az5,z 

'*

Q 
vsruaâ na 

Q 

A ÃGUÂ 
êsuø. No 

V 

7- 
S BT R , 

_ 

' I An 
_ SOLO , 

u E_R nEA
i

1 

svAPoTRANsmRAçÃb 

Figura 3.1. - Modelo de captaçao simplificado do Sistema Hi- 
. drolõgico do rio Ombrone (Itãlia) * 

z , ~ 

O algoritmo estimador ë combinado com o filtro recursi- 

vo de Kalman linear, que incorpora como varíãvel principal a pre 

cipitação. A medida da precipitação em tempo real permite a previ 
são das afluências a curtíssimo prazo.

A 

As matrizes de covariância dos ruídos desconhecidos são 

estimadas por métodos adaptativos, antes da execuçao do algoritmo 

previsor. ' 

O modelo de previsões desenvolvido por Wood [24] pode 

determinar com cerca de seis horas de antecedência â a afluência 
que deverã chegar a um ponto de medição, atravës da utilização de 

medidas de chuva em tempo real.
A 

~ ' 

p, AA aplicacao deste modelo [24], requer um historico de 

aproximadamente duzentos días de registros para o rio considerado
'

.
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~ Representando as vazoes por um hidrograma de fluxo no- 

ta-se nitidamente a influência do registro de novas chuvas para a 
_.. 4 _.. ascençao do hidrograma. Ja a parte decrescente ou de recessao do 

hidrograma de fluxo estã condicionada ã matriz dos parâmetros au- 

toregressivos (considerando a representaçao num modelo do `tipo 

ARMA [2], [91› [l4], [l9])- 

A formulação apresentada [24], permite variações nos pa
~ rãmetros modelados, se for considerada a resposta nao linear devi 

do a mudanças na umidade do solo e infiltraçao. 

Segundo Wood, os resultados apresentados por seu modelo 

para a bacia estudada, foram satisfatõrios e o desempenho do fil- 

tro de Kalman, considerado "prõximo do Õtimo". `
' 

3.3. Modelo 3 : _ 

Basson [3] apresentou em 1979 um modelo de previsão 

de fluxo e operação de comportas para a barragem de Vaal, situada 

na bacia-do rio de mesmo nome, localizada na África do Sul. 
I ›.~ Para a operacionalizaçao do modelo, encontra-se disponí 

vel uma infra-estrutura bãsica, que consiste de um eficiente sis- 

tema de aquisição de dados, com radar de previsão de tempo, asso-
~ ciado a aparelhos de telemediçao de chuva, o qual cobre toda a ba

~ cia de acumulaçao, tornando os dados bastante confiãveis. 

Segundo seu idealizador, 0 objetivo principal do modelo 

ë apresentar um procedimento que possa simular em tempo real a
~ resposta do rio ãs chuvas ocorridas na bacia de acumulaçao e oti-

~ mizar a operaçao das comportas a fim de minimizar um excesso de 

fluxo, para os aproveitamentos de jusante. 

_ 
A entrada dos dados no modelo tanto pode ser diãria co- 

4 ~ 4 ' 4 ~ mo horaria. A versao diaria e usada para calibraçao inicial e si 

mulações no "periodo de aquecimento"} Este "periodo de aquecimen- 

to? ë constituido de um periodo de três a seis meses durante a es 
4 ~ 4 , 4 ~ taçao das chuvas. A versao horaria e usada para a simulaçao do 

fluxo corrente. 
H

'

~
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As conclusões encontradas por Basson, nas suas anãlises 

de sensibilidade dos fluxos simulados, frente as variações nos pa 
rãmetros do modelo, mostram que os coeficientes de correlação en- 

tre a entrada de chuva e o fluxo de saída sao maiores durante os 

períodos molhados do que nos mëdios e secos. 
A precisão dos fluxos simulados ë função do número de 

estaçoes de medíçao. 

O modelo de previsao e a operaçao das . comportas pode 

ser melhor visualizado no diagrama de fluxo apresentado na figura 

3.2. 

A recursividade das previsões ë acentuada para previ-
~ soes em tempo real, ã medida que forem chegando novas observa- 

ções. As decisões então prosseguem, passo ã passo, num processo 

contínuo, em vez de uma unica previsão baseada em uma ünica obser 

vação, que dificilmente pode estar correta. .

` 

As estratégias bãsicas de vertimento do fluxo para um 

ünico reservatõrio são apresentadas na figura 3.3. Aí se encon- 

tram os três casos possíveis que envolvem o armazenamento, que 
-1 1 «z 

S80 Z
' 

~ .- 

a) quando nao e possível armazenar, mas o nivel do re- 
servatõrio permanece "virtualmente" constante;

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

~ 4 4 ~ 
C) qUaHdO naO G POSSIVG1 aTm3Z€naT G USR-Se 6ntaO O 

prë-vertimento e o enchimento excessivo que caracte- 
riza um vertimento ã posteriori.»

~ A equaçao a seguir representa o volume pelo qual a par
~ te do hidrograma deve ser modificada pela operaçao das comportas, 

devido a um fluxo danificante: - 

= A + C + S 'B 

onde: 

B = volume que pode ser modificado pela operaçao das 

_ 

C0mp0Tt3S; - 

_ 

~ - 

A _ 

C: 
S= 

volume de-prë-vertimento; 

volume vertido e 

armazenamento inicial.
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A taxa mãxima de vertimento ë determinada pelo nível do 
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Figura 3.3. - Estratégias básicas de vertimento para a barragem 
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Como pode ser observado, no modelo de previsões de Bas- 

son, existe a possibilidade da intervenção humana quando ne 

cessãria, atualiza as previsoes de tempo e chuva com a finalidade 

de aperfeiçoar consideravelmente os resultados. ` 

-No que diz respeito aos aspectos sõcio-econômicos foi 

enfatizado nas conclusoes apresentadas pelo autor. que os modelos 

de previsão devem maximizar os beneficios dai decorrentes e não 

simplesmente aumentar a precisão destas previsões. 

A implantação do sistema de aquisição de dados, apresep 

tado naquele trabalho permitiu, através dos beneficios obtidos, 

suplantar o investimento inicial. 

3.4. Modelo 4 : 

Magne Fjeld em l980 [6], apresentou um modelo de previ- 
~ A 4 ~ ' _ .ú 

sao de afluencias, ja em operaçao no sistema hidroeletrico_da Ng 

ruega. - 

` O modelo considera as particularidades.prõprias deste 

pais (Noruega), pela sua posição geogrãfíca e conseqüentes condi- 

ções climatolõgicas, peculiares de uma região de clima frio. 

AO sistema de energia-ë totalmente hidroelëtrico, o que 

torna a previsão de afluências muito importante. . 

Esta concepção de modelo resultou das dificuldades de 

adaptação dos modelos AR e ARMA ([2], [9], [l4], [l9]) lineares 

ãs variações nas condições climatolõgicas, pois no caso 0 modelo 

deve cobrir todas as estações.
~ Nestas condiçoes, o ,autor optou por um estimador 

de Kalman dependente da temperatura, pois esta limita a_precipita 
~ ^ 

çao 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 atualizaçoes requeridas. 

0.m6t0d0 consiste em utilizar um modelo de espaço de es
~ tado nao-linear. Este modelo-ë transformado analiticamente em par 

tes lineares, discretas no tempo, para obter uma atualização dire
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ta da matriz de ganho no estimador de Kalman por solução da equa-
~ çao de Riccati [20] . 

`

- 

As variãveis de estado utilizadas para modelar o siste- 

ma hidrolõgico são: 
u

- 

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

- mistura da ãgua com o solo. Uma porcentagem desta 
ãgua pode desaparecer por evapotranspiraçao (evapora- 
~ ~ .ø 4 ~ çao e transpiraçao da agua atraves da vegetaçao). Se 

a quantidade de ãgua misturada no solo for igual ao 
valor de saturação, a ãgua flui na superficie, caso

4 contrario, serã armazenada; 
- a ãgua proveniente da zona superficial superior e de

^ zonas subterraneas. Estas duas zonas modelam o desem- 
penho não linear da vazão da ãrea de aCumU1a§ã0; 

~ 4 ~ 
- - vazao originada na area de captaçao da bacia. 

A figura 3.4. apresenta as variãveis de estado citadas 

acima no modelo representativo do sistema hidrolõgico nõrdico. 
As medidas de campo utilizadas na modelagem são: a va- 

zão acumulada (que ë portanto um valor discreto no tempo)e a pre 
cipitação acumulada nas ultimas 24 horas, como variãveis de entra 
da do modelo. » 

Os dados de temperatura são valores médios diãrios e a
~ evapotranspiraçao medida em uma base mensal. '

' 

A implantação do modelo requer a presença de um opera- 

dor, que interage com as informações da base de dados,`tais como 
~ .- precipitaçoes observadas, temperaturas e vazoes. 

Apõs serem efetuadas as previsoes, o operador analisa o 

desempenho do modelo nas ültimas semanas com ou sem a atualização 
dos parâmetros. -

( 

_ 

- Quando tratar-se das previsões para a prõxima semana, 
o operador pode, através da sua intuição, escolher quais são as 

melhores estimativas de temperatura, precipitação e previsão me; 

teorolõgica para a ãrea em estudo, dentre aquelas disponiveis.
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Figura 3.4. -¬ Modelagem do Sistema Hidrolõgico Nõrdico
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lo ê diário, isto ë, sempre extrapolando um dia.
~ -As condiçoes iniciais foram obtidas pela atualização 

prévia, dada pelo estimador de Kalman, a partir de estimativas a 

posteriori das últimas medidas dos parâmetros de entrada do mode- 

lo (precipitaçao, temperatura, vazao). 

O operador tem portanto, a possibilidade de analisar o
4 desempenho das demais variaveis de estado, que identificam o pro- 

cesso hidrolõgicoz neve armazenada, mistura da ãgua no solo, etc. 

Os resultados fornecidos pelo estimador podem ser obti- 

dos de duas maneiras segundo seu. autor : uma com a atualização 

dos parâmetros a cada passo, e outra sem atualização destes parâ- 

metros, a qual também ë chamada de "balistica". 

Pelas conclusoes apresentadas por Fjeld, as estimativas 
A A 

de laço aberto, isto e, sem a 

muito melhores do que aquelas 

rãmetros. A explicação de tal 

19) na estrutura do 
mas de zero por 

atualização dos parametros foram
~ efetuadas com a atualizaçao dos pa- 

resultado reside em parte: 

sistema, que apresenta vazões prõxi 
longos periodos, fortes nao linearida- 

.- 

des para grandes chuvas, causando descargas rapidas 
desde a bacia; 

29) na hidrologia da ãrea considerada, combinada com 
. ^ Q «_ 

_ uma muito baixa 
dos. 

freqüencia de atualizaçoes dos da- 

0 Qbjetívo da incorporação de previsões meteorolõgi 
cas ao modelo, também salientado por Fjeld, ë a melhoria dos re- 

sultados para as previsões de afluências na ãrea considerada. Es 

tas previsoes meteorolõgicas servem ainda para complementar . a
~ identificação da bacia hidrolõgíca..
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3.5. Modelo 5 : 

Este modelo foi desenvolvido em l98l por Leal e outros 

[13] , para os reservatórios de Salto Osório e Salto Santiago, lg 

calizados na bacia do rio Iguaçu, no estado do Paranã._ ~ 

O modelo ë utilizado para previsão de afluências diã- 

rias aos reservatórios citados acima, tendo como dados de entrada 
os históricos de afluências e as precipitaçoes ocorridas na bacia

~ em questao. 

A formulação matemãtica do problema de previsão ba- 

seia-se no cãlculo das correlaçoes lineares entre a vazao incre- 

mental atual e aquelas do histórico, e no histórico das chuvas ob 
servadas. As correlações acima podem ser simples ou mültiplas,con

~ síderando como termos autoregressivos as vazoes do histórico. Des
4 ta maneira evitam-se termos estocasticos. 

' ~ Os dados considerados sao os obtidos pelos ~ 'registros 

efetuados por todos os postos pluviomëtricos e fluviomêtricos 
existentes na bacia. 

O aprimoramento da aquisiçao de dados, pelo aumento do 

número de postos de medição, não constitui, nesse caso,4 segundo 
os autores, numa contribuiçao muito significativa para a melhoria

~ das previsoes em periodos normais. Somente em periodos, de alta 
. . -‹ 4 _ _ precipitaçao e que se torna representativa a informaçao de postos 

adicionais de medida. 
i 

O problema da qualidade dos dados também foi considera- 
do na anãlise de Leal. Como conseqüência, foram encontradas algu 

mas inconsistências nas séries de vazões íncrementais, que podem 
z f `l ou Q.. -O ser atribuidas as variaçoes muito bruscas das vazoes diarias. 

A influência da vazão do dia anterior para o» próximo 
torna-se mais evidente quando se estiver atravessando um periodo 
de estiagens do que nos períodos de enchentes.*' 

` Os possiveis casos envolvendo o registro ou não das chu 
vas sao considerados. Um destes casos seria a forte influência de 
chuvas recentes nos dias que antecedem as previsões, nos resul-
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tados e desempenho do modelo de previsões. Mas, prevendo a ocor- 

rência de falhas no sistema de aquisição de dados, esta situação 

não impede a utilização do modelo de previsões. '

~ 

A possibilidade de considerar apenas o conhecimento da 

ocorrência de uma certa quantidade precipitada, sem. necessidade 
de precisar esta quantidade, deu origem ã construção de uma Ver
~ sao da modelagem. - 

A

' 

Atendendo aos três tipos de situações que podem ocorrer 
em relação ã precipitação, foram desenvolvidas três versões do mg 

.., ~ delo, cuja classificaçao e nomenclatura correspondente sao apre- 

sentadas a seguir: '

_ 

a) Modelo 1 : a quantidade precipitada não ë considera 
da; ›

_ 

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

c) Modelo 3 : considera somente que ocorreu uma certa 
precipitação, mas não se sabe quantificã-la. '

_ 

. A chuva considerada no dia Â, ë a registrada neste dia
~ sem defasagem no tempo, e a simulaçao pode ser efetuada com o co- 

nhecimento das vazoes ocorridas nos dias i e i - l. 
-v ~ As previsoes para o dia í + l sao feitas sempre no dia 

i, e durante este dia, poderao ser refeitas a qualquer momento se 
for verificada uma mudança na tendência ou se obtiver informações 
que possam alterã-las. ,

- 

_ 
Supondo que se estã utilizando um dos três modelos cita 

dos acima e ocorra uma mudança na tendência do hidrograma, pode 
f ' - f . . ser possivel passar para um dos outros dois com auxilio das in- 

~ -.‹ formaçoes mais recentes, selecionando-se_aquela versao que for a 

mais adequada.
_ 

Por exemplo, se o modelo que esta sendo utilizado ë o 
~ ,_ que nao considera a precipítaçao, e o hidrograma começar a cresé 

cer indicando uma grande afluência decorrente da informação ~ de 

que cairam chuvas abundantes nos ultimos dias, da-se preferência
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ã utilizaçao do modelo que considera a precipitaçao, pois repre- 

sentarã de uma melhor maneira o desempenho do sistema hidrolõgico 
O acompanhamento da evolução de uma onda de cheia ê por 

tanto muito importante, visto que torna as previsões, nos dias em
~ que ocorre uma inversao da tendência do hidrograma, mais prõximas 

do valor real. ' 

Quando não ê possivel este acompanhamento, as previsões 
para o dia seguinte ao do mãximo valor observado serao bastante 
exageradas, pois tendem a repetir o valor registrado no passado. 

Neste trabalho [l3], sao apresentados varios exemplos, 

com alguns hidrogramas de cheias, mostrando o desempenho dos res- 

pectivos modelos e comparaçoes entre eles.- 

3.6. Modelo 6 : 

_ Konishi [12] , e Murakami [17] , utilizaram um modelo 
deterministico de simulação hidrolõgica e hidraulica, denominado 
TARTARUS, o qual tem sido usado para a opemçao da bacia do rio 

Tietê em São Paulo. 
I K 

Este modelo baseia-se na transformaçao chuva-vazao atra 
vês dos dados pluviomêtricos.

~ O modelo ora em consideraçao, pode ser utilizado tanto 
~ .-1 ~ para previsao de vazoes, tendo em vista a geracao de energia(quan 

4... do for necessária uma otimizaçao num periodo de baixa pluviosida- 

de), quanto para controle de cheias. ' 

Os regimes de chuvas do sistema hidrolõgico do rio 

Tietê, onde foi aplicado o modelo TARTARUS, são bem definidos,obe 
decendo ã êpoca das chuvas e das secas. ^ 

_ 

O sistema de aquisicao de dados disponivel para_ opera- 

ção do modelo consiste de duas redes telemêtricas. As duas redes 
.- sao semelhantes e uma ê mais completa do que a outra, pois `pode 

fornecer tanto dados pluviomëtricos como fluviomêtricos. As infor 
maçoes podem ser obtidas a cada cinco minutos e consistem de chu- 
vas e níveis dos rios em diversos pontos distribuidos sobre a ba
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cia. « 

z _ 

' ~ Este modelo, também necessita de informaçoes de evapora 
ção e previsão de condições meteorolõgícas. As informações meteo- 
rolõgicas são a principio apenas qualitativas e adquirem maior

~ importância quando forem passíveis de quantificaçao. 
As redes telemëtricas citadas operam em conjunto com um 

radar meteorolõgico. ` 

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

letar todos os dados de chuva, provenientes de outras entidades,
~ como por exemplo, a Fundaçao Educacional de Bauru, bem como os de 

mais dados utilizados na operação de sistemas hidroelêtricos. 
. As informações de chuva são muito importantes para a me 

~ , .ø lhoria das previsoes, Ja que as afluëncias dependem do tempo de 

resposta da bacia. 
Se houver falhas nas informações de chuvas, são utiliza 

das as provenientes do radar com a_finalidade de complementar es- 
tas informações. 

O mëtødo, quando utilizado para operação de reservatõ 
rios, contêm um algoritmo que minimiza a vazão defluente. Este 
algoritmo baseia-se no volume calculado resultante da afluência 
prevista e do nivel e volume final desejado, o qual ë transforma- 

~ 4 A _ - 

do em vazao media horaria. 
. O intervalo de discretização adotado para ar simulação 

da operação do reservatõrio ëía hora. ‹ 

O algoritmo cessa os cãlculos quando for verificado que 
o volume mãximo atingido não ultrapassou o volume mãximo possivel

~ 'Caso isso nao ocorra, o algoritmo permite a tomada de alternati 
vas, como por exemplo utilizar o volume disponível no reservatõ 
rio com a finalidade de minimizar as defluências que venham a 

ocorrer. a'. 
V 

_

- 

O algoritmo de símulaçao, sendo baseado "^ no volume
_ afluente total previsto, e este nas informaçoes de chuvas e va- 

zões, possibilita uma estimativa da afluência atë um certo numero
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de horas ã frente, dependendo do tempo de resposta da bacia ã mon 
,

1 

tante da barragem considerada.
_ 

_, A utilização do modelo de simulação hidrolõgica, para 
operação de reservatérios em condições normais, visa atender as

~ necessidades energéticas. Nesse caso, a operaçao dos reservatõ- 
rios baseia-se nos estudos da curva guia energética, considerando 

4 - um ciclo hidrolõgico medio anual. - 

` Esta condição de operação, dita normal, se desdobra em 

três periodos distintos que caracterizam a atuação do modelo, que 

S30! 

I 
a) Período chuvosozvisa sobretudo o controle de cheias, 

jã que a operação energética é satisfeita pela dispp 
nibilidade hídrica abundante. A vantagem da aplica- 
ção do modelo consiste no conhecimento antecipado da

~ onda afluente, 0 que permite analisã-la para, entao 
preparar as regras operativas que, com antecedência 

~ ~ suficiente, deverao constituir a soluçao para evitar 
os prejuizos decorrentes das enchentes; 

b) Periodo seco : a operação do sistema hidroelétrico é 
~ f ‹‹, 4 restrita ã produçao de energia eletrica.

V 

O atendimento da curva guia energética É é .portanto 
._ prioritãrio por razoes de segurança de suprimento; 

c) Periodo de transiçaoáz pode existir duas-possibilida 
des. Se o periodo de transiçao for de uma estação 
chuvosa para seca, deve visar 0 enchimento dos reseš 
vatõrios, para garantir o suprimento de energia no 
prõximo periodo, Se for a transição inversa, deseja- 
se que os reservatõrios se mantenham préximos da "cg 
ta meta" (nivel em torno do qual opera-se o reserva-

~ tõrio, visando a manutençao do volume de espera)' no 
início da estaçao determinada como chuvosa. 

Para utilizar o modelo em tempo real são necessários al 

guns ajustes nos dados de entrada, quando estes dados nao estive- 
rem corretos. Estes ajustes são denominados de "ajustes dinâmi- 
cos" e consistem em recalcular o valor das afluências simuladas e 

comparã-las com as observadas. Em conseqüência, faz-se necessãrio 
a presença de um hidrõlogo com experiência, para efetuar tais ava 
liações usando sua intuição para corrigir a tendência dos' hidro-
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gramas.
0 

~ ~ 
3.7. Comentãrios e conclusoes sobre a aplicaçao destes modelos: 

' Os modelos estudados e apresentados neste capitulo reu-
~ nem caracteristicas comuns, as quais serao destacadas a seguir pe 

lo seu interesse. Outras características particulares destes mode 
` 4 -z - -.a Q. _.. 

los tambem serao comentadas, com relaçao a aplicaçao dos modelos 

ao caso do sistema hidrolõgico brasileiro. 
Sobre o modelode1fieldÍ6] , uma primeira consideração a 

ser feita ë sobre o clima da regiao para a qual foi desenvolvido. 

Como trata-se de uma região de clima essencialmente frio, o mode- 

lo leva em conta a precipitação sob a forma de neve. A precipita 
~ 4 _ ` . ~ 

çao sob a forma de neve esta fortemente condicionada a variaçao 

da temperatura. Quando a temperatura atingir um valor menor do 

que um determinado ponto limite, perto do OOC, então haverã preci 

pitaçao sob a forma de neve, do contrãrio esta se darã como chu- 

va. ' 

A importância do trabalho de Fjeld para seu pais reside 

no fato desse possuir um sistema de energia totalmente hidroelë- 

trico. Não existindo a possibilidade de complementação térmica,
~ torna-se essencial o desenvolvimento de modelos de previsao de 

afluências para efeito de segurança de suprimento de energia.¶ 

Devido ãs condições climãticas, certos parâmetros mode- 

lados devem ser revistos no caso da tentativa de aplicação do mo- 

delo em outras regiões. -› ,_
_ Por exemplo, a evapotranspiraçao, que ë um dos parâme- 

tros modelados no sistema hidrolõgico apresentado em [6] , quando 

considerada numa região de clima tropical adquire uma maior impor 

tância. Nesse caso, durante a identificaçao do sistema as perdas 

deste tipo certamente seriam de uma quantidade considerãvel. As 

perdas por evaporação também assumem importância. Estas, para re- 
. ~ gioes de_c1ima muito quente, atingem grandes valores. E ~ o. caso 

dos aproveitamentos hidroelëtricos da bacia do rio São Francisco
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no nordeste brasileiro. _ 

H 

O algoritmo estimador de vazões apresentado por Wood 

[24] , foi aplicado para a situação de um unico reservatõrio na 

bacia do rio Ombrone na Itãlia. 
.- No sistema predominantemente hidroeletrico brasileiro, 

existem quase sempre vãrios reservatõrios em cascata. Tal-
~ vez se pudesse aplicar, com certas adaptaçoes, o modelo de Wood 

para cada um dos reservatõrios da seqüência por vez. 
O processo de identificaçao do modelo de Wood, tem como 

variãvel de entrada a precipitaçao total e como variãvel de saida 
a afluência. Essa identificação revela um comportamento não li- 

near do sistema, devido ãs influências da umidade do solo, infil- 
~ " ^ ' A . ~ traçao e aguas subterraneas. Estas influencias variam de regiao 

para região. Por exemplo, a infiltração no solo, dependendo do
4 seu tipo (poroso ou impermeavel) pode permitir uma maior ou menor 

quantidade de ãgua infiltrada. No Brasil, existindo uma diversida 
de de rios, sendo possivel que um mesmo rio atravesse diferentes 

.~ . . I~ regioes e tipos de solo, a utilizaçao do-modelo de Wood permiti- 
ria levar em conta estas particularidades. 

Conclui-se dos diversos trabalhos examinados neste cap; 
tulo, que a dificuldade maior da previsão de afluências a curtís- 

simo prazo .fica por conta da aquisição de dados. Sobretudo quan- 

do se tem a pretensão de identificar uma bacia, ou um sistema hi 

drolõgico, necessita-se de dados coerentes e confiãveis. Isso im- 

plica na opção por investimentos em instrumentação e em automati 
zar a coleta e trasmissao dos dados. o 

' 
' * 

Na maioria dos trabalhos examinados neste capítulo, os 
~ A .- modelos de previsao de afluencias estao inseridos num sistema de 

aquisiçao e tratamento de dados automatizado, com certos graus de 

sofisticação pouco utilizados no Brasil. Em geral o custo de im- 

plantação de tais sistemas tem sido amortizado com relativa rapi- 

dez pelos beneficios decorrentes, segundo a experiência dos auto- 
res consultados, principalmente porque os dados necessãrios são
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de interesse mais amplo [3] , [S] , [6] . ,_ › 

Browning [5] , por exemplo, mostra a convergência de in 
~ ~ teresses que viabilizam a criaçao de um sistema de previsao de 

chuvas e afluëncias na Grã-Bretanha, utilizando inclusive V o ra- 

dar. » 

V
À 

Leal e outros [13] , na tentativa de obter melhores pre 
~ ^ ~ 4 

visoes de afluencias para a operaçao dos reservatorios de Salto 

Santiago e Salto Osõrio, precisaram usar certos artifícios para 

contornar as dificuldades que surgiam em decorrência da pouca con 

fiabilidade do sistema de aquisição de dados disponivel. Este sis 

tema consiste na obtenção dos dados hídrolõgicos por métodos con- 

vencionais de mediçao de chuvas e vazoes com postos de observa 9 ._.. 

çao espalhados na bacia de acumulaçao. Leal e outros [13] , en- 

frentaram ainda um problema adicional decorrente da falta de pos 
tos de medição em certas partes da bacia estudada (mã distribui- 

ção dos postos de observação). A necessidade de diminuir a espar-
~ sidade destas observaçoes também foi constatada, em contextos 

mais sofisticados, por Browning e outros Í5] e Bassan [31. 

Dentre os equipamentos utilizados na aquisiçao de dados 

modernamente distinguem-se[3] , [5] , [6] , [12] , [17] , [24] I 

- radar de previsão de tempo; _ 

- estações remotas de captação de medidas de precipita- 
çao ligadas por telemetria; e _

` 

- rede de coleta automãtica de informações _meteorol6gi 
cas, etc. , 

' A maioria dos trabalhos examinados visa a operaçao em 

tempo real, permitindo a interaçao, em modo conversacional,do ope 

rador com o computador no processo de previsão de modo a aperfei- 

Çoã-lo constantemente. ' 

. 

p 

'~ 

Os trabalhos de Konishi [12] e Murakami [17] , mostram 
^ . _, uma experiencia recente no Brasil da utilizaçao de aparelhos _so- 

físticados_de aquisição de dados, bem como da intervenção humana. 
- Neste capítulo foram estudados alguns modelos de previ

~ sao de afluëncias jã implantadas em sistemas de energia elétrica. 
. _ .

-



. 
31 

Dentre suas características mais relevantes destacam-se a identi- 
¡ . 

fícação do sistema hidrolõgico auxiliado por um bom sistema de 

aquisiçao de dados,presente na maioria deles e a presença impor- 

tante do operador no sistema, que Com sua_experiência, completa o 

desempenho de um modelo de previsão§ ` 

Outra verificação importante ë a da utilização do fil- 

tro de Kalman como algoritmo previsor de af1uências[6] , [24] ,na 

maioria dos modelos estudados, o que infhúu também na opção” pelo 

modelo adotado neste trabalho.

Í n
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CAPITULO ' 5 
` I 

_ 

MODELO UTILIZADO. .í..___i___..-_-_-í_- 

4.1.»Introduçao .____,_,_<._;__. 

_ 

. A idéia da utilização do modelo linear dinâmico para 
~ A A previsao de tendencias das afluencias a curto prazo, surgiu da 

leitura de Mendes [15] , que se baseou nos estudos de Harrison e 
` 

1 _ 

Stevens [7] , [8] , embora seu trabalho fosse aplicado ã previsão
4 

de demanda de uma concessionãria de energia eletrica. 

Posteriormente,consfltarwmse outros trabalhos como o de 

Souza [21] , que também aplicou o modelo linear dinâmico ã previ 
~ ' 4 

sao de demanda de energia eletrica, tentando contornar alguns pro 

blemas enfrentados por Mendes [15] , e o de Morettin [ló] , que 

apresenta de uma forma mais didãtica a formulação matemãtica do 

modelo linear dinâmico, denominado de modelo Bayesiano de previ
~ 

O algoritmo previsor adotado aqui é o filtro de Kalman 

recursivo, que parece ser uma ferramenta eficaz para tratar pro- 

blemas da previsao a curto prazo. 

O filtro de Kalman foi apresentado primeiramente por 

Kalman em 1960 [10] , e, desde então, vem sendo continuamente uti 
~ .- 

lizado em problemas de filtragem, identificaçao e previsao em sis 

temas de controle [4] , [20] .V
. 

‹ A recursividade do método consiste na atualização dos 

parâmetros a cada passo, combinada com as estimativas anteriores 9 

o que significa que as previsões futuras conterão certa informa- 
~ ~ 

çao do passado. Esta estimaçao recursiva é também chamada de méto 
do Bayesiano de previsão, nesse caso.em que as distribuições são 

Gausianas incluíndo a utilização do filtro de Kalman como algorit 
ITlO‹pI`€V1SOI`. › 

p 
_ 

'

V 

Neste trabalho utiliza-se o método Bayesiano de previ- 

sao adaptado para a previsao das.tendêncías das afluências ã cu; 

tíssimo prazo. `

A'
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Os dados para aplicação do modelo provêm de um histõri- 
co recente constituído das medidas mais atualizadas sobre as 

afluências observadas na última semana ou últimos dias. 
' 

i A idêia de introduzir novas informaçoes que venham a 

influenciar a tendência das afluências a curtíssimo prazo vai de- 
pender muito da aquisição de dados disponivel. 

Os dados sobre a' precipitação são decisivos nesse caso 
e um algoritmo para tratar tal problema deve obrigatoriamente -

1 

levã-la em conta. 
A

. 

Um algoritmo deste tipo ê proposto no final deste capí- 
tulo. ' 

4.2. Formulação Matemãtica 

4.2.1. Modelagem dos Elementos: 
O filtro de Kalman ê um algoritmo tipicamente de estima 

. ~ ~ - 

çao, ou identificaçao, cujos parâmetros devem ser adequadamente 
interpretados de modo a transformã~lo num algoritmo previsor. 

` O processo, então, pode ser descrito por um modelo li- 

near dinâmico que especifica a relação de dependência entre as 

observações e tais, parâmetros, bem como a evolução destes ülti 
mos no tempo. ' 

.
_ 

As equações do MLD (modelo linear dinâmico) são : 

yt = Ftô t + vt _- equação de observação (4.l) 

et = G6 t_1 + w¿ - equação do sistema (4.2) 
~ ~ Estas equaçoes estao linearmente relacionadas. A equa- 

ção de observação traduz a dependência entre a observação e os pa 
A ' ~ ' ._ rametros, enquanto que a equaçao do sistema traduz a evoluçao de-. 

terminística dada pela matriz G e a aleatõria dada pelo vetor wt- 

de comportamento especificado. ` 

_ 

- Os elementos das-equações são os seguintes: 
-' t : intervalo de tempo (t = l,2,3,... );
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vetor de observações no intervalo t, de dimen 
são M x l ; 

1 
'

p 

: número de observaçoes utilizadas;_ 
: matriz das variãveis_independentes, conhecida 
no instante t, de dimensão M x N; 

: número de variãveís independentes; 

t_1 : vetor de parâmetros no instante t-1, de dimen 
são N x 1;~

' 

G : matriz do sistema conhecida em qualquer inter 

vt : vetor aleatõrio do ruido de 
valo de tempo, de dimensão N x N; » 

entrada de dimen- 
são M x 1, obedecendo a uma distribuição nor 
mal com média nula e matriz de covariancia Vt 
-especificada no instante t; .

.

~ vetor aleatõrio da perturbaçao dos parâmetros 
que obedece a uma distribuição normal com mê- 
dia nula e matriz de covariância W t, especi 
ficada no instante t, de dimensão N x 1; e 

Gt : vetor de parâmetros no instante t, de dimen- 

4.2.2.

O

~ sao N x 1. f ~ 

Representação do MLD por um modelo de crescimento li 
near: .

' 

modelo linear dinamico ê o resultado de uma represen- 
taçao em espaço de estado para modelos usuais em sêries temporais. 
Dentre os 

_.

_

_

_

- 

modelos mais comuns pode-se citar: i 

modelo de regressao linear; 
modelo estãvel; 
modelo de crescimento linear, sazonal ou não; 
modelo autoregressivo; ' 

modelo de funções periõdicas. - 

V As caracteristicas mais importantes destes modelos se en 

contram nas referências [15] e [16] . 
d 

'

.

O 

1o de crescimento linear que,segundo se verificou ~ ([15] , [l6]L 

modelo escolhido para representar o sistema foi o mode
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apresenta um comportamento considerado muito bom em aplicações
1 

4 `
' praticas.porque se equivale a outros modelos convencionais como o 

ARIMA (o,z,z) de Box a Jenkins [z], [9], [14], [19] e ao de cres- 
cimento linear de Holt [l6], quando as variâncías dos ruídos ôut 
e õBt permanecerem constantes. l 

' 

_

_ 

É uma generalização do modelo estâvel, que por sua vez 
é apropriado a situações onde a característica mais importante ,é 
o nível do processo. O modelo de crescimento linear difere portan 
to do modelo estâvel através da adição de um termo de inclinação Q 

ou de acréscimo no instante t, representando a dinâmica do proces 
so. ` 'V 

'

- 

O modelo linear dinâmico na forma de um modelo de cres 
cimento linear, toma a seguinte caracteristica: 

Ut + vt (4,3) yt= 
ut: 

Bt__1 + et = 

onde: 
nivel do processo no instante E , que representa 
o valor observado; V

` 

Ut ¡ 

Bt, : inclinaçao ou crescimento no instante t, que re- 
a 

- presenta um acréscimo ou decréscimo na série de 
observaçoes; 

p 

~ - 

gut _: representa uma perturbação no f nivel do processo 
ou seja, um ruido de entrada; .

~ 

ögt : representa uma perturbação no parâmetro relativo 
a inclínaçaoou crescimento do processo, no ins- 

- «tante t- “ 

_) 

: o mesmo que pt relativo ao instante de tempo t-l 
e. ' 

nt-1 

tempo :~o mesmo que Bt, relativo ao instante de 
t-1. 

.

" 
linear 

B:-1 

Colocando as equaçoes do modelo de crescimento 

dadas pelas equações (4.3), (4.4) e (4-5) na f0Tma de um modelo 

linear dinâmico, ou em espaço de estado, definidas pelas equações 

(4.1) e (4.z), fem;âez '

r



' 
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A yt = [l 0] ; 

[Bi ] 
*+ vt 

ut _ 
1 1 

p 

Ut-1 
+ 

Õ": * ôst 
Bt 

_ O .1 
' 

Bt-1 - 
55: 

onde os termos das equações representativas do modelo linear dinâ 
mico são: 

et = “t 
Bt 

w = Ôpt +ôBt_
t õBt 

_ Ft = [1 0] 

G š 
_ 

l 1 _ 

O 1 

vt = õut 

Os ruídos vt e wt obedecem a uma distribuição 

com média zero e matriz de covariância especificada, ou 

vt ¢N (o,vt) e wt «N (0, wt). -I
. 

A matriz de covariâncía Wt, relativa ao ruido 

a seguinte forma, considerando a presença dos elementos 

` fôpt* + õstz õgtz 
. w = _ Í 

_ _ õstz . ôetz

~ 

_ 
36 

(4.6) 

(4.7) 

(4.8) 

(4.9) 

(4.l0) 

(4.1l) 

(4.lZ) 

normal 
seja: 

wt, toma 

õpt e ôBt 

" (4.13) 

Desta maneira ficam entao definidos os parâmetros repre 
sentativos do modelo linear dinâmico. 

_ 4.2.3. Previsão pelo uso do filtro de Ka1man:_ 

Considerando as equações do modelo linear dinâmico e'de
~ sua representaçao por um modelo de crescimento linear, cujos ele- 

mentos foram conjuntamente definidos no item anteríor,wnesuflmam- 
se ainda as seguintes informações:
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Os ruídos v e w não são conhecidos mas ë ossivel 
t t ' . 

fazê-los-normalmente distribuidos, com uma'mêdia nula e matriz de 
covariãncia especificada. Então vt e wt obedecem a uma distribui- 
~ A ... 4 

çao normal, cujas matrizes de covariancia sao as variaveis Vt e 

W O t . 

Conforme também mostrado no item anterior, as matrizes 

Ft e G são conhecidas e invariantes no tempo, para o caso do mode 

lo adotado._Ft ê chamada matriz de variãveis independentes e Gê a 

matriz do sistema de acordo com a representação por espaço 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 previsão, o qual ë representado por 

uma distribuiçao normal com média e matriz de covariãncia especi- 

ficadas. lsto ë: « 

^' ~k 
t 

et_1 «N ('et_1, Pt_l) (4.14) 

onde_PÊ_l ë a matriz de covariãnciá estimada de 6t_1. 
Supondo então que 9 obedeça a uma distribuição normal 

1 ›‹ 

em t-1, nos instantes seguintes também deverã ser vãlida a mesma 

suposição: 
. 

' * 
' 

t ea ; k “N ( êt+k= Pt+k) (4°15) 

onde k = 0,l,2,...i 

Para dar início ao processo de previsão descrito pelo 

filtro de Kalman, parte-se de um instante 1, de modo que as previ
1 

soes obtidas serao referidas ao instante t+l. .

ã 

Dessa maneira ë necessãrio ainda que se conheça yt, que 

ë a última observação antes da previsão a cada instante considera 

do. .

A 

' Conhecendo-se entao yt, §t_1, PÊ_1, Vt e Wt, pode-se ob 

ter as estimativas do filtro de Kalman, cujos passos são: ' 

19) previsão um passo ã frente: `

ã 

9t=' Ft. G . et_1' (4.1ó)
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29) erro de previsão um passo ã frente: 
i 

e = yt _ § s» (4.l7) 

3°)estimativa ã priori da matriz de covariãncia do vetor 
~ de parâmetros: 

. 

* T 
- P;/t_l = G. Pt_1 . G + wt (4.1s) 

4°)variãncia da previsão um passo ã frente: 
^ * 
Y = Fr ° Pt/t-1~Ft“ * Vt ~ (4.19) 

59) ganho do filtro de Kalman: . 

. K z 9;/t_1 . FtÍ(Y)'1 (4.20) 

69) média a posteriori: 

et = G . e t_1 + K.e . (4.z1) 

79) variância ã posteriorí: 

P; z (1 _ K . Ft).P;/t_1 (4.22) 

_ A previsão para t+l ë dada pela relação: 

et+1 z G . et 
_ 

. (4.z3) 

onde a melhor estimativa um . passo ã frente ignora o 

ruido, sendo simplesmente a multiplicação do sinal filtrado pela 

matriz G . 

A matriz de covariância ë calculada também da mesma for- 

mal - » 

P;¿1/f=G . P; . GT + wtp (4.z4) 

Seguindo o mesmo principio, pode-se obter a mëdía da pre 
visão que ë dada pela relação :

` 

9t;1 =»Ft›- Êtçi (4~25) 

e sua variância; 
as 

'

A 

gYt¿l = Ft ; P; . FtT + vt . (4.2ó) 

Estes sao os passos do algoritmo previsor do filtro ide 

Kalman, onde a recursividade consiste em que os valores"filtrados" 
ou atualizados durante os passos; se tornam o "passado" na gera- 
~ ~ çao da nova previsao.
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As previsões serão obtidas na forma de distribuição de 
probabilidade e não sob a forma pontual. Ísto ë observado porque 
a previsão corresponde a um valor médio §t¿l, com sua respectiva 
variancia Yt+1. -p '_ 

_

u 

« O procedimento descrito neste item ê que caracteriza o 

algoritmo do filtro de Kalman na forma de previsor, aproveitando 
a mesma estrutura do algoritmo de Kalman utilizado como estimador 
[4] , [20] . 

'

` 

4.3. Método Bayesiano de Previsão 

4.3.1. Considerações Iniciais 

O método Bayesiano de previsão, inicialmente introduzi- 
do por Harrison e Stevens para previsão a curto prazo [7] , [8] , 

e posteriormente estudado eaplicado por Mendes [15] , Souza [21] 
e Morettín [16] ,tem sidoformulado como um modelo de multiplos 
estados aplicado ao modelo de crescimento linear. 

Quatro tipos possiveis de estado vem sendo considerados 
- estado normal; o 

' ~
` 

- estado transitõrio; 
. I 

- estado de mudança de nivel e 

- estado de mudança de inclinação. . 

O método Bayesiano de previsão, descrito nos trabalhos 
citados acima, caracteriza-se por: 

a) ter a capacidade a cada instante de fornecer informa 
ÇOEBS 8 ‹pI`lOI`l; 

cas de nível e inclinação e se adaptar a estas mudan 
ças; V

' 

c) ser aplicãvel com um nümero pequeno de observações; 
d) modelar a série por um modelo linear dinâmico, estí- 

V 
mando os parâmetros pelo filtro de Kalman de `- 

e) pela modelagem citada no item anterior, facilita a 
visualização do processo de projeção, tornando a pre 
visão uma estimação ã priori.

V
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Através destas características, o método Bayesiano ê 
'

1 

fundamentado na teoria matemãtica e tem como vantagem maior gerar
~ previsoes com poucas ou até nenhuma observaçao [15] , [ló] ,[2l]. 

. A série tempora1,sendo modelada por um modelo linear di 
z f ó n8m1CO,t€m COmO CaTãCteT1StlC3SI 

a) 

bi 

C) 

d) 

ser um modelo paramëtrico em vez de funcional; 
A ... os parametros conterem informaçoes probabilísticas a 

cada instante, como por exemplo: 

et «N (êt, Pä) ; 

os parâmetros do modelo poderem variar com o tempo, 
por uma definicao seqüencial do modelo e 

a incerteza que pode estar contida no proprio modelo 
dentro de um número discreto de alternativas. 

Seguindo ainda as referências 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 ünico modelo esta presente em todos os instan 
tes, mas nao se conhece qual ë este modelo, 
Quando se estiver introduzindo novas observações, a 
probabilidade do modelo desconhecido estar atuando de 
ve aumentar em relaçao aos outros modelos,contidos nó 
conjunto de alternativas. 

_ , 

classe II : o modelo que representa o processo ,pode 
variar com o tempo, pois nenhum MLD (modelo linear di 
nãmico) sozinho, pode representar o que vai acontecer 
no periodo seguinte. Assim, são considerados modelos 
que em qualquer instante contenham um conjunto de MLD 
sendo portanto. caracterizado por: 
Mto) = {Ft, G, Vtcj), wtcjix 

j z 1, 2, ... 
onde Ft e G sao constantes e Vt e Wtpvariãveis, poden 
do exprimir as anormalidades ocorridas, como mudança 

~ ` 

de nivel e inclinaçao. -

~ Desta maneira, entao, o modelo que estarã atuando serã 

aquele que possuir a maior probabilidade de estado, conforme serã 

descrito a seguir. `
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4.3.2. Modelo de Qrescimento Linear de Estados Múltiplos: 
,

/ 

Este modelo consiste na formulação de classe II, sendo 

composto de quatro modelos de crescimento linear, que representam 

quatro possíveis estados do sistema, os quais são: normal, transi 

tõrio, mudança de nível e mudança de inclinação. 

A caracterização de cada estado depende da variação dos 

ruídos aleatõrios vt, Õut, ÕBt, representada pela variância de ca
~ 

da ruido, jã que obedecem a uma distribuiçao normal de mëdia nula 

e variância especificada. 
Seja um modelo Mt(j) = {Ft, G, Vt(j), Wtcj) 

š 
em que to 

dos os elementos são conhecidos. Este modelo define um estado 1 e 

caracteriza a evolução do processo no instante E. O modelo de es- 
i 

(Í) * 

tados multiplos, que contêm um conjunto M ~, descreve o estado 

atual (instante E) por um processo Markoviano definido pela ma 
Vtriz de probabilidade de transição (M(i) 

, M (j)) onde (i,j=l,N). t-1 12
' 

Cada modelo Mcj) tem uma probabilidade nj - de estar 
atuando no tempo t e que independe do que ocorreu no passado. O 

. ¡ ~ 

mesmo acontece no caso da transição de um estado i para o estado 
1- ~ ~

~ A caracterizaçao dos quatro diferentes estados provêm 

da formulação do modelo de crescimento linear e da combinação das 

grandezas das variãncias dos ruídos, da seguinte maneira: 

a) modelo do estado normal: M e`B não variam, sendo que 
~ ~_ ~ ~ ~~os desvios em relaçao a previsao sao causados pelos 

-ruídos das observações. Nesse caso, vt š 0' e ›õut = 

õst = 0, e suas variãncias da mesma forma são Vu = 
v' = 0. 

'

_

B 
O modelo ë da forma: 
Mt(1) = 

{ 
Ft, G, vt, o , o 

} 
'(4.27) 

b) modelo de estado transitõrio: ë caracterizado por 
~ ~ _' 

- uma observaçao anormal, nao afetando as Qbgervaçoeg 
seguintes, mas trazendo como conseqüência um erro de 
previsão muito grande. O modelo interpreta o erro de 

~ 4 _. previsao proveniente de um ruido de observaçao muito 
alto. a
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À Os parametros õut = ôõt = 0, assim como suas variân- 
cias VB = VB = 9. š A variancia do ruido vt e muito grande e representa- 
se por um fator Ã2 de multiplicação. Portanto: 

A 

Mt(“) ={ Ft, G, Àzvt, o, o 
S A 

(4.2s) 

c) modelo de estado "mudança de crescimento": caracteri 
za-se or uma alteração de B (crescimento do roces P t P _ 
so). 

V '

_ 

Os parâmetros são :-Vu = 0, VB ; Ã 3Vt, e o modelo:
3 Mt( J ={ Ft, G, vt; o, x,vt} (4.z9) 

d) modelo de estado "mudança de nivel": caracteriza-se 
pela mudança de Ut, onde Bt permanece constante e o 
ruído de observação igual ao do estado normal. 

VB =_0 , Vu = Àq Vt e' 
Mt(“) = 

{ Ft, G, vt, kkvt, 0 
} (4.3o) 

Na prãtica ë ütil definir as variâncias dos ruídos ôut 

e öfit como funções da variância Vt do ruido vt, sendo este por- 
_ f ë n 

tanto considerado um ruido basico [7] . __ 

A seguir descreve-se o procedimento de previsao para 8 
/ Q

~ formulaçao de estados múltiplos. 
4.3.3. Procedimento de Previsão: 

As atualizações dos parâmetros são feitas pelo filtro 
de Kalman quando uma nova observação ê efetuada. - 

Antes do conhecimento da observação yt, as informações 
a priori dos parâmetros e estado do ~ processo são contidas em 

Mëãä e a probabilidade deste modelo ter sido o modelo correto em 
t-1 ë dado por p(1). - t-l 

Considerando que o processo se encontre no estado i no 

instante t-1,.existem ló possiveis modelos de transição, M(1'J), 

para passar do estado i para o estado 1. Quando Yt estiver dispo- 
nível pode-se derivar 16 distribuições normais do tipo: . 

onde Ê t(i'j) e PÊ(i'j) são obtidos pelo filtro de Kalman.i 
' 

' As 16 probabilidades pt(í'j) podem ser calculadas pelo 
teorema de Bayes como segue: `
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pt(i,j) W Ltrí,j) ,_ ,T cj) 
_ PÉH p 

¿4'_31) 

onde: . 

Lt(í'j) : ë a verossimilhança de ocorrência de yt,dado 
que em (t-l) o modelo correto ê i e que em E o modelo ë j, levan-

~ do-se em conta as observaçoes até o instante t-1; “ 

¶(j) : probabilidade de a qualquer instante o modelo 
M(j) estar governando o sistema, que por hipõtese ê independente 

do tempo e do passado do processo, e 

(1) a 

- - 

pt-1 : probabilidade de M(1) ter sido‹›nmdelo correto 

no instante t-1. ' 
' 

.

- 

Lt(i'j) pode ser obtida pela distribuição, normal de 

N(;(i›j), §(i›j)}_ . 

iv' 
_

. 

Sendo Q o número de estados, a distribuição a posteriori 

de Gt ë uma combinaçao linear, ponderada pelas probabilidades, de 

E distribuiçoes normais distintas, isto se as probabilidades a 

posteriori de cada estado 1 no instante t forem conhecidas. 
Para o instante t + 1, a distribuiçao a posteriori de 

' c 

6t¿1 seria uma combinaçao de N2 distribuiçoes normais distintas,
~ cada uma correspondendo ã aplicaçao do filtro de Kalman para a 

transição entre os estados i_e l nos instantes (t, t+1). Prosse- 

guindo os prõximos passos se obteriam N3, N" 
, ..}, componentes, 

num processo que vai se proliferando a cada passo e que deve ser 

contido. 

A causa principal de que este processo deve ser contido 

ë a impossibilidade computacional de continuã-lo. Como N = 4, nos 

instantes seguintes existiriam 42, 43,'... probabilidades de esta 

do a serem consideradas. Para evitar esta proliferaçao recorre-se 

a um método chamado de "condensação de posterioris", que inicial- 

mente foi apresentado por Harrison e Stevens [7] , [8] , mas que 

ë descrito também em [15] , [16] e [21] . 

O processo de “condensação de posterioris" reüne toda a
~ informaçao a posteriori correspondendo ao mesmo estado 1, conser-



1

l

I 

1

1 

44 

vando as informações e reduzindo a dimensão do problema ã poste-
I 

riori para a dimensão a priori. 

As equações de condensação são dadas por : 

ptcfi) :ig ptci,5> s 

(4_32) 

ëtcj) =¿\:'Nl ptci,j>. ëtum fptcj) ,(4_33) 
1: 

.c'>_ N c',') .c','› ~ Pt] `2i=1 Pri]-{P1;1J "
s 

, cêttim _ gta), ( êtcâqu _ §tcj›)T}/ptc5> (M4) 
com que se necessita calcular a cada passo somente N2 probabilida 
des de estado, que são condensadas em novas N probabilidades de 

transiçao. 
.Para dar inicio ao processo de previsão, utilizando o 

modelo de crescimento linear de estados múltiplos, devem ser espe 
cificados os seguintes parâmetros, antes da primeira observação: 

ê0(1), Põ(13 e p0Ê1) 1 = 1, ,.., 4
A 

A especificação destes valores iniciais não influencia 
muito as previsões a não ser as primeiras [16] . 

Os parâmetros Vt(j), Vu(j), VB(j),'¶(j), j = 1, ...4 , 

sao fixos e determinam o comportamento de todo o sistema indepen- 
dente do número de observações jã disponiveis. Como foi* mostrado 

, _. A À ~ anteriormente, sao estes parametros que tem como funçao detetar 
mais rapidamente, ou mais lentamente, as mudanças de estados. 

4.3.4. Aproximações realizadas:
p 

De acordo com o que foi apresentado nos itens anterio_ 

res, o modelo de estados múltiplos pode estar formulado em classe 
I e II. ' 

~ 

.

' 

_» ~ 
- A utilizaçao da formulação da classe II contêm o modelo 
de crescimento linear de estados múltiplos, conforme apresentado 
nos trabalhos de Mendes [l5]e Souza [21] .
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- A vantagem deste modelo é permitir acompanhar o desempe 
› / 

nho do processo, através de uma abordagem Bayesiana para o cãlcu- 
.-‹ lo das probabilidades de transiçao de um estado para o outro, de 

tenmnanà> qual a chance do mesmo permanecer no estado em que se 

encontra ou passar para outro. Isto é útil quando se deseja poder 

considerar, no processo de previsao, a ocorrência de mudanças 
bruscas no seu comportamento ou incorporar a este, com êxito, no- 

~ A -.» vas informaçoes capazes de alterarem as tendencias das previsoes. 
Neste trabalho abandonou-se tal abordagem pela dificul- 

^ ..~ dade, na prãtica de interpretar as variancias e covariancias en 
volvidas no cãlculo das probabilidades de transição na formulação 

~ .ø _, de Mendes [15] . Nao se chegou tambem a uma conclusao favorãvel
~ com a formulaçao proposta por Souza [21] , onde se contorna tal 

problema, mas recorre-se a um numero excessivo de parâmetros ã 

priori,necessitando-se ainda de muita meméria central e'os tem- 

pos de computação são elevadosparaa utilização pretendida aqui. 

Além disso, em comparações realizadas em Morettin e Toloi [l6], o 

modelo Bayesiano apresenta um desempenho" comparativamente muito 

entusiasmante, mas ainda necessita de maiores investigações,tanto 
do ponto de vista teÕrico_e.empirico, como do ponto de vista com- 

putacional. Os mesmos autores chamam também atenção para o eleva 

do custo do processamento do modelo Bayesiano, mesmo para séries 

curtas, que é o caso que interessa neste trabalho. 

Tendo em vista estes fatores, o modelo adotado aqui, 

foi o de classe I, onde um ünico modelo está em curso em todos os 

instantes, embora desconhecido. O modelo de previsão, assim consi 

derado, se resume basicamente no filtro de Kalman,dentro de uma 

abordagem de modelo linear dinâmico estãvel. 

O filtro de Kalman, nesse caso, é utilizado como um al- 

goritmo estimador recursivo que requer o conhecimento prévio das 

matrizes Ft, G, Vt e Wt, que caracterizam o modelo. Os demais pa- 

râmetros necessãrios correspondem a uma representaçao do proces 
s -no instante imediatamente anterior ao primeiro intervalo de
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previsão, obedecendo a uma distribuição normal, com média e ma-
/ 

triz de covariãncia especificada. ~ 

' et-1 “N ( °t_1› PÉ-1)
, 

Além destes, necessita-se o conhecimento de yt(afluëncia), corres 
pondente a uma observação a cada intervalo de tempo considerado. 

Os resultados obtidos com a aplicação do modelo se en- 

contram nos capítulos seguintes, onde também serão feitas algumas 
comparaçoes do modelo simplificado utilizado aqui, com o modelo 
.apresentado por exemplo por Mendes [15] . - 

4.4. Êroposição para consideração da precipitação no modelo 

Sabe-se que as informações sobre precipitação permitem 
completar a identificaçao de um sistema hidrolõgico [3] , [5] ,[6] 

[12] , [17] , [24] , conduzindo a resultados mais realistas de 
_.. A Q previsoes de afluencias nas diversas secçoes de uma bacia .hidro- 

grãfica. 
_

I 

0 modelo matemático utilizado neste texto não leva of em 

conta a precipitação pelas dificuldades encontradas na aquisiçãa 
dos dados correspondentes de chuvas. A precariedade dos aparelhos 

de mediçao e a esparsidade dos postos de observaçao, na maioria 

dos casos brasileiros torna pouco confiãvel a aquisição destes da- 

dos. ' 

Entretantg, a.introdução destas informações pode ser fa 

cilmente programada, sem substanciais modificações no algoritmo 
-4 -ø I 

utilizado aqui, se considerado que estas informaçoes sao possi- 

veis de serem representadas como variãveis independentes do. pro 

cesso atraves da medida uxüiãvel da sua intensidade e duração. 
' Neste caso, seja a bacia representada pelo esquema da 

õfigura 4.1. onde: ^
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- area de drenagem 1 e 
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Sejamfi ' 

'Ip (j, i, h) : indice mëdio de precipitação na ãrea de 

- Ap(i,h) : afluencia provável calculada pelo filtro de 

drenagem l do reservatõrio Ri, na hora h
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onde: 

Ad(j,i) r 

Dp‹â,1,hI> 

hF(j,i) z 

Vp(j,i) : 

AfP(j,i.h) 

Propõe-se, 
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ãrea de drenagem 1 de contribuição ao reser 
vatõrio i ; 

' 

_
, 

duração atuale/ou provãvel da precipitação 
na ãrea de drenagem j do reservatõrio Ri, na 
hora hI de inicio da observação em horas; 
hora provãvel até a qual durarã a precipita-
~ çao observada na hora hl, para a ãrea de dre 

nagem 1 do reservatõrio i; z 

.- volume medio precipitado provãvel na hora h, 
na ãrea de drenagem j do reservatõrio i em 
hmä;

A afluencia resultante provãvel, na hora h, no 
ponto de drenagem da ãrea j, para o reserva- 
tõrio i, em hm*/h. A 

então o seguinte algoritmo: ~ 

19) Obtenção dos dados meteorolõgicos e previsão de chu 
vas na hora h, em termos mëdios,para todas as ãreas 
de drenagem da bacia Ê;

~ 29) Determinaçao das horas hI de início provãvel de pre 
cipitação nas areas de drenagem j da bacia; 

/ ~ . 

39) Determinaçao das horas hF de fim provãvel de preci- 
-.‹ pitaçao nas mesmas ãreas de drenagem l da bacia; 

49) Previsao das afluëncias pelo filtro de Kalman sem 
utilizar as informações sobre a precipitação (mode- 
lo uti1izado_neste trabalho), para o reservatõrio i 

59) Correções das previsões de afluências ao reservatõ- 
rio i, 

ADc(i) = ãreas de drenagem, que drenam no reservatê 
considerando: ' 

rio i e cuja chuva estarã cessando seus 

efeitos a hora hF(j). 
5.a. Se h+k> hF(j), fazer as novas previsões

k = 1,2,nAn, Tp
. 

Tpzintervalo de previsão_considerado ' 

.Afp(j,í,h)=Ap(1,h) - :ã.ÁÃYE(j,i> a (4 35.) 

j é 4AD¢(i)

9
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‹ AAfp(j,i) = afluência média resultante para o reser 
vatõrio i; devido a precipitaçao, obti- 
da do diagrama unitãrio típico, para a 
precipitaçao jã observada e corrigida 
previamente a partir das últimas obser- 

` vações da chuva. 
_

. 

' ~ ^ ' 

5.b. Se h + k 6 hF(j), as previsoes de afluencias 
são as obtidas pelo filtro de Kalman, e conside 
rando: 
ADI(í) = ãreas de drenagem l que drenam em 1 e 

para as quais existem previsão de chuva 
5.¢. se h + k > Hlcjy e h + k < hF(j), k z 1,2 ... , 

Tp, fazer as novas afluencias 

Afp(j,í,h)-Ap(i,h)+2AAfp(j,í) (4.só.) 
je ADI(i) 

5.d. Se h + k < hI(j) ou h + k > hF(j), k~= 1, 2.... 
Cp, as previsões de afluências são as obtidas 
pelo filtro de Kalman. 

69) Faça i = i + 1 e volte ao passo 49, se i <NR(nü- 
mero de reservatõrios). 
Caso i > NR passe ao ítem seguinte. 

. 
I ~ 

79) Faça S = S + 1 e volte ao passo 19 se S S NS(nü- 
mero de bacias). Caso contrãrio, se S > NS, pare 
e imprima todos os resultados. 

_

' 

.O algoritmo proposto distingue duas situações: 

af caso de precipitação que se inicia, denominado 
aqui de "chuva iniciante" e 

b) caso de precipitaçao que cessa, que se denomina 
de Úchuva cessante". ~ 

4 No caso "chuva iniciante" considera¬se a hora 

hI de início do registro da informaçao de chuva na ãrea de drena- 

gem 1, combinando as informações meteorolõgicas existentes para 

prognosticar, desde o histõrico a duração mais provãvel Dp(j, i , 

hI) desta precipitação. 
Através do diagrama de transformação chuva-vazão, de 

vidamente identificado, pode-se determinar o valor mëdio provãvel 
de afluência adicional ¿Ãfp (i,j) a cada hora do intervalo de
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duração acima. _ 

~ .... ~ As previsoes sao, entao, corrigidas através da ex-
_ 

pressao (4.36.).
` 

' - No caso "chuva cessante" considera-se a hora hF de 

fim provãvel (ou detetado) de chuva e, considerando o retardo de 
' ~ ~ _. ~ repercusšao da precipítaçao obtido da relaçao chuva-vazao identi

~ ficada na ãrea de drenagem Ad(j)corrigem se as previsoes através 

da expressão (4.35.) .subtraindo-se,-dos resultados obtidos pelo
A filtro de Kalman, a afluencia média cessante correspondente,ã par 

tir daquela hora (hF¿1, hF¿2, ...). ' 

Naturalmente, a implementaçao de tal algoritmo fica 

condicionada no que se refere ã qualidade dos resultados que se 
~ ~ .- pode esperar, ã identificaçao das relaçoes chuva-vazao para as 

diferentes ãreas de drenagem Ad(j), da qualidade dos tratamentos 

sobre o histõrico de precipitações sobre a bacia e sobretudo na 

confiabilidade dos dados adquiridos sobre chuva e vazão. 

4.5. Conclusões sobre o capitulo:
~ Apresentou-se nesse capitulo a formulaçao matematica 

do modelo utilizado nesse trabalho, mostrando-se as razões que 

conduziram a empregã-lo: fãcil implementação, eficiência comprova 

da, adaptabilidade a diversas abordagens, podendo ser aplicados 

com histõricos reduzidos e se prestar a um tratamento adaptativo, 

que inclua as ponderações de um operador em modo conversacional e 

no caso particular, admitindo a consideração de informações obti- 

das através de um sistema de aquisição pouco sofisticado.
~ Apresentou-se também, no final, uma adaptaçao deste 

modelo, para inserção, no caso de uma aquisição de dados mais 

apurada, das informações sobre precipitação, que são fundamentais 

para a identificação de uma bacia hidrolõgica para efeito de pre-
~ visao de afluências. ' '
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§5ÊÍTULO Ê
Í 

ALGORITMO PROGRAMADO 

5.1. Programa Implementado: 

A programacao em computador do algoritmo do filtro de
~ Kalman, segue basicamente a formulaçao matemãtica apresentada no 

capitulo 4. 

O programa simula a previsão das afluências de um inter- 
._ valo de operaçao para o prõximo. Este intervalo pode ser a hora, o 

dia ou a semana. 

Este programa pode tratar vãrios reservatõrios situados 

ou nao em cascata num mesmo rio, para uma ou mais bacias. 

O algoritmo consiste de um programa principal, de uma 

subrotina chamada KALMAN, que contêm o modelo utilizando o filtro 

de Kalman, e subrotinas auxiliares diversas. 
` O programa ë bastante simples, consistindo basicamente 

da subrotina KALMAN, antecedida da entrada de dados correspondente
A aos parametros variãveis Vt, a , e Wt, e as matrizes G e Ft, onde: 

g 
Vt: matriz de covariância do ruido aleatõrio de entrada; 
a : variãvel de atenuação do ganho do filtro de Kalman; 

Wt: matriz de covariãncia da perturbação dos parâmetros; 

G : matriz do sistema e 

Ft: matriz das variãveis independentes,
p 

como definidos nas equações (4.6{) a (4.l2), e seguida de testesde 

controle que permitem as simulações que conduzem as previsões de
A afluencias a vãrios reservatórios e diferentes bacias hidrogrãficas. 

A subrotina KALMAN e descrita brevemente abaixo incluin 
_ 

9 
_ 

__ 

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

* 
~

. 

' Em função do tipo de controle sobre a , tem-se as seguin 
tes versoes de uso do programa: ' 

' lê versão: a = 1 (constante) 

2? versão:0< d szd max com amax = 1,15
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3? versão: a adaptativo 
'

1 

Subrotina KALMAN 

l9)Especifica-se 6t_l e PÊ_l que são respectivamente a 
média das afluências do histõrico considerando a sua 
matriz de covariãncia, representando o desempenho ini 
cial do processo; 

29)I = l 

39)Leitura das afluências observadas;
_ 

49)I > NAF (Número de Afluências Observadas) ? 

'- Sim, retorne. .i 
- Nao siga em frente. 

59)Filtro de Kalman, onde introduziu-se um fator de mul- 
tiplicaçao denominado coeficiente de atenuaçao a ,que 
ë incorporado no passo referente ao ganho do filtro 

~ . ~ 
de Kalman (equaçao 4.20), podendo tornar as previsoes 
do mesmo mais ou menos "espertas"._ ' 

Assim, tem-se que o ganho do filtro de Kalman passa 
3. SGTZ 

T ^ -1 K z P:¿/t_1.Ft . (Y) . zz (s.1) 
no algoritmo apresentado no item 4.2.3. 
Õ°)AtU81iZa-Se 9t_l e PÊ_l para prosseguir as previsões; 
7°) I = I + 1 e volta-se ao 39 passo. ' 

5.2. "Filtro de Kalman modificado" pelo controle adapatativo do ga 
nho (versao 3): 

`
~ 

. As versões 1 e 2 do algoritmo são triviais_de serem im- 

plementadas, tendo~se apenas introduzido um coeficiente a fixo mul 
tiplicando o ganho do filtro de Kalman, conforme (5.l.). 

~ ~ 4 .- 

_ 

Na versao 3, a variaçao de a e funçao dos resultados_ ob 
tidos, onde o ganho-ê então modificado de modo proporcional aos 

desvios extremos entre valores previstos e observados. r 

A idëia foi concretizada através do seguinte procedimen- 

to, ã partir do 49 passo da subrotina de KALMAN: 

19) Determina-se o mãximo e o minimo valor da sërie de 
observações retida a cada passo; 

29) Calcula-se o mãxímo desvio subtraindo o mínimo do má 
_ 
ximo encontrado; .
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39) Calcula-se a metade e um quarto do desvio mãximo;~ 

49) Entra-se no filtro de Kalman (passo 59) e calcula- 
se o erro de previsao um passo ã frente;

A 

V59) Compara-se o erro com o desvio máximo, o desvio me 
tade e o desvio de um quarto, atribuindo-se um va- 
lor apropriado de G em função de faixas de nível do 
erro, recalculando 5.1, e prosseguindo no algoritmo 
de Kalman até o 79 passo. 

vNo capitulo seguinte são apresentados os resultados das 
. ~ A ~ ~ simulaçoes com as tres versoes do programa, bem como comparaçoes 

sobre o desempenho de cada uma.
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MATRIZ DO SISTEMA E MA- 
TRIZ DAS VARIÁVEIS INDEPEN- 
DENTES 

NÚMERD DE AFLUÊNDIAS ' 

oasERvADAs 
NÚMERO DE Rios DA BACIA

' 

NÚMERO DE REsERvATóR|os " 

EM CADA" moA I= N9- DE RIOS DA BACIA
‹

1A J= N2 DE REsERvATóR1os >
> 

I 

SUBROUTINE KALMAN
I 

Figura 5.1. ~ Fluxograma do programa prínclpal 

CONTINUE 

STOP
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Figura 5.2. - Fluxograma da subrotina Kalman
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cAPITuLo É
J 

APLICAÇÃO DQ ALGORITMO 

1 
6.1. Introduçao:

A 

O algoritmo programado, apresentado no capitulo anterior 
foi aplicado a varias séries de afluências. Assim avaliou-se o de- 

sempenho do algoritmo comparando os resultados, com ele obtidos, 

{ 

com os resultados fornecidos através de outros modelos. 
Os resultados das previsões obtidas são apresentados na 

r 

forma de gráficos e tabelas, comparando-as com as respectivas 
; 

.. 
L afluencias observadas. 

Os valores iniciais do algoritmo previsor, que "são as 
' matrizes Vt, Wt, PÊ_1 e §t_l, são especificados conforme sua defi 

, ~ A 4 __ 

I 

niçao. Variando estes parametros foram feitas varias simulaçoes
1 

“ 
` com as séries de afluëncias utilizadas. 

% 

' 

t Os resultados destes testes demonstram que o 'desempenho 

do modelo nao depende dos valores iniciais. É muito mais dependen- 
te da prõpria série de afluências, pois ë ela que influencia dire 
tamente a previsao.

_

I

~ 
5 

Nas simulaçoes efetuadas variando os parâmetros de entra 
da, observa-se que hä.apenas uma pequena diferença entre os primei 
ros valores previstos (chegando ãs vezes a ser desprezível) e logo 

\ 

a seguir as previsoes passam a seguir a tendência do histõrico. 
Como foi comentado no capitulo 5, o programa se encontra 

em três versões, quais sejam: - 

. 19) a = l 

j 
29) o < a < 1,15 

39) a adaptativo. 

Os comentários feitos até aqui se referem ao programa 
que utiliza a = 1, mas outros resultados também foram obtidos in- 

troduzindo o coeficiente a de atenuação 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 afluëncias utilizadas para as simulações 
...

I 

correspondem a uma operaçao passada nos reservatõrios das usinas 
de Salto Osõrio e Salto Santiago no rio Iguaçu no estado do Para- 

nã e Passo Fundo localizada no rio de mesmo nome, no estado do 

Rio 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 comparaçao. 

6.2. Resultados obtidos com a aplicação do algoritmo do filtro de 
Kalman: 

lê versão: J 

Um dos primeiros resultados obtidos foi com a série de 

demanda de energia elétrica apresentada no trabalho de Mendes[l¶. 
Neste trabalho, Mendes utiliza o modelo linear dinâmico de esta- 

dos mfiltiplos.V ` 

Através da figura 6.1. e tabela 6.1. compara-se os re 
sultados do filtro de Kalman original, a = l, com o MLD de Men- 

des. Os resultados se encontram muito prõximos um do outro,confor 
me se observa. - 

A desvantagem do filtro de Kalman frente ao MLD de Men- 

des, 5 quando da ocorrência de mudanças bruscas e transitõrias em 
cuja situaçao o MLD alcança melhores resultados. 

' Uma grande vantagem do modelo utilizado neste trabalho 
ë seu reduzido tempo de cãlculo, sobretudo se comparado com o tem 
po de CPU utilizado pelo MLD, o qual ë gasto principalmente no 

calculo das probabilidades de transíçao de estado.
_ 

Esta vantagem corresponde a possibilidade de maior re- 
~ .ø ,_

' 

cursividade de previsao, o que e de grande valia para 
V 

aplicacao 
em tempo real e-curtíssimo prazo.
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' 58 

×10Õ Mwh 
' 0BsERvAç0Es PREVISOEB 

- 

_ MLD MENDES 

` PREVISÕES 
FILTRO DE KALMAN 

78,8 
80,0 
74,8 
80,1 
79,8 
83,8 
81,5 
81,9 
80,3 
78,0 
80,0 
84,8 
84,5 
89,9 
82,0 
95,5 
91,4 

. 89,8 
89,8 
97,0 

104,0 
107,8 
120,7 
109,9 
110,9 
118,1 
116,1 
135,0 
140,0 
144,5 
144,4 
160,0 
168,0 
175,0 
174,0 
173,0 

79,2 
80,0 
81,2 
76,0 
79,8, 
79,8 
81,2 
81,8 
82,1 
81,0 
79,8 
80,0 
82,5 
84,2 
90,8 
84,0 
95,0 
91,3 
90,6 
97,2 
98,5 

103,0 
107,0 
122,0 
110,8 
111,0 
116,8 
135,0 
134,8 
145,1 
145,5 
155,0 
161,0 
167,0 
175,0 
174,0 

82,96 
80,19 
374,38 
78,57 
80,0 
84,37 , 

83,13 
82,68 
80,68 
77,65 
78,89 
84,46 
85,91 
91,38 
84,53 
95,41 
94,49 
91,65 
90,23 
96,98 

106,08 
111,97 
125,50 
117,07 
113,37 
118,81 
118,17 

'136,50 ' 

146,52 
152,03 
151,23 
164,69 
175,33 
183,30 
182,08 
178,21 

Kalman. 

1 

TABELA 6.1. Comparação das observações para a série 
de demanda.de energia eletrica, com as 
preví5oes de Mendes e as do filtro de
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Mwh 

190 

180 

170 

160 

150 

140 

130 

. 120 

11.0 

100 

80 

70 

Figura 6.1. ¬ Comparação dos resultados de Mendes com o filtro de 
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No trabalho de Leal e outros [13] , encontram-se três 
/ « 

modelos de previsao designados por: 
- Modelo 1 : nao leva em consideração a precipitaçao; 

'- Modelo 2 : 

- Modelo 3 : 

quantidade precipitada. 

leva a chuva em consideração; 
sabe-se que houve precipitação, mas não a 

Estes modelos foram aplicados a vazoes observadas na ba 

cia incremental Foz do Areia - Salto Santiago. Estas vazões, cor- 

respondem a períodos de uma onda de cheia, com duração média de 

10 dias.
' 

Estes dados foram utilizados como serie de afluências 

para a aplicaçao do filtro de Kalman, visando analisar seu compor 
t8.IU6]'ltO . 

Para esta sërie de vazoes, o filtro de Kalman apresenta 

um resultado intermediãrio entre os três modelos citados, nem tan 
to otimista como o modelo 3, nem tanto conservador como o mode- 

lo 1. 

O modelo 3, referido como,um modelo intuitivo que consi 
dera que houve precipitação, sem no entanto saber a quantidade 
precipitada, tende a um exagerado otimismo. Isto se deve crê se 

V 

› 
'

› 

a que as medidas das vazões jã incluem os efeitos da precipitação 
ocorrida, com o que se teria uma dupla consideração das mesmas pe 
la adição¬ ' 

Abaixo na tabela 6.2. e figura 6.2. apresenta-se os re- 

sultados obtidos para a série de vazões incrementais de' Foz do 

Areia - Salto Santiago. 

Nota-se, pois, que o filtro de Kalman 
dos médios intermediãrios entre o desempenho do 
mostrando-se bem melhor que o modelo 3, mas de 

ce compensar um certo otimismo nos transitõrios 
servadoras nas demais situações. 

apresenta resulta 
modelo l, 2 e 3, 

certa forma, pare 
com previsões con
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DIAS OBSERVAÇÕES FILTRO DE 
ms/s KALMAN ml/s 

MODELO 
m*/s 

1 MODELO 2 MODELO 3 

ms/s .m5/s 

01 250,0 
02 575,0 
05 2975,0 
04 1850,0 
_05 1525,0 
05 › 975,0 
07 

' 875,0 
08 775,0 
09 700,0 
10 500,0 
11 525,0 

255,59 
751,0 

4450,49 
1791,52 
952,28 
514,58 
575,41 
555,55 
500,55 . 

500,45 
440,42 

225,0 
750,0 

5850,0 
1450,0 
1025,0 
825,0 
750,0 
700,0 
550,0 
525,0 

225,0 
875,0 

4200,0 
1450,0 
1100,0

¿ 

825,0
, 

750,0 
575,0 

-550,0 
525,0 

500,0 
875,0 

5525,0 
575,0 
850,0 
550,0 
825,0 
800,0 
575,0 
525,0 

TABELA 6.2. Comparação do filtro de Kalman com ~ 

os modelos de Leal para a série de - 

vazões da bacia incremental Foz do 
Areia - Salto Santiago 

Outros resultados obtidos com o modelo de previsões do 

filtro de Kalman foram com os dados das séries de afluências ãs 

usinas de Passo Fundo, Salto Osõrio e Salto Santiago. Com estas 
A _, séries de afluencias foram feitas vãrias simulaçoes, principalmen 

te variando os dados de entrada do modelo: as matrizes Vt, Wt e 

PÉ-1' '~ *

- 

Na tabela 6.3. apresentam-se as comparações dos valores 
observados e previstos pelo filtro de Kalman para a sërie de 
afluências a Salto Santiago, com diferentes valores para as matri 
zes Vt, Wt e PÊ_1. O valor inicial de 6 t 1 foi o mesmo para to- 

das as simulações pois sua influência nas previsões também não ë 

considerãvel. 
V 

_

= 

_Nas tabelas 6.4. e 6.5. são apresentadas as previsões e 

os valores observados para a sërie de afluências a Salto Osõrio e 

Passo Fundo. ' 

*

' 

` 

Í As figuras 6.3., 6.4. e 6.5. contêm estes resultados jun- 

to com os observados, respectivamente para Salto Santiago, Salto 
Osõrio e Passo Fundo. Nestes exemplos, mostra-se a tendência de
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P R E v 1 s 015 s~-m5/5
_ 

OBSER- V¿= 1,01 v¿= 100,0 v¿= 1000,0
' 

DIAS VAÇOES _ 0,01 0 _ 1,0 0 
1 

_ 100 0 0 _ 1000 0 0 

_ 10 0 10 O O 1 O O O 
mz/S W£'{ 0 0,011 Wt”{ 0 1,0]“äf'[0 

` 

100,0] W£'[ 0 
` 

1000,01 
1 0 00 000 P* › P* a P* › P* 9 

t 1 
1 

t 1 
1 0 41 t 1 

1 0 0 11 
Í 1 

1 0 ,01 

01 809,54 
02 1377,76 
03 1298,20 
04 1288,54 
05 937,90 
06 1061,42 
07 613,60 
08 949,32 
09 1052,98 
10 662,38 
11 850,68 
912 1609,28 
13 858,54 
14 1315,34 
15 ,464,10 
16 1511,28 

-17 1546,96 
18 636,72 
19 1246,32 
20 1722;26' 
21 3267,90 
22 6968,40 
'23 5396,90 
24 2524,36 
25 4585,74 
26 _4651,10 
27 2190,54 
28 3269,06 
29 4117,64 
30 3928,30 
31 4269,32* 

` :F0 0,1 
` 

1 
" _ 

10 0 
' _ 

10000 

470,21 
1892,37 
1565,81 
1409,50 
896,31 
977,59 
470,34 
858,06 

1094,60 
642,00 
798,45 

1792,02 
958,02 

1335,68 
335,50 

1514,21 
1767,35 
_587,15 
1156,11 
1887,59 
3870,79 
8572,79 
6778,45 
2302,42 
4162,88 
4754,11 
1755,21 
2746,29 
4199,09 
4187,99 
4500,61 

809,54 
1293,79 
1328,95 
1310,17 
861,43 
967,46 
468,95 
858,8 

1095,41 
642,48 
798,67 

1792,09 
958,04 

'1335,68 

335,49 
1514,21 
1767,35 

- í587;15 
1156,11 
1887,59 
3870,79 
8572,79 
6778,45 
-2302,43 
4162,88 
4754,11 
1755,21 
2746,29 
4199,07 
4187,99 

* 4500,61 

486,17 
1529,01 

' 1454,35 
1367,63 
882,76 
974,14 
470,16 
858,53 

1094,99 
642,21 
798,53 

1792,04 
958,03 

1335,68 
335,49 

, 1514,20 
1767,35 
"587,15 
1156,11 

- 1887,59 
3870,79 
8572,79 
6778,45 
2302,43 

~ 4162,88 
4754,11 
1755,21 
2746,29 
4199,07 
4187,99 

1 

» '4500,61 

486,17 
1529,06 
1454,35 
1367,63 
882,76 
974,14 
470,16 
858,54 

1094,98 
642,21 
798,54 

1792,04 
958,03 

1335,68 
335,49 

1514,21 
1767,35 
587,15 

1156,11 
1887,59 
3870,79 
8572,79 
6778,45 
2302,42 
4162,88 
4754,11 
1755,21 
2746,29 
4199,07 
4187,99 
4500,61 

Tabela 6.3 ~ Comparaçoes dos valores observados e previstos pelo 
filtro de Kalman para a série de afluêncías a Salto 
Santiago.
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OBSERVAÇÕES ` PREVISOES DIAS . m3/s 
_ 

m3/s 

01 
02 
03 
04 
05 
06 
07 
08 
09 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 

758,08 
900,34 
926,57 
900,60 
751,95 
816,18 
617,22 
772,91 
879,32 
648,79 
742,55 

1144,34 
811,30 

1000,64 
646,86 

1088,87 
1111,74 
668,08 

1122,38 
1963,44 
2889,7 
4695,95 
3834,35 
2377,31 
3137,31 
3522,25 
2047,71 
2708,59 
3166,71 
3066,55 
3326,38 

758,08 
718,31 
823,65 
854,07 
694,17 
769,98 
555,50 
737,00 
916,86 
646,30 
715,78 

1239,25 
878,17 

1021,15 
597,90 

1092,98 
1207,90 
635,90 

1112,70 
2247,95 
3482,31 
5698,93 
4599,22 
2267,68 
2843,97 
3549,29 
1829,31 
2437,16 
3229,88 
3219,85 
3476,57

~ TABELA 6.4. Comparaçao entre os valores observa- 
dos e previstos, para a série de aflueg 
cias ã Salto Osõrio, com Vt = 1,0 

wt = 1,0 0 , 6 PÊ_1 = 1,0 0 

0 1,0 0 1,0
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OBSERVAÇÕES PREVISOES DIAS 
ms/s - 

` m3/s 

01 41,93 
›02 A 25,81 
03 37,08 
04 43,8 
os 40,05 
06 35,40 
07 38,94 
08 ‹ 37,17 
09 70,61 
10 1,00 
11 . 34,41 
12 50,55 
13 51,98 
14 45,55 
15 14,42 
16 17,05 
17 34,71 
18 50,24 
19 28,32 
20 74,15 
21 49,86 
22 24,60 
23 8,83 ' 

24 37,34 
25 62,96- 
26 53,79 
27 `23,18 
28 23,10 
29 11,14 
30 40,77 
31 19,92

1 

41,13 
28,09 
35,71 
45,26 
43,50 
37,16 
38,41 
37,14 
70,68 
9,97 

23,15 
46,88 
56,48 
51,41 
16,54 
8,25 
26,42 
50,09 
34,92 
74,85 
61,81 
28,66 
1,62 

24,76 
61,45 
63,47 
30,05 
17,96 
~3,86 
31,97 
21,87 

TABELA 6.5. Comparação entre os valores observa- 
de ` dos e previstos, para a série 

, afluëncías ã Passo Fundo, com Vt=1,0 

wt = 1,0 
A 

0 
O e PÊ_1= 100,0

_ 0 1,0 0 1

O

8
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reprodução acentuada do passado proporcionada pelo filtro de Kal 
man 

/.

‹ 

m3/s
'

9 
100 ~ . 
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Figura 6.5. - Observações e previsões para as afluëncías 
ao reservatõrío de Passo Fundo.
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_
1 

6.3. Resultados obtidos com o"fi1tro de Kalman modificado"~ ganhos 
` gatenuados pela introdução da variävel a : 

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

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

Escolheu-se a sërie de afluências ao reservatõrio da usi 
na de Passo Fundo e aplicou-seofalgnütmo de previsões com zvamores 
de a = 0,6 e a = 0,8. A sërie de afluêncías a Passo Fundo obedece 
um comportamento aparentemente normal, não apresentando variações 
muito bruscas nem transitõrias. O desempenho do algoritmo de previ 
sões ë portanto muito semelhante, daquele obtido para aV= 1. A com 
paração dos resultados encontrados para a = 0,6; a = 0,8 e a=l,0 

juntamente com a sërie de observações estão na tabela 6.6, 

A figura 6.6; contêm o grãfico com as observações e pre~ 
visões para o caso de a = 0,8. 

Concluifise portanto que para esta sërie de afluências, o 

desempenho do filtro `para a < 1 não implica em grandes mudanças 
nas previsões. '
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DIAS 
OBSERVAÇÕES 

m3/s 

PREVISOES m5/s 

(1=0,Õ Uz=0,8 = 1,0 

01 
O2 
03 
04 
O5 
06 
07 
08 
O9 
10~ 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 

.25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 

41,95 
25,81 
57,08 
45,80 
40,04 
55,40 
58,94 
57,17 
70,01 

2 

1,0 
54,41 
50,55 
51,98 
45,55 
14,42 
17,05 
54,71 
50,24 
28,52, 
74,15 
49,80 
24,0 
8,85 

57,54 
02,90 
55,79 
25,18 
25,10 
11,14 
40,77 
19,92 

759,57 
50,45 

- 55,05 
40,90 
41,99 
58,55 
59,00 
57,94 
02,58 
22,51 
25,78 
41,19 
50,85 
50,42 
25,74 
14,74 
25,75 
41,54 
54,44 
04,81 
01,54 
58,74 
14,09 
25,85 
50,11 
57,10 
50,44 
24,74 
10,20 
20,50 
20,01 

41,10 
27,45 
54,00 
45,79 
42,90 
57,05 
58,59 
57,17 
70,70 
10,05 
25,17 
40,89 
50,48 
51,41 
10,54 
8,25 
20,42 

. 50,09 
54,92 
74,85 
01,81 
28,00 
1,02 

24,70 
01,54 
05,47 
50,05 
17,90 
5,80 

. 51,97 
21,87 

41,15 
28,09 
55,71 
45,10 
45,50 
57,10 
58,41 
57,14 
70,09 
9,97 

25,15 
40,88 
50,48 
51,41 
10,54 
8,25 
20,42 
50,09 
54,92 
74,85 
01,81 
28,00 
1,02 

24,70 
01,45 
05,47 
50,05 
17,90 
5,80 

51,97 
21,87 

TABELA 6.6. Comparação das observações com as 
. ~ preylsoes para a variável, para 

a série de áfluêncías ã Passo Fun 
do.

H
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~ Para os dados de vazoes da bacia incremental Foz do 
I. 

Areia - Salto Santiago, foram feitas vãrias simulações variandod 
Os valores de u utilizados foram: - 

a = 0,6; a =0,8; a =O,95; a = 1,025; G = 1,05 e G = 1,15. 
. Os resultados das previsões juntamente com as observa- 

~ ~ çoes estao na figura 6.7. A tabela 6.7. correspondente desta figu 
ra contêm os resultados numéricos, inclusive para G = 1,0. 

Analisando estes resultados pode-se concluir que .o me- 
lhor desempenho se observa para G = 0,8. Neste caso, as previsões 
se aproximam bastante das afluências observadas. 

Para a = 0,6, os resultados são demasiadamente atenua- 
dos, estando portanto abaixo das observações (resultados pessimis 
tas). -

' 

_ 
Para valores acima de a = 1, as previsões se afastam 

tbastante das observações, com um pico inicial maior que o d0UK>d0 

observado, por exemplo para a = 1,l5 ( resultados muito otimis- 
tas). 

Isto significa que ë viãvel a obtenção de um desempenho 
corrigido se atenuando resultados muito otimistas e amplificando 
os mais pessimistas sem contudo ultrapassar a = 1,0. Isto con- 

du; a concepção do algoritmo apresentado no item 5.2. e cujos re 
sultados aparecem no item seguinte. 

6.4. gesultados obtidos com o filtro de Kalman modificado, utili- 
rando o controle adaptativo do ganho do filtro:

P 

As previsoes obtidas com d_variãvel, atravës do contro 
le adaptativo do ganho do filtro de Kalman, conforme foi apresen- 

I 

do no capitulo anterior (ítem 5.2.), podem ser apreciados nas _fi

E 

guras 6.8. ã 6.11., cujos resultados numéricos associados .foram 
1 L reunidos nas tabelas 6.8..a 6.11. respectivamente.
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DIAS vAç0Es 
m5/s 

rx. f f 7 _ - 
7 5 

'OBSER- PREVISÔES m5/S . 

a =O,6 a=0,8 <x=0,95 u =1,0 (1 =1,025 0â1Í05 a=1,15 

01' 480,0 
02 5780,0 
05 2560,0 
04 2200,0 
05 1680,0 
06 1400,0 
07 1200,0 
08 1060,0 
09 960,0 
10 900,0 

1092,08 
5271,75 
5220,56 
2710,59 
1955,21 
1528,70 
955,97 
725,02 
651,28 
618,88 

789,44 
4161,58 
5202,29 
2505,74 
1456,56 
1058,94 
859,41 
791,44 
765,09 
765,64 

562,46 
5046,91 
2772,67 
1991,72 
1284,28 
1046,02 
929,74 
865,54 
819,05 
804,96 

486,80 
5394,11 
2513,29 
1951,87 
1264,98 
1066,29 
948,34 
876,94 
828,02 
812,23 

448,97 
5579,02 
2356,73 
1955,85 
1256,21 
1077,36 
`955,73 
882,35 
831,69 
815,39 

411,14 
5772,08 
2180,46 
1980,29 
1244,08 
1089,60 
961,72 
887,21 
854,97 
818,52 

259,82 
6656,51 
1247,56 
2560,47 
1065,77 
1196,59 
951,74 
912,64 
841,45 
829,49 

TA 7 ' BELA 6.7. Comparaçao das observaçoes com as pre- 
previsoes dadas pelo filtro de Kalmanf para 
diferentes valores de a , para as va- 
zões da bacia incremental " FOZ 
Areia - Salto Santiago.

~ Através deste procedimento notalse-a diminuiçao das pre 
visões de pico, do tipo transitõrio positivo, pela atenuação do 

h - gan 0, correspondendo a uma certa contençao da tendência otimis- 
ta do filtro de Kalman, e um aumento das previsões nos picos ne 

mista do filtro, nestas situaçoes. 
gativos, correspondendo a uma certa contenção da tendência pessi

~ 

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 afluêncías observadas 
ao reservatõrio de Passo Fundo, conforme tabela 6.6., onde se no 

ta um transitõrio brusco de 70,61 ms/s para 1 m3/s, com uma 
aproximação de 2ero.Portanto, o modelo adaptativo para transitõ- 
“rios deste tipo, com a concepção adotada neste trabalho, darã re 
sultados absurdos fisicamente. 

.E ` .1' ” -_ V ~ importante sa ientar que na serie de observaçoes a me 

dida da afluência para esse ponto também foi negativa, sendo in-
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Figura 6.7. - Comparações das observações com as previsões com diferentes 
valores de a para as vazões da bacia incremental Foz d 
Areia - Salto Santiago. 
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terpretada na prãtica como um erro de cãlculo. O valor de l,0m=/ 
d d ~ ° nesse caso, foi a ota o em substituíçao, apenas por conveniencia 

de interpretação física 

'~`. 

PREVISÕES m3/S 

' 

a è 1,0 
a ADAPTATIVO DIAS

\ 
VALOR DE (X. 

01 41,30 
02 28,09 
03 35,71 
04 45,20 
05 43,50 
00 37,10 
07 38,41 
08 37,14 
09 70,09 
10 9,97 
11 - 23,15 
12 40,88 
13 50,48 
14 51,41 
15 10,54 
10 8,25 
17 20,42 
18 50,09 
19 34,92‹ 
20 74,85 
21 . 01,81 
22 28,00 
23 1,02 
24. 24,70 
25 01,45 
20 03,47 
27 ' 30,05 
28 17,90 
29 3,80 
30 31,87 

--31 ~ 1~21,87 

42,30 
24,23 
33,97 
40,54 
43,85 
30,00 
38,05 
37,32 
70,70 
-7,20 
17,42 
52,53 
01,29 
54,48 
10,50 
7,70 

30,18 
55,04

' 

34,33 
74,13 
59,10 ' 

24,13 
0,29 

24,45 
01,77 
03,98 
22,74 
10,03 
4,11

1 

~ 32,70 
22,88 

0,95 
0,95 
0,80 
0,90 
0,90 
0,90 
0,95 
0,80 
0,80 
1,00 
0,80 
0,90 
0,80 

7 0,80 
0,95 
0,95 
0,95 
0,90 
0,90 
0,80 
0,90 
0,90 
0,80 
0,80 
0,80 
0,80 
0,95 
0,95 
0,80 
0,80 
0,80 

TABELA 6.8. Comparação das previsões obtidas para as afluëncias ã 
' Passo Fundo com a constante e a variável determinadas 

pelo controle ádaptativo do ganho do filtro de Kalman.



i 

¡ 

\ 
//

Í 

E v I

1 

' m°/s 

100* 

--- oasERvAçÃb --- PREvsÁb
1 

~ 
. . 

50- `1 

A W* 
. \ /* 

.\\ ¡ × `,« 

`_

A 

as 
f-'-"_" 

,.4.ø-'_

f

I 

O
_

F 

W-|`_ E"` 

"o.. 

`. 

._ 

`¢` 

`

`

e 

“` 

o‹_»'“/ 

_ 

%à_" 

._ 

,-.øëíë 

ff". 

._ 

,J- 

..<_,¢, 

"`

- 

`\~`__`

_

_ 

`.`__ 

-_ 

‹-_ 

1.a.-f"",_

, 

__ 

, 

__..--' 

/ 

| 

fz

1 

._ 

.f__` 

<`

` 

`

_

_ 

_.

7 /

1

, 

11 
, 

z^\ 
Íh I 

' 

\ 4 _ 

/I 
1\ 

~ /^\ 
Ã

\ 
F W I \ 

.u< 

Figura 6.8; - Obs " ervaçoes e previsões para o reservatõrío 
de Passo Fundo, com u calculad 
adaptativo O 

» DMS
_

I 

0 pelo método



1 

2 *

1 

N 

DIAS 6 z 1 6 ADAPTATIVO

f 

i

1

I 

8

1 

PREVISOES m3/S 

VALOR DE 

809,54 
1293,79 
1328,95 
1310,17 
861,43 
967,46 
468,95 
858,80 

1095,41 
642,48 
798,67 

1792,09 
958,04 

1335,68 
335,49 

1514,20 
-1767,35 
587,15 

1156,11 
1887,59 
3870,77 
8572,79 
6778,45 
2302,43 
4162,88 
4754,11 
1755,21 
2746,29 
4199,07 
4188,00 
»4500,61 

845,87 
1322,95 
1388,14 
1367,32 
892,23 
982,21 
519,47 
822,08 

1072,19 
681,50 
797,47 

1589,35 
958,10 

1330,63 
397,05 

1278,30 
1736,44 
666,90 

1055,29 
1732,25 
3500,66 
7700,07 
6839,79 
2640,92 
4154,81 
4793,44 
2091,18 
2765,36 
4096,71 
4182,66 
4485,45 

0,95 
0,80 
0,80 

› 0,80 
0,95 
0,95 
0,90 
0,90 

d0,95 
'0,90 
0,95 
0,80 
0,95 
0,90 
0,95 
0,80 
0,95 
0,95 
0,80 

' 0,80 
0,80 
0,80 

~ 0,90 
0,95 
0,90 
0,95 
0,90 
0,95 
0,95 
0,80 
0,95 

TABELA 6.9. Comparação das previsões obtidas para 
as afluêncías ã Salto Santiago com a 
constante, e q variável determinado 
pelo controle adaptativo do ganho do 
filtro de Kalman. '
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PREVISOES m3/s 

DIAS a = 1 a ADAPTATIVO 

VALOR DE 

758,08 
900,34 
926,57 
,900,60 
751,95 
816,18 
617,22 
772,91 
879,32 
648,79 
742,55 

1144,34 
811,30 

1000,64 
646,86 

1088,87 
1111,74 
668,08 

1122,38 
1963,44 
2889,7 
4695,95 
3834,75 
2377,31 
3137,31 
3522,25 
2047,21 
2708,59 
3166,71 
3066,55 
3326,38 

727,01 
876,64 
952,13 
928,70 
719,77 
769,63 
572,42 
694,33 
866,75 
648,70 
718,38 

1145,96 
880,71 

1035,69 
631;61 
995,17 

1193,20 
671,23 

1020,14 
2023,63 
3359,00 
5523,10 
4743,96 
2427,14 
2869,81 
3523,57 
1995,79 
2430,99 
3166,09 
3216,37 
3464,93 

' 1 

0,80 
0,80 
0,95 
0,80 
0,95 
0,90 
0,90 
0,80 
0,80 
0,95 
0,90 
0,80 
0,95 
0,95 
0,95 
0,80 
0,95 
0,95 
0,80 
0,80 
0,90 
0,90 
0,90 
0,95 
0,95 
0,95 
0,90 
0,95 
0,95 
0,80 
0,95 

TABELA 6.10. Comparação das previsões obtidas 
para as afluências ã Salto Osõ- 
rio com a constante, e a variâ- 
vel determinado pelo controle 
adaptativo do ganho do filtro de 
Ka1man.^



\

8

e 

I

d

_ 

_

1

O 

,il 

_1 

_

¡

r

_

› 

._

_ 

_.

t 

'_

' 

S

O 

ri 

¡¡¡¡ 

'I

_ 

. 

M

t

I

Vre 

I! 

I_l"¡

_

I 

I_IIII

_ 

|_ 

.I 

|||_.r_1J`¡||l

v 

Ill 

I' 

¡ll!

'

S 

IJ 

F

_ 

'Ill' 

~¡ 

'P 

“$I_V

_ 

_ 

II

.

I 

IIIIIIIIIIII 

t 

'l 

_

_ 

_I|¡`lÚI\\I||IIllI\I

f

�

_

O

_ 

l`.I\l 

` 

I' 

\\\\\ 

›

_ 

\`.r\\

_ 

.l\\`\ 

+ 

I'

a 

IIIIIII 

Iillllí 

HIÍNN 

`

r 

` 

I¡` 

`¡| 

_`¡|I` 

`l|I_|.||l||'II

_ 

_

I

_

ap 

_” AM, 

V'RES

A

BO_ 

¡'|¡|!|

q 

_ 

_

_

_ 

_ 

'Ill'

_ 

'III' 

_

_ 

L' 

|_.II›

_

I 

Il 

/

_ 

Y 

'_' 

/',\\\\

`

_

H 

.^\\_\ 

l

M

S 

_ 

I/ 

A 

I 

í 

_m 

f

P 

/I.

_

I

S6 _O6Tp 

\\¡ 

_'

_ 

^m\ 

_ 

1

_

,

_ 

\__ 

'I 

__

e 

Ãnm

› 

I'

S 

/[1

_

‹ 

À'

e 

J, 

A

`

_ 

_ 

No

I 

J

ç

_

aVr

/ \v

\ 
A

_ 

_.

_ 

11//

› 

.Í 

\\‹

eS 

ñ

b 

4 

V 

il

O 

x

'

_

H

\

I

` 

_

.

_ 

_

-

N 

_ 

(Ill

-

_

_ 

_ 

,. 

'_

6

_ 

_ 

_
6 

_

_

a 

O 

0_ 

_ 

O

O 

Í

r

O 

A

O 

M

V

u 

im

_

M 
_ 

m__

5 

noí 

A

F 

R

f

z



z 

PREVISOES m3/S 
` DIAS 

0,: 
q ADAPTATIVO

1 
VALOR DE OL 

01 255,59 

02 731,00 
05 44ó0,49 
04 1791,52 
05 ' 952,28 

oô ó17,58 

07 ó75,41 

.O8 ósó,55 

09 600,55 
' 10 500,45 

11 ,..440,42 

817,81 
ó75,75 

85ó85,98 

2228,01 7 

1208,70 
708,01 

0 ó54,0s 

ó15,2õ 

589,50 
499,40 
4457,85 

0,95 

0,95 

0,80 

0,95 

0,90 

0,80 

0,95 

0,95 

0,95 

0,95 

0,95 
` TABELA 6.11. Comparação das previsões obtidas para as 

...- 

› 6.5. Conclusoesz 

vazoes da bacia incremental Foz do Areia 
- Salto Santiago, com a constante e U. 

variãvel determinado pelo controle adap- 
tatívo do ganho do filtro de Kalman. 

Foram apresentados neste capítulo, resultados de vãrias
~ -simulaçoes com o algoritmo programado do previsor usando o filtro 

de Kalman. Conforme pode ser observado desde os resultados, este 
algoritmo previsor apresenta uma forte tendência de repetir o pas 
sado. 

O modelo linear dinâmico de múltiplos estados oferece 
melhores previsões, mas a tendência de repetição do passado ainda 

' se mantêm, conforme se concluiu da comparação com os resultados 
de Mendes, apresentado na figura 6.1.
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V Os resultados obtidos com o uso do coeficiente de multi 
.¡' 

plicação a , de ajuste do ganho do filtro de Kalman, foram bons,
~ com excessao do caso apreciado na figura 6.8. e respectiva tabe- 

la, onde para o ponto n9 10 da sêrie se teve . umaz previsão de 
afluência negativa. i 

Certamente, com a seleção de uma lei de controle adapta 
tivo de u (e portanto do ganho do filtro de Kalman) adequada se 
poderá evitar tal comportamento do algoritmo previsor. 

A comparação dos resultados do modelo com os resultados 
de Leal e outros [l3], mostrou que o mesmo, apesar de menos intui 
tivo, apresenta resultados bastante satisfatõrios, mesmo sem a 

~ ~ ~ consideraçao de informaçoes sobre a precipítaçao. 
Tendo em vista ainda â diferença de tempo de cálculo e a qualida- 

de das previsões obtidas, conclui-se que, para aplicações em tem- 
~ ~ po real e a curtíssimo prazo, nao se justifica a utilizaçao do 

MLD a múltiplos estados pelo menos nas versões atuais.

1 u
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CAPITULO 1 I 

coNcLusoEs 

7.1. Comentärios sobre os resultados do algoritmo programado: 

O algoritmo de previsoes do filtro de Kalman, utilizan 

do um modelo linear dinâmico a um ünico estado, com a = l C cons-7 

tante, foi aplicado a vãrías sëries de afluências a reservatõrios 

de usinas hidroelëtricas e a sëries temporais de demandas, para 

fins de comparação.
~ 

.O desempenho do modelo ë avaliado pelas comparaçoes en 
tre os seus resultados e os resultados das previsões obtidas por 

outros modelos, relativamente aos-valores observados. . 

Comparando os resultados do modelo de mültiplos esta- 

dos utilizado por Mendes [15] e as do modelo simplificado a um 

único estado, adotado neste trabalho, ë possivel concluir que: 

19) O MLD de Mendes apresenta resultados bem mais sa~ 
... tisfatõrios de previsao, sobretudo quando da ocorrência de transi 

tõrios muito räpídos na série de observações. Certamente, a consi 

deraçao do transitõrio, como um dos estados prováveis do modelo 

a múltiplos estados, assegura a este melhor desempenho nessas si- 

tuações;
' 

Í 29) Por outro lado, o modelo a um finico estado, apre 

senta resultados bastante satisfatõrios para as demais situações, 

sem contudo afastar-se demasiado das observações, mesmo nos tran- 

sitõrios. Entretanto, evitando 0 cãlculo das probabilidades de 
-~› _, transíçao, cuja dificuldade reside na proliferaçao de modelos de 

transição, exigindo a condensação de posterioris [15] , [16] ,. o 

tempo de cãlculo fica bastante reduzido. 
39 Observaflse ainda, figura 6.1., que os dois modelos 

acima têm tendência a repetir o passado. Esta tendência ë mais
_ 

acentuada no modelo a'um finico estado, mas não deixa de ser senti
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da também nos resultados do modelo a multiplos estados. 
¬z 

a-.z 

_ 
A comparaçao 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 
tisfatõria. O modelo previsor adotado neste trabalho tem um desem 
penho intermediário se confrontando com os resultados dasl três 

.... versoes do modelo de Leal e outros [13] , sendo bastante mais sa- 
tisfafõrio que aqueles apresentados pela versão 3, a qual conside 
ra informações sobre a precipitação. A versão 3 parece, `; frente 

aos diversos resultados obtidos, muito otimista, o que leva a 

crer que a consideração da precipitação pode ter sido conduzida 
de modo equivocado ao modelo, 

Anãlises de sensibilidade do modelo frente ãs variações
^ das matrizes de covariancia dos ruídos, Wt e Vt e da matriz de co 

ivariäncia da média, PÊ_1, sao apresentadas na tabela 6.3., ;con- 

cluindo-se. ue os resultados não mudam a reciavelmente com estasQ 

variações. Pelo contrário, verifica~se que as previsões `dependem 

muito mais da forma da série de afluëncias do histõrico do que 

dos valores relativos dos parâmetros do modelo. 
Os resultados da simulação do previsor com valores dife 

rentes de a são apresentados na figura 6.7.. Neste caso, compara- 

se os resultados obtidos com a variando entre 0,6 e 1,15. Conclui- 

se destes resultados destes resultados que os melhores valores de 

a se situam entre 0,8 e 0,95. ' 

Nesta faixa de valores de a (O,8 a 0,95) as previsões se 
mantêm dentro de limites de afastamento dos valores observados, 
mas para a > 1,0 a tendência ë um otimismo exagerado nos transitâ 
rios positivos, enquanto que nos transitõrios negativos se obser~ 

va um grande pessimismo. Para a < 0,8 o efeito ë invertido, obser 
vando-se valores de previsão muito pessimistas nos transitõriospo 
sítivos e nos transitõrios negativos agora as previsões são oti¬ 
mistas demais. '

'

'



86 

Na figura 6.6.,mostram-se os resultados obtidos -w para 

uma sërie de afluëncias com caracteristicas diferentes (mêdia,des 
vio padrão, etc.), observando-se que, para diferentes valores de 

a (ver tabela 6.6.), as previsões se comportam como acima relata- 

do. ` 

Foi aproveitando estas observações que se construiu o 

modelo considerandoocontrole ádaptatívo de a dentro da faixa 0,8 

a 1,0. 

Os resultados obtidos através desta versão do modelo são 

apresentados nas figuras 6.8. a 6.11. e respectivas tabelas, po- 

dendo-se concluir em geral que são um pouco melhores que os calcu 
lados com a = 1,0, o que se pode deduzir atravës do critërio do 

erro quadrãtico médio. Na figura 6.11. a tabela correspondente tem , .-1 

se evidenciado o melhor desempenho do modelo com ganho adaptativo. 
' Entretanto, no caso da figura e tabela 6.8., observa-se 

que, na presença de um transitõrio brusco negativo se aproximando
~ de zero, o resultado ê uma previsao negativa, o que não se admiti 

ria fisicamente. Nestas situações as previsões do modelo . com a= 

1,0, a = 0,8 e a.= 0,6 são otimistas demais como no que se obser- 

vou na tabela 6.6..Isto significa que, certamente existe ,Í algum 

trabalho a fazer para que, com esse modelo, se possa contornar o 

problema desse tipo de transitõrio.

~ 7.2. Sugestoes para futuros trabalhos;

~ O modelo de previsoes do filtro de Kalman utilizado nes 
te trabalho, apresenta algumas vantagens e desvantagens, conforme 

o ítem anterior, quando seus resultados são comparados com wos de 

outros modelos. ` 

Acreditafse que ainda existam muitas melhorias, que pos 
« _

' 

sam ser introduzidas no modelo de previsões utilizado, tais como: 

1°) A implantação do modelo Bayesiano de previsões inse 
rido na formulaão em classe II, através da interpretação.das ma~
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trizes de covariãncia e das robabilidades de transi ão de estado; P Ç 

29) A implementação do algoritmo proposto neste trabalho, 

com a inclusão das informações meteorolõgicas e de precipitação; 
39) Estudo e aplicação de uma lei de controle adaptativq 

para o cãlculo da constante de atenuação do ganho do filtro de Kal 
man, procurando a correção do desempenho frente a transitõrios brus 
Cos, sobretudo os negativos que se aproximam de zero;

A 

49)_Inserção do modelo numa base coerente de tratamentos 
utilizando a aquisição de dados automãtica,a recorrência em conver 
sacional, e a avaliação da repercussão do seu desempenho sobre o 

prë~despacho da geração a nível semanal ou diãrio.
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~ APÊNDICE i 

' 
- CÁLCULO DAS AFLUENCIAS 

A afluência ë uma grandeza calculada a partir de medi 

das das variaveis caracteristicas de um reservatõrio. Dentre es- 

tas variãveis mensuráveis estão : o nível de ãgua do reservatõrio; 

a vazão recebida do reservatõrio de montante acrescida ou não das 

afluëncias laterais; a vazão natural, quando não existir reserva- 

tõrio de montante; vazoes turbinadas no reservatõrio considerado 

e os vertimentos, quando existirem. 

Estas medidas podem estar representadas no seguinte de- 

senho: 

.`t c-¡ *Ha -* Hu| AÍ 
. 

__ ' K T V. _
Q 

W 
4 

R:_¡ › 

' 

4: 

R: 
l 

_ H 

._.yÀ- 
h{_.|. , 

.sí 

.__¬_,¬_.¡ 
-.-_-_.--_-5' 

-nv.. 

_. 

V M/A 
Hi 

_ \\Hr'_

/ 
Figura I.l. Parâmetros e variãveis típicas de um reservatõrio.
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t ^ . 

Ai. : afluencia; 

Vi : volume mãximo; 

Vi : volume mínimo; 

VM . ivolume morto; 

hi : nivel minimo permitido para haver geração; 

hi : nível mãximo permitido para não haver vertimento; 
-1 . . .

' 

hä : nivel inicial; 

hâ : nivel final apõs a geração; 

- VEÊ : volume vertido; 

1 . . . 

Rã : reserva inicial; 

t ,
. 

Ri _ reserva final;
~ t - » . 

Hi 1: vazao recebida do reservatorio de montante; e 

~ ~ t . z . 

Hi : vazao turbinada no reservatorio em questao. 

De acordo com a variação desteskparâmetros, pode-se 

apresentar as seguintes situaçoes : 

a) se R? < Ê? -~> VE? = 0 1 ` 1 "_ i 

J¡% R? dt = t' HÊ 1 dt ¿ t A? dt _ 
t-1 1 :-1 1' :-1 1 

- J/i HÊ dt (1.1) 
t_1 

Í Í-1 É t-1 
Ri(hí) " Ri(hi ) = (Hi-1 ' Hi-1) * 

^Ri ^H§-1 

; (AÍ _ Ait'1) - (HÊ - Hit'1). 

t t AAÍ i 

` 

Ani 
t Í t t AAÍ = ARi + Ani e- AHí_l (1.z)_
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,,t -.~___ fc
A 

b) se Rí_ > Ri __) vní ¢ 0/ 
t t t-1 Avei z Ei _ Ei 4 

_ 

(I.3) 

t t t t Í 

c) Se Rã < Ri :¿) A HÊ = O 

AAÊ z ARÊ _ AH§_1 
_ 

(1.5) 

Se não existir reservatõrio de montante, as equações se 

simp1i£icam:_ - 

_ 
t _ t t AAi _ ARi + AHí (I.6) 

12 Í ' ' 

1;
` 

AAi z Aai + AHÊ + Avai (1.7) 

t -t AAí = ARi 
A 

(I.8) 

- , . t s t- Quando os reservatorios forem muito grandes hi = hi 1
, 

e então A Rã = 0, e as equações se tornam : 

` 

AAÊ z Auit _ AH§_1 
I À 

(1.9) 

AA; z Aflit + AvEiT - AHíÊ1 (1.1o) 

t 11 AAí z AHi-1 (1.11) 

Atravës dos máximos e mínimos níveis permitidos para o 

reservatõrio e as respectivas reservas associadas a cada nível ë 

possível traçar uma curva cota-reserva (cota-volume). 

A curva cota-reserva (cota-volume) ë da seguinte forma:
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yã“fl 
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Figura I.2. Curva cota-reserva (cota-volume) 

com a seguinte transformação de varíãveis: 
*k 

Ri = vi _ vi 
I 

(1.1z) 
* __.. 

Ei = vi - Vi 
Q 

(I.13) 

Rã = Vi - Vi = O (I.l4)
z 

- Curvas deste tipo podem ser obtidas atraves de ajusta- 

mento desde um processo de identificação de funcionais. por par- 

tes, obtendo-se assim uma expressão aproximada.W R(hi) para .des 
crever matematicamente esta dependência não linear. ' 

Em muitos casos uma aproximação de \£R(hi) por partes 
lineares ë satisfatõria, sobretudo quando a aquisição 'de dados 
não ê muito confiãvel. '
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APÊNDICE T; 

TESTE DE CALTBRAÇÃO Do FILTRO DE KALMAN 

O teste de calibração do filtro de Kalman foi inicialmen 
te proposto com a finalidade de verificar a lögica do algoritmo pre 
visor. - 

O teste consiste em manter constante yt, que representa 
as afluências no instante t. Isto ê feito, fazendo a sërie histöri 
ca de observações igual a unidade, que foi o valor escolhido. 

A distribuição normal de 6t_l, com seu valor mëdio e sua 

matriz de covariäncia, que representam o desempenho do processo no 

instante anterior ao da previsão, permaneceram constantes durante 

as simulações. V 

O que se variou foram as matrizes de covariäncia dos rui 
dos Vt e Wt. Os valores atribuídos a cada uma por vez, foram: 

' 

- 

{ 
0,01; 0,1; 1,0; 10,0; l00,d} 

1 « 

Os resultados obtidos se encontram representados na figu 
ra II.l. '_ 

O que se conclui dos resultados ë que a rapidez de .cone 

vergëncia estã diretamente relacionada com a ordem de grandeza das 
matrizes V e W . t t 

_ 

0,01 0 
Portanto para Vt = 0,01 e Wt = 

O 0,01 

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

~ A Verificaçao da lõgica do algoritmo, pelas curvas apre- 
sentadas na referida figura, consistiu em observar seu formato. Co 
mo as curvas se comportavam da maneira indicada na bibliografia[4L 
significava que o algoritmo previsor programado estava correto. 

Para Vt = 0 e Wt = O _, a velocidade de convergência ë 

ainda maior, porem se interpreta como uma ausência total de iruido 
o que seria um caso ideal, não representando a realidade do sister 
mau V
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~ FIGURA 11.1. Resultados do teste de calibraçao do filtro de 
Kalman
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|›--4 P-1 I-4 APENDICE 

oEF1N1çoEs nos TERMQS H1DRoLoG1cos UTILIZADOS No ¶RABALHo' 

1 - Afluëncia - quantidade de água que chega a um reservatõrio 
em um determinado tempo; 

2 - Ãrea de Drenagem de uma Bacia --ë a área plana ( projeção 
. horizontal)inclusa entre seus divisores topo- 

gráficos; ' 

3 - Bacia Hidrográfica - ou bacia de contribuição de uma seção 
de um curso de água ë a área geográfica coleto 
ra de água de chuva que escoando pela superfí- 
'cie do solo atinge a seção considerada; 

4 - Divisores de Água - ë a linha de separação que divide as
~ precipitaçoes que caem em bacias vizinhas eque 

encaminha o escoamento superficial resultante 
para um ou outro sistema fluvial. 

5 - Evapotranspiração - conjuntp evaporação do solo mais trans 
piraçao das plantas; 

a
_ 

6 - Hidraulicidade - potencial hidráulico de uma região; 
7 - Hidrograma ou hidrõgrafa - representação gráfica da va- 

riação da vazão em relação ao tempo; 

8 - Hidrograma unitário - ë um hidrograma resultante de um es 
coamento superficial de volume unitário. E uma 
constante da bacia hidrográfica, refletindo 
suas caracteristicas de escoamento na seçãocqn 
siderada. O volume ê medido em altura de água 
sobre a bacia e pode ser fixado em lcm; repre- 

senta o escoamento superficial fictício de uma
~ precipitaçao uniforme de lcm de altura com um 

coeficiente de escoamento igual ã unidade;
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9 - Hietogramas - representação grãfica da variação da precipi 

ç 

tação em relação ao tempo; ~ 

10 ¬ Nível da Água - ë a altura atingida pela ãgua na seção em 
' 

_ 

relaçao a uma determinada referência; 

ll - Precipitação - ë a ãgua proveniente do vapor de ãgua 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 

_ 

da distribuição da chuva e o pico do ~diagrama 

do escoamento superficial; 
13 - Vazão - ê o volume de ãgua escoado na unidade de tempo em 

uma determinada seção do curso de ãgua. 
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