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Resumo

Apresenta-se resultados de testes com diferentes métodos de célculo de intervalos de
confianga para quantis de maximos anuais de acumulados de dados acima de um limiar
gerados por modelo estocastico ndo-paramétrico de vazdes diarias cuja formulacéo
implica em limite superior para vazdes e para maximos anuais dos acumulados. O
modelo estocastico foi calibrado com registros fluviométricos de afluéncias diarias ao
aproveitamento hidroelétrico de Salto Santiago no rio Iguacu, PR, Brasil, e utilizado
para gerar amostras dos maximos anuais com N=12.000, 20.0000, 100.000 e 120.000.
Para cada método foram calculados intervalos de confianca a 90% de quantis com
recorréncia de 30 anos e 400 anos. Foram testados dois métodos paramétricos: a
aproximacdo guassiana valida para amostras grandes e uso da transformacdo da
integral de probabilidades (método TIP). Como distribui¢do populacional dos maximos
anuais acumulados considerou-se distribuigoes mistas, Gama ou de Kamaraswamy, com
massa de probabilidade no valor nulo. Foram testados também trés métodos nao-
paramétricos: uma formulacdo ndo-paramétrica para o metodo TIP, o bootstrap por
percentis e o bootstrap basico. Os resultados indicaram diversidade nos intervalos das
diferentes metodologias para tempo de recorréncia de 400 anos e N=12.000 ou 20.000.
Para as amostras maiores o0s intervalos das diferentes metodologias sdo, na pratica,
muito similares para qualquer das duas recorréncias testadas. Os testes permitiram
recomendar o uso dos métodos ndo paramétricos.

Palavras-chave: Intervalos de Confianca para Quantis, Métodos Parametricos e Nao
Paramétricos.
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1. Introducéo

O ONS, operador nacional do sistema elétrico brasileiro, em suas atividades de
planejamento da operacéo, calcula anualmente volumes a serem alocados no ano seguinte
nos reservatorios de algumas hidrelétricas para o amortecimento das possiveis cheias do
préximo ano considerando um determinado tempo de recorréncia de inundacgdes nos vales
de jusante das barragens. Para o célculo destes volumes, denominados “volumes de
espera”, o ONS utiliza ferramentas computacionais especificas inseridas dentro do
Sistema para Estudo de Prevencgéo de Cheias — SPEC, desenvolvido pelo CEPEL. A boa
qualidade dos célculos de volumes de espera permite precisdo na reducao dos riscos de
inundacdes, garantindo uma operagdo durante a estacdo chuvosa sem desperdicios de
agua, evitando-se prejudicar desnecessariamente o atendimento a demanda de energia
elétrica. Em geral os tempos de recorréncia utilizados para a protecdo das areas de jusante
se situam entre 30 a 50 anos enquanto que as sérieis historicas de afluéncias aos
aproveitamentos ndo passam de 70 anos. Visando a maior precisao das estimativas, a
metodologia adotada no sistema SPEC utiliza um modelo estocastico de séries temporais
ndo-paramétrico, modelo DIANA-SPEC (KELMAN, DAMAZIO, & COSTA, 1983),
calibrado a partir do historico para geracdo de um numero grande de cenarios de
sequéncias de afluéncias diarias para a estacdo chuvosa do proximo ano. Para cada
cenario gerado o SPEC calcula curvas de volumes de espera ao longo da estacdo chuvosa
com base em envoltdrias das chamadas trajetdrias criticas, definidas pelos acumulados
acima de um limiar de defluéncia, sendo o limiar de defluéncia definido exogenamente a
metodologia pela maior defluéncia que ndo traz prejuizos (restricdo de vazdo maxima
defluente do reservatorio). Para as recorréncias entre 30 e 50 anos os calculos de volume
de espera utilizam 12.000 cenarios denominados séries sintéticas de vazles diarias
afluentes aos reservatorios. No entanto em alguns pontos do sistema hidraulico do SIN
vem sendo adotado tempos de recorréncia maiores, no entorno dos 400 anos, visando a
protecdo das proprias estruturas do aproveitamento em seu canal de fuga, com € o caso
do reservatério de Salto Santiago. Como a precisdo do calculo de volume de espera
decresce com o tempo de recorréncia adotado, nestes casos de recorréncia alta, a precisdo
dos célculos é menor, podendo, no entanto, ser compensada com 0 aumento do numero
de séries sintéticas. Uma abordagem que pode ser utilizada na avaliagdo da necessidade

de aumento no nimero de séries sintéticas € o uso de intervalos de confianca de quantis.
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Este artigo utiliza 0 mé&ximo dos acumulados acima do limiar de cada trajetoria
critica como métrica univariada da necessidade de volume de espera associado a cada
série sintética e como parametro de volume de espera a estimativa do quantil 1-(1/TR)
desta métrica obtida com o conjunto de séries sintéticas geradas, onde TR € a recorréncia
desejada. Baseando-se nesta estimativa, 0 artigo apresenta uma comparagdo entre
diversos métodos de célculo de intervalos de confiangca de quantis em termos de
estabilidade dos intervalos de confianca calculados para o aproveitamento de Salto

Santiago para diferentes recorréncia e nimero de series sintéticas.

2. Intervalos de Confianca para Volumes de Espera

Para cada série sintética i de vazOes diarias, a correspondente trajetoria critica
definem os volumes de espera necessarios para cada dia t da estagdo chuvosa e sao
calculadas pela recursao (1a) e (1b):

v(T,i) =0 (1a)
v(t —1,i) = max(q(t,i) = QR + v(t,i),0), t =T,T - 1,...,0 (1b)

onde, v(t,i) é o volume de espera no dia t, QR € a restricdo de vazdo defluente maxima,
q(t,i) é a vazdo afluente do dia t, t=0, marca o inicio da estacdo chuvosa e t=T o fim da
estacao chuvosa.

Desprezando-se a sazonalidade dos regimes de cheias, o volume de espera a ser
alocado em um reservatdrio pode ser tratado como uma métrica univariada calculada para
cada cenario de afluéncias diarias pelo maximo da correspondente trajetoria critica (2):
ve(i) = max(v(t,i), t=T,..,0) (2)

Na vida real, o volume de espera da proxima estacdo chuvosa ¢ modelado como
uma variavel aleatdria continua VE cuja distribuicdo de probabilidades acumulada é dada
por Fve(.). Supde-se que Fve(.) é totalmente desconhecida (métodos nédo-paramétricos)
ou conhecida a menos de seus parametros (métodos paramétricos).

Considere disponibilizado um conjunto de volumes de espera {vei, vey, ..., ven}
calculados pelo modelo DECA-SPEC para cada cenario de afluéncias diarias gerado pelo
modelo DIANA-SPEC. No SPEC este conjunto € visto como uma amostra aleatoria de
tamanho N de VE. A partir desta amostra procura-se estimar o quantil p de VE, denotado
{p e definido como g, = Fyi(p), onde p é a probabilidade correspondente a TR, tempo de

recorréncia desejado, através de p=1-(1/TR).
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O modelo DECA-SPEC adota uma abordagem ndo-paramétrica para estimar Cp.
A amostra {ver, vey, ..., ven} é ordenada no vetor y=(y;, i=1,...N) com y1<y><..<ynea

estimativa € obtida pelo N*p-ésimo valor da amostra ordenada (3).

Z,,= Yn*p 3)

A estimativa em (3) aplicada & amostra fornece o valor requerido de volume de
espera, no entanto, como toda estimativa, esta sujeita a variacdes amostrais e, portanto, a
diferengas em relagdo ao valor preciso (p. Qualitativamente sabe-se que precisdo desta
estimativa depende da recorréncia adotada (TR) e do numero de cenarios de afluéncia
utilizados (N), porém uma métrica de precisdo ajudaria a calibrar o numero de cenarios a
ser utilizado no célculo de volumes de espera. Na literatura classica de inferéncia
costuma-se acompanhar estimativas de um intervalo no seu entorno com uma medida de
confianca de que o desconhecido valor preciso esteja dentro do intervalo. Estes intervalos
sdo chamados de “intervalos de confianga (1-2a)%” ou “IC(1-2a)%", onde (1-2a)% ,
comumente chamado de coeficiente de confianca do intervalo, é a probabilidade de o
intervalo conter o valor preciso.

A derivagao de uma férmula de calculo de IC’s para um pardmetro populacional
de uma forma geral segue os procedimentos analiticos explicados a seguir, tomando-se
como exemplo de parametro populacional o quantil {p . O primeiro passo para a derivagdo
de IC é encontrar uma funcdo da amostra e de p, Z =g(ves, vey, ..., Ven, (p), tal que a
distribuicdo de Z ndo dependa de pardmetros desconhecidos, inclusive de {, (MOOD,
GRAYBILL & BOES, 1974). Tendo sido encontrada uma fungéo com esta caracteristica,
a distribuicdo de Z permite escrever declaracdes de probabilidades para intervalos (a,b)
em Z do tipo (4):

Prla<Z <b] =(1-20)% a, b e a conhecidos 4)

Substituindo Z em (4) pela funcdo g(ver, vey, ..., ven, {p) obtém-se (5):
Pr[a< g(ves, vey, ..., ven, {) <b] = (1-20)% (5)

Por uma manipulagéo de (5) denotada pivoteamento, isola-se {p, no interior no
intervalo, obtendo-se a formula para o desejado intervalo para (p (6):
Pr[T:1 <& <T2]=(1-20)% T1<T> (6)

onde T1 e T» sdo estatisticas calculadas na amostra (7a) e (7b):
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T1= li(vey, vey, ..., Ven) (7a)
T2 = Ix(vey, vey, ..., Ven) (7b)

Observe-se que a declaracdo de probabilidade em (6) se refere conceitualmente a
coleta sequencial de inumeras amostras tamanho N com calculo para cada uma de
intervalos (T1,T2) conforme (7a) e (7b). Em (1-a)% das amostras os intervalos calculados
conterdo o valor exato de {p

Chamamos atencdo a dois aspectos da discussdo acima. Considerando que o
coeficiente de confianca (1-a)% que se deseja esteja pré-definido, existira sempre uma
infinidade de intervalos (a,b) capazes de atender a declaracdo de probabilidades em (4).
Uma forma cléssica de resolver esta questdo é procurar otimizar o intervalo de confianca
minimizando o tamanho do intervalo em (6). O segundo aspecto refere-se a confiabilidade
da declaracdo em (6). Como diversas aproximacdes sdo utilizadas para se chegar a
diferentes formulacdes (7a) e (7b), o coeficiente de confianca nominal da formulacéo
utilizada é sempre uma aproximacdo. Algumas aproximacdes funcionam bem para
amostras grandes (intervalos de confianga assintdticos) ou quando as distribuicdes
populacionais sdo especificadas, por exemplo gaussianas. No caso pratico o tamanho de
amostra € finito e ou ndo se conhece a distribui¢do populacional, ou ja se sabe que esta
ndo necessariamente € a populacdo presumida pela formulacdo. O coeficiente de
confianca na pratica obtido por uma dada formulacdo para uma dada populacédo e para
um dado tamanho de amostra, denominado cobertura, em geral é menor que o nominal.
Estudos de simulagdo em computadores sdo usados para estimar curvas de cobertura para
as formulacdes (LAU, GONZALEZ, & NOLA, 2020).

Os métodos de célculo de intervalos de confianca da literatura sao classificados
em métodos paramétricos (validos para distribuicbes paramétricas especificas) e néo-
paramétricos (validos para qualquer distribuicdo paramétrica). A seguir apresenta-se

alguns métodos paramétricos e ndo paramétricos para calculo de 1C(1-2a))% para Cp.

2.1 Intervalos de Confiangca Paramétricos

A estimativa em (4) é ndo tendenciosa, E(Zp) = (p, e tem variancia dada por:

var(C,)= (p*(1-p))/(N*fve(Zp)*fve(%p)) (8)
Um intervalo de confianca IC(1-a)% aproximado para amostras grandes (MOQOD,
GRAYBILL & BOES, 1974, p. 394) pode ser obtido considerando a aproximagao
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assintotica normal para a distribuicdo amostral da estatistica de ordem yn=p e escrito como

(9):

2, tuiqvar@) ;u~N(0,1) ©)

O calculo do intervalo de confianca conforme (9), por adotar a aproximacéao
normal, € um intervalo simétrico em torno de Zp, 0 que pode n&o ser uma boa aproximacao
quando a distribuicdo amostral de Yn+ € assimétrica, 0 que pode acontecer com N
pequeno. Mais além, (9) exige obtencao das densidades de probabilidades fve(Zy) para o
calculo da variancia das estimativas em (8) o que pode ser feito supondo uma distribuicéo
paramétrica e estimando seus parametros com a amostra. Para as situagdes em que nao se
deseja supor uma distribuicdo paramétrica, Venables e Ripley (1999) sugerem obter as
densidades de probabilidades usando estimadores de densidade ndo-paramétricos mas
reportam graus significativos de tendéncia e variabilidade nestas estimativas.

Loucks e Van Beek (2017) apresentam uma férmula para célculo de IC
paramétrico para quantis fazendo uso da transformacdo da integral de probabilidades
U; = Fye(y;), que sera denominada aqui como transformacdo TIP. Os autores mostram
que U; tem distribuicdo Beta(a=i, b=N-i+1) e propdem o célculo IC(1-2a)% para (p a
partir do IC(1-2a)% para Un=, conforme (10):

—1( (@ —1((1-)
CFiz(03%,) Fiz(bin?) (10)
onde blg?pe bl(\ll*;“)séo obtidos integrando a distribuicdo Beta(a=N*p, b=N-N*p+1) e
Fy2(.) é aiinversa da distribuicdo de probabilidades acumuladas de VE. Na abordagem
paramétrica, pressupfe-se uma distribuicdo paramétrica para Fve(.), e calibra-se seus
parametros com a amostra disponivel.

O intervalo em (10) é construido para se situar no entorno de estimativas de (p

obtidas da distribuicdo paramétrica ajustada fp = Fy7(p). Uma forma de acomodar este

intervalo com a estimativa amostral em (3) € ajustar a distribuicdo parametrica de forma

a garantir (11):

Frg®) = & (11)
A modelagem paramétrica das distribuicbes de volumes de espera foi feita

adotando distribuicGes mistas com massa de probabilidade po para volume de espera nulo
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e distribuicdo continua para os volumes espera positivos. Para a distribuicdo continua
verificou-se duas alternativas de modelagem: a distribuicdo gama mista e a distribuicéo
Kumaraswamy (KUMARASWAMY, 1980; BAYER, DEBORA, & PUMI, 2017). A
distribuicdo gama admite volumes de espera por todo o intervalo de valores positivos
(0,+0) enquanto a distribuicdo Kumaraswamy utiliza num intervalo limitado
superiormente (0,b) onde b é um pardmetro para calibragdo. O intervalo limitado

superiormente teoricamente é compativel com o modelo DIANA-SPEC.

2.2 Intervalos de Confianga N@o-Paramétricos

O método da transformacéo TIP torna-se um método nao-paramétrico se os limites
do IC em (10) forem obtidos por interpolacdo na distribuicdo de probabilidades
acumuladas amostral dada pelo mapeamento dos volumes de espera ordenados y; em
posicOes de plotagem ppi, i=1, ..., N usando (12):

pp; = ——=— i=1,...N (12)

T N+1-2+a

onde a=0 corresponde ao uso como posi¢éo de plotagem as estimativas de probabilidades
de nédo-excedéncia ndo tendenciosas.

Outra abordagem para calculo de IC ndo-paramétrico € o uso de métodos de
Reamostragem como o Jacknife e o Bootstrap (EFRON, 1982).

O bootstrap, de forma geral, utiliza célculos da estatistica em diferentes
reamostragens com repeticdo da amostra disponivel. Seja B 0 nimero de reamostragens
e Z;i i =1,...B as estimativas bootstrap obtidas em cada reamostragem de bootstrap. A
concepgdo do bootstrap é de que € possivel inferir a variabilidade de ¢, entorno de p a
partir da variabilidade das estimativas Z;‘,,i entorno de Zp. A literatura apresenta diversas
alternativas para o célculo de IC(1-a)% a partir das reamostragens bootstrap. As duas
principais sdo:

bootstrap por percentis (13):

(ke » ka-) (13)

onde K € Ko Sdo percentis de Jj.

bootstrap basico (14):

(22, - ka-wy» 28, — kew) (14)
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Observa-se que o intervalo (14) é calculado como a reflexdo do intervalo em (13)

no entorno de Zp.

3. Testes

Os métodos de célculo de intervalos de confianga para volumes de espera
discutidos acima foram testados utilizando as séries histdricas de afluéncias diérias ao
reservatorio de Salto Santiago utilizadas nos Ciclos de Planejamento do ONS de 21-22 e
22-23 respectivamente. A serie historica usada no ciclo de 22-23, além adicionar as
medi¢es fluviométricas de outubro de 2019 a setembro de 2020, traz ainda uma mudanga
no dia inicial do ano operacional. No caso do aproveitamento de Salto Santiago esta
mudanca de dia inicial do ano tem um potencial de impacto no calculo de volume de
espera devido a algumas vazdes extremas que passaram a ser incorporadas no histérico
do inicio do ano operacional.

O modelo DIANA-SPEC foi calibrado separadamente para cada uma das duas
séries e utilizado para gerar conjuntos de N cenarios anuais de afluéncias diarias para
N=12.000, 20.000, 100.000 e 120.000.

Os estudos oficiais do ONS para célculo de volume de espera em Salto Santiago
visam garantir a recorréncia de 400 anos para a defluéncia méxima de 19.000 m3/s, valor
este correspondente em condi¢des naturais a decorréncia de cerca de 200 anos. Além do
caso oficial, as analises neste trabalho consideraram também um caso hipotético de
calculo de volume de espera em Salto Santiago visando garantir a recorréncia de 30 anos
para a defluéncia maxima de 8.000 m3/s, correspondente em condi¢fes naturais a
decorréncia de 15 anos. O modelo DECA-SPEC foi utilizado para calcular os volumes de
espera do caso oficial para os conjuntos de cenarios com N=12.000, 100.000 e 120.000,
e do caso hipotético para 0s conjuntos de cenarios com N=12.000, 20.000 e 100.000.

Para cada conjunto de cenéarios foram calculados 1C90% paramétricos (Normal e
TIP) e ndo-paramétricos (TIP, bootstrap por percentis e bootstrap basico). Os 1C90%
obtidos foram analisados em termos do comprimento e em termos de simetria. Usou-se

coeficientes adimensionais de comprimento e de simetria centrados na estimativa Zp,

denotados respectivamente por LAD e SK, e calculados por (15) e (16):

H((LINF=2p)*+(LSUP-)°)

LAD=100J
%p

(15)
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H((INF-2p)*+(LsUP-,)°)

G((LINF—Zp)Z+(LSUP—2p)2))L5

SK= (16)

onde LINF e LSUP séo respectivamente os limites inferior e superior do intervalo.

4. Resultados
4.1 Intervalos de Vonfianca a 90%. Caso Oficial

As tabelas 1 a 6 apresentam os resultados dos célculos de 1C90% no caso oficial
pelos diversos métodos para N=12.000, N=100.000 e N=120.000 respectivamente. Uma
observacdo interessante é que para qualquer método e N, para qualquer par de intervalos
existe intercessdo indicando uma certa compatibilidade entre os cenarios gerados e 0s
intervalos de confianca calculados no estudo. Pode-se também notar que conforme
esperado, em todos os métodos ocorre a reducdo do comprimento dos 1C90% quando se
passa de N=12.000 para N=100.000. A reducdo no comprimento também ocorre quando
se passa de N=100.000 para N=120.000, embora com menor intensidade. Também pode-
se notar que para qualquer método cresce com N as proximidades entre limites dos 1C90%
e seus indicadores SK e LAD dos dois ciclos mostrando o esperado aumento da

estabilidade dos resultados com o aumento do nimero de séries sintéticas.

Na analise comparativa entre métodos pode-se observar uma diferenca importante
para N=12.000 nos comprimentos dos 1C90% paramétricos e ndo paramétricos. Para
N=12.000, nos dois ciclos os comprimentos dos 1C90% paramétricos foram bem
inferiores aos tamanhos dos 1C90% né&o-paramétricos, embora no ciclo 22-23 esta
diferenca ocorra de forma menos intensa. Observa-se também que o uso da distribuicéo
de Kumaraswamy fornece 1C90%’s maiores que os IC90%’s obtidos como uso da

distribuicdo gama.

De forma geral para N=100.000 e para N=120.000 os intervalos dos diferentes

métodos sdo muito proximos entre si.

Em termos de simetria dos 1C90%, o Unico destaque se refere aos 1C90% com

assimetria negativa postulados pelo método Bootstrap Basico.
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Tabela 1. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=12.000. Caso Oficial.
Ciclo 21-22.2 ....= 191 Hm?3

10,9975

Paramétrico Paramétrico Nio-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boqt Boot Basico
Percentil

. ] - (56, .
intervalo (-39, 421) (25, 461) 407,789) (0,1148) (58, 945) 1025) (-643, 326)
SK 0 0,67 0 1,32 1,34 1,35 -1,35
LAD 120% 114% 313% 361% 283% 313% 313%

Tabela 2. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=12.000. Caso Oficial.
Ciclo 22-23.¢Z ....= 580 Hm?3

10,9975

Paramétrico Paramétrico ~ .
Né&o-Parametrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal  TIP TIP Boot .0t Basico
Percentil

. (164, (274, :
intervalo (273, 886) (293, 893) (70,1090) 1115) 1191) (255,1232) (-72,905)
SK 0 0,13 0 0,37 0,89 0,89 -0,89
LAD 53% 52% 88% 83% 84% 89% 89%

Tabela 3. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=100.000. Caso Oficial.
Ciclo 21-22.2,....= 371 Hm3

10,9975

Paramétrico Paramétrico ~ Y
Né&o-Parametrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal  TIP TIP Boot o0t Basico
Percentil
intervalo  (288,454)  (289,497) (262,480) (266,483) (281, 497) ézo%? (242,447)
SK 0 0,04 0 0,10 0,48 0,71 -0,71
LAD 22% 22% 29% 29% 29% 29% 29%

Tabela 4. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=100.000. Caso Oficial.
Ciclo 22-23. ¢, ;= 394 Hm®

Paramétrico Paramétrico ~ Y
Né&o-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Béasico
Percentil
intervalo  (307,481)  (309,482) (295493) (298,495) (313,478) %%% (308, 467)
SK 0 0,06 0 0,08 0,06 0,24 -0,24
LAD 22% 22% 25% 25% 21% 20% 20%

Tabela 5. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=120.000. Caso Oficial.

Ciclo 21-22.C .= 398 Hm?
Paramétrico Paramétrico ~ Y
Néao-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo  (321,475) (322,475) (301,495) (303,497) (315,493) (314,494) (302,482)
SK 0 0,03 0 0,06 0,20 0,20 -0,20
LAD 19% 19% 24% 18% 22% 23% 23%
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Tabela 6. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 400 anos. Salto Santiago. N=120.000. Caso Oficial.

Ciclo 22-23. 7, .= 394 Hm®
Paramétrico Paramétrico Nio-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo  (314,474) (316,475) (301,487) (304,489) (313,480) (313,480) (308,475)
SK 0 0,06 0 0,08 0,09 0,09 -0,09
LAD 20% 20% 24% 24% 21% 21% 21%

4.2 Intervalos de confianca a 90%. Caso Hipotético

As tabelas 7 a 12 apresentam o0s resultados dos calculos de 1C90% no caso
hipotético pelos diversos métodos para N=12.000, N=20.000 e N=100.000
respectivamente. Da mesma forma que no caso oficial manteve-se as intercessdes entre
intervalos de confianca dos diferentes ciclos. De forma geral os comprimentos dos IC90%
do caso hipotético sdo menores que os correspondentes comprimentos dos IC90% do caso
oficial, refletindo a maior incerteza das estimativas para recorréncia de 400 anos. Na
analise comparativa entre métodos pode-se observar para N=12.000 e N=20.000
comprimentos maiores dos 1C90% dos métodos paramétricos. Para N=100.000, as

diferencas de comprimentos dos 1C90% dos diferentes métodos sao muito pequenas.

Tabela 7. 1C90% de VVolume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=12.000. Caso Hipotético.
Ciclo 21-22. ¢, =617 Hm?

Paramétrico Paramétrico ~ o
Néao-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo (457, 778) (465, 786)  (488,745) (494,750) (527,766) (527,762) (472,707)

SK 0 0,16 0 0,11 0,69 0,66 -0,66
LAD 26% 26% 21% 21% 20% 20% 20%

Tabela 8. 1C90% de VVolume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=12.000. Caso Hipotético.

Ciclo 22-23.¢C,,,, =571 Hm?
Paramétrico Paramétrico ~ Y
Né&o-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot g ot Basico
Percentil
intervalo (412,730) (423, 740) (444,699) (450,704) (468,680) (469,677) (465,673)
SK 0 0,19 0 0,14 0,08 0,05 -0,07
LAD 28% 28% 22% 22% 19% 18% 18%
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Tabela 9. 1C90% de VVolume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=20.000. Caso Hipotético.

Ciclo 21-22.C,,,, = 696 Hm?
Paramétrico Paramétrico Nio-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo (566,827) (571,831) (591,801) (594,804) (599,784) (596,775) (615,794)

SK 0 0,11 0 0,08 -0,15 -0,36 0,27
LAD 19% 19% 15% 15% 13% 13% 13%

Tabela 10. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=20.000. Caso

Hipotético. Ciclo 22-23. ¢, = 610 Hm®
Paramétrico Paramétrico ~ .
Né&o-Parametrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot g ot Basico
Percentil
intervalo  (483,738)  (489,743) (502,718) (506,722) (544,715) (534,706)  (514,684)
SK 0 0,14 0 0,11 0,64 0,37 -0,39
LAD 21% 21% 18% 18% 14% 14% 14%

Tabela 11. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=100.000. Caso
Hipotético. Ciclo 21-22. ¢, ., = 748 Hm®

Paramétrico Paramétrico ~ .
Néao-Paramétrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo (688,808) (689,809) (697,799) (698,800) (703,793) (703,792) (704,793)

SK 0 0,05 0 0,04 -0.01 -0,03 0,03
LAD 8% 8% 7% 7% 6% 6% 6%

Tabela 12. 1C90% de Volume de Espera. Recorréncia 30 anos. Salto Santiago. N=100.000. Caso

Hipotético. Ciclo 22-23. ¢, . = 683 Hm?
Paramétrico Paramétrico ~ .
Né&o-Parametrico
Gama Kumaraswamy
Normal TIP Normal TIP TIP Boot . Boot Basico
Percentil
intervalo (625,741) (626,742) (632,734) (633,734) (641,730) (642,730) (636,724)

SK 0 0,05 0 0,05 0,17 0,20 -0,20
LAD 9% 9% 7% 7% 7% 6% 6%

5. Conclustes
A analise dos resultados dos teste para o caso oficial de Salto Santiago dos Ciclos

de Planejamento do ONS de 21-22 e 22-23 mostrou que a precisdo dos calculos de volume
de espera melhora quando se utiliza 100.000 séries sintéticas. A analise do caso hipotético
de Salto Santiago para uma recorréncia de 30 anos mostrou que a melhora da precisdo
quando se utiliza mais séries sintéticas € bem menor, podendo-se considerar adequado o

uso de 12.000 séries sintéticas.
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Os testes realizados com os métodos de calculo de intervalos de confianca
selecionados indicaram dois métodos ndo-paramétricos, o algoritmo TIP ou o bootstrap
por percentil, como adequados para serem implementados no sistema SPEC. Recomenda-
se utilizar o indicador adimensional de comprimento relativo do intervalo como critério
para definicdo do numero de séries sintéticas de vazdes diarias adequado nos calculos de

volumes de espera.
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CONFIDENCE INTERVALS FOR QUANTILES OF
MAXIMUM ANNUAL DATA ACCUMULATIONS ABOVE
A THRESHOLD GENERATED BY NON-PARAMETRIC
STOCHASTIC MODEL OF DAILY FLOWS

Abstract

The paper presents results of tests with different methods forcalculations of confidence
intervals for quantiles of annual maximums of accumulated data above a threshold
generated by a non-parametric stochastic model of daily flows whose formulation implies
an upper limit for flows and for annual maximums of accumulated. The stochastic model
was calibrated with fluviometric records of daily inflows to the Salto Santiago
hydroelectric project on the Iguagu River, PR, Brazil, and used to generate samples of
annual maximums with N=12,000, 20,0000, 100,000 and 120,000. For each method, 90%
confidence intervals of 30-year and 400-year recurrence quantiles were calculated. Two
parametric methods were tested: the Guassian approximation valid for large samples and
the use of the probability integral transformation (TIP method). As a population
distribution of the accumulated annual maximums, mixed, Gamma or Kamaraswamy
distributions were considered, with probability mass at zero value. Three non-parametric
methods were also tested: a non-parametric formulation for the TIP method, the
percentile bootstrap and the basic bootstrap. The results indicated diversity in the
intervals of the different methodologies for recurrence time of 400 years and N=12,000
or 20,000. For larger samples, the intervals of the different methodologies are, in
practice, very similar for any of the two recurrences tested. The tests allowed us to
recommend the use of non-parametric methods.

Key-words: Confidence Intervals for Quantiles, Parametric and Non-parametric
Methods.
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