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RESUMO

pendéncia instantanea. A

dependéncia

O artigo propde procedimentos lineares
que utilizam o estimador SURE - “Seemingly Unre-
lated Regression Equations” (Sistema de equagbes
aparentemente ndo-relacionadas) - que permitem a
estimagéo conjunta dos pardmetros de um Modelo
Estocastico Multivariado Contemporaneo Periédico
Auto-regressivo - PAR(p) - de geracdo de cenarios
hidrolégicos sintéticos.

INTRODUCAO

A modelagem de séries de vazbes para
multiplos locais é largamente utilizada no planeja-
mento da operagdo de sistemas de recursos
hidricos de grande porte que usualmente abran-
gem extensas regides, contemplando mais de uma
bacia hidrografica, como é o caso do Setor Elétrico
Brasileiro. Neste contexto é desejavel, como por
exemplo, os estudos do GCOI (Grupo Coordenador
para Operacgao Interligada) sobre complementarie-
dades entre bacias e/ou intercAmbios, que os
modelos estocasticos de vazbes preservem as
correlagdes cruzadas das afluéncias naturais entre
os diferentes locais.

Inicialmente considere-se algumas rela-
¢des de dependéncia cruzada que podem ser
encontradas entre duas ou mais séries hidrolégicas
temporais. Os trés tipos mais fundamentais de
relacionamento podem ser classificados como con-
temporaneo, unidirecional e de retroagcdo. Duas ou
mais séries apresentam um relacionamento con-
temporaneo somente se os valores correntes sao
relacionados, isto é, as séries mostram uma de-

unidirecional, por exemplo, entre duas séries X e Y,
pode ser definida como se os valores de Y sdo
melhor explicados a partir do passado de seus
préprios valores e os de X. Um exemplo ébvio em
hidrologia é a relagdo chuva x vazao. Outro exem-
plo seria o de que as vazdes naturais afluentes a
um aproveitamento sdo importantes na explicagao
das vazbdes naturais afluentes a um outro aprovei-
tamento, a jusante do primeiro, no mesmo curso
d’agua, mas néo vice-versa. Ja a relagcao de retro-
acao é dita existir se, e s6 se o relacionamento &
simétrico, isto é, X causa Y e Y causa X. Como
exemplo, podem ser citadas as séries de precipita-
¢do e evapotranspiragdo de uma bacia
hidrografica, ou ainda, a relagédo entre precipitagao,
evaporagao e o armazenamento em um reservato-
rio. Para o caso especifico de séries de vazoes, a
relacado de retroagédo é incomum, no sentido de que
para fendmenos fisicos o futuro ndo pode causar o
passado. Finalmente, uma quarta situacdo seria
um relacionamento misto entre trés ou mais séries,
onde, por exemplo, poderia haver um relaciona-
mento apenas contemporaneo entre duas séries,
as quais por sua vez apresentam um relaciona-
mento unidirecional com uma terceira série.

A literatura mostra a existéncia de um
grande numero de modelos estocasticos multivari-
ados para séries temporais (Pereira, 1984), ainda
que para séries temporais sazonais haja um nume-
ro bem menor de trabalhos, podendo ser des-
tacado o artigo de Salas & Pegram (1977). O moti-
vo da timidez na proposicdo de modelos
multivariados para séries temporais sazonais esta
em que estes sdo modelos claramente nao-parci-
moniosos, que tem identificagdo complexa e onde
a estimagdo dos pardmetros € sujeita a uma
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grande imprecisdao. Uma boa referéncia sobre o
uso de modelos estocasticos multivariados em
hidrologia é o trabalho de Camacho et al. (1985).

Felizmente, para o caso de modelos es-
tocasticos multivariados de vazdes existem
razbes fisicas que permitem simplificagbes na
modelagem multivariada. A principal delas é a
constatacao freqliente da existéncia apenas de
relacionamento contemporaneo entre séries de
vazobes. A explicacao fisica é devida ao fato de
que precipitagbes de grande duragdo em geral
sao decorrentes da agao frontal entre massas de
ar quente e frio. Ao longo da linha de descontinu-
idade que se forma entre as massas de
caracteristicas diferentes ocorre a precipitagéo,
que atinge de forma relativamente homogénea
areas de grandes extensdes.

A analise dos residuos serialmente inde-
pendentes dos modelos univariados ajustados
as seéries de vazdes sazonais fornece um ins-
trumento seguro para a identificagdo do tipo de
relagdo de causalidade entre as séries. Como
mostrado em Box & Jenkins (1976) o processo
de identificacdo € mais adequado se executado
com as séries de residuos, € nao com as séries
originais, dado que a funcao de correlagdo cruzada
pode ser fortemente influenciada pela magnitude das
autocorrelagbes. Para o experimento foram sele-
cionadas oito séries de vazdes médias mensais.
Quatro séries sao de cursos de agua da bacia do
rio Paraiba do Sul, respectivamente, Jaguari,
Paraibuna, Santa Branca e Funil, e quatro de
cursos de agua contribuintes ao rio Parana, res-
pectivamente, Furnas no rio Grande, ltumbiara
no rio Paranaiba, Barra Bonita no rio Tieté e
Jurumirim no rio Paranapanema. As Figuras 1a,
1b e 1c mostram os graficos das correlagdes
cruzadas dos residuos produzidos pelo ajuste de
modelos periddicos univariados (Vieira, 1997;
Kelman & Vieira, 1997). Uma Unica série de resi-
duos foi montada para cada local, a partir do
grupamento das séries sazonais de residuos
transformados (normais) serialmente indepen-
dentes decorrentes dos ajustes do modelo
PAR(p), identificados segundo critério proposto
em Vieira (1997). E razoavel haver a estimagao
das fungbes de correlagdo cruzada com as sé-
ries totais de residuos. Em séries de vazdes é
muito raro a existéncia de um relacionamento
espacial que se altere com as estagoes.

A hipétese de relacionamento nulo con-
sidera os limites de um intervalo de confianca de

95% dados por F 1,96/\/T, onde T é o nimero

total de pares de observagdo. A andlise dos 28
graficos permite observar uma enorme predomi-
nancia do relacionamento apenas contemporaneo.
Uma unica excegao € o caso da série de Funil, que
indica um comportamento um pouco distinto das
demais, no sentido que registra também, ainda que
em menor escala, um relacionamento unidirecional
com as séries de montante (Paraibuna, Santa Branca
e Jaguari), bem como, com as séries da bacia dos rios
Tieté (Barra Bonita) e Paranapanema (Jurumirim). Uma
explicagéo fisica para a existéncia de um relacio-
namento unidirecional com as séries de montante
pode ser intuida pelo fato dos aproveitamentos de
Paraibuna e Jaguari estarem situados na parte
mais alta da bacia, sujeitos assim a precipitagcdes
localizadas de origem orografica, cujos efeitos a
jusante consideram o tempo de transito da agua.
Ja uma explicagdo para relacionamentos unidire-
cionais com séries das bacias dos rios Tieté e Pa-
ranapanema € de elaboracdo mais complexa,
podendo ter origem em pertubagdes no regime de
precipitacbes decorrentes do fato de que estas
bacias caracterizam a transigdo do regime hidrolo-
gico entre a regido Sul, de fraca sazonalidade, e a
regido Sudeste, de forte sazonalidade.

Havendo a constatagédo de correlagdes sig-
nificativas para lags diferentes de zero, outros mo-
delos como Fungdo de Transferéncia ou
Multivariado Completo devem ser pesquisados.
Contudo, o analista deve julgar se a adogédo de um
modelo mais complexo trard ganho relevante. As
incertezas no processo de identificacdo e estima-
¢do de um modelo multivariado mais complexo
podem n&o justificar o esforgo.

Face a predominéancia do relacionamento
instantaneo é natural haver uma opgéo pelo apro-
fundamento de uma modelagem contemporanea
para uma versdo multivariada do modelo PAR(p)
proposto.

Seja {Z,t=1 ..., T
~t

séries temporais, com periodo sazonal s, observa-
das simultaneamente em n anos para /¢ locais
distintos. O indexador de tempo t pode alternativa-
mente ser escrito como t=t(r, m)=(r-1) s+ m,
onde:r=1,..,n,m=1,..,sens=T.

Em um instante t qualquer o conjunto de
observacbes simultaneas nos / locais distintos
pode ser representado por um vetor coluna com

!

elementos (Zt(r,m)“ Zirm),r -+ Zt(r,m)(‘) .

Sob a hipétese de relacionamento apenas
contemporaneo entre as séries temporais observa-

das nos /¢ locais é possivel descrever uma versao

um conjunto de
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Figura 1a. Fungao de correlagéo cruzada [K X ﬁ(k)] dos residuos das séries filtradas de vazbes

médias mensais de Furnas, ltumbiara, Barra Bonita, Jurumirim, Jaguari, Paraibuna, Santa Branca
e Funil. Indicacao de predominancia do relacionamento contemporaneo.
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Figura 1b. Fungao de correlacéo cruzada [K X Ii(k)] dos residuos das séries filtradas de vazées

meédias mensais de Furnas, Itumbiara, Barra Bonita, Jurumirim, Jaguari, Paraibuna, Santa Branca
e Funil. Indicacao de predominancia do relacionamento contemporaneo.
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Figura 1c. Funcao de correlacio cruzada [K X Ii(k)] dos residuos das séries filtradas de

vazoes médias mensais de Furnas, Itumbiara, Barra Bonita, Jurumirim, Jaguari, Paraibuna,
Santa Branca e Funil. Indicagao de predominancia do relacionamento contemporaneo.

multivariada do modelo PAR(p) univariado pela

seguinte expressao:

z

P .
= o Z ,a

~t(r,m) =1 ~m,j ~t(rm)-j ~t(rm)

onde: £ € um vetor coluna cujos elementos
~t(r,m)

sdo variaveis padronizadas correspondentes aos

¢ locais e que sao correlacionadas no tempo (au-
(1) tocorrelacionadas) e correlacionadas espacial-

mente (correlagdo cruzada) entre si. Assim:

(9]
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Zt(r,m)i = umi + Oom; Zt(r’m)i’ i= 1! ;f (2)

onde My © Om sao, respectivamente, a média e o

desvio padrao periodicos de Zym) corresponden-

tes ao i-ésimo local e estacadto m. Ja
(q) =1, pmj sd0 matrizes [/ x (] de pa-
~m,j

rametros auto-regressivos periodicos e
a

=(at(r,m)1’ at(rm)p - at(r,m)g) € o vetor

~t(r,m)
coluna com residuos serialmente independentes,
normalmente distribuidos com média zero e matriz
simétrica de variancia-covariancia Q.
O modelo definido pela Equagao (1) é
chamado de PAR(p) Multivariado Contemporaneo.
Nos modelos contemporaneos, a diagona-

lizagao das matrizes de parametros
((I) =1 pm} permite que o modelo possa
~mj

ser decomposto em suas (¢ equagdes componen-
tes. Neste caso, os parametros do modelo nao
precisam ser estimados conjuntamente e, por este
motivo, procedimentos univariados podem ser em-
pregados, dado que nenhuma das variaveis ou
parametros das ¢ equagdes componentes precisam
ser relacionadas; a conexdo entre as equacoes
reside, somente, nos termos relativos aos residuos,
0s quais sao contemporaneamente relacionados
nas diferentes equagdes, ainda que sejam serial-
mente independentes. Como mostrado por Sales
(1989), a estrutura de correlagédo espacial entre os
¢ locais é obtida a partir de um modelo multivariado
simples de ordem zero aplicado aos residuos mul-
tivariados independentes no tempo.

Se o0s residuos em cada uma das
(i=1, ..., ¢) equacbes obedecem as hipdteses
classicas de um modelo de regresséo, isto €, valor
esperado nulo, variancia finita e covariancia de-
pendendo exclusivamente do defasamento, tem-se:

E (ayrm) =0 1=1, ..., £ 3)

E (at(r,m)i ) a’t(r,m)i) = wj Iy i=1...,¢ 4)

onde [y indica a matriz identidade de dimens&o
[¢ x 1].

A covariancia entre os residuos pode ser
caracterizada como (Sales et al., 1989):

E (at(r,m)i : a’t(r,m)i) = i, paraij=1...,0 (5

e todos os demais residuos nao-contemporaneos
sao nao-correlacionados, ou seja:

E (at(r,m)i @'t m)k, ): 0, parak #0. (6)

A informagdo concernente a estrutura de
correlagdo dos residuos pode, desta forma, ser
resumida nas matrizes periddicas de variancia-

covariancia, Qn [¢ x /], onde o seu elemento de
ordem ij &€ dado por ;.
Assim, para efeito de uma geragao multiva-

riada, @
~t(r,m)

pode ser modelado como:

a -p.§ ()

~t(r,m) ~t(r,m)

tal que E(EJ & ))zl
~t(r,m

~t(r,m)
e E (a B
~t(r,m) 7 t(r,m)-k

Conhecidas as matrizes periédicas de vari-
ancia-covaridncia dos residuos Q, pode ser

mostrado que estas satisfazem a equacéo:

jzo, para k = O.

Bm'B,m:Qm (8)

onde Q. é ndo-singular.
A maneira usual e mais simples de resolver
a Equacéo (8) é assumindo que fB,, seja uma ma-

triz triangular. Empregando este recurso Young &
Pisano (1968) e Lane (1979) provéem métodos de
solugao para a Equacgao (8).

Estimadores SURE (Equacdes de
Regressao Aparentemente nao-
Relacionadas)

Nas situagdes em que os residuos de uma
particular equacao de regressdo sdo contempora-
neamente correlacionados com os residuos de
uma outra equagdo de regressdo, o sistema que
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contempla ambas as equacgbes €& denominado de
sistema de equagbes de regressao aparentemente
nao-relacionadas. Da referéncia em inglés - See-
mingly Unrelated Regression Equations - vem a
denominacdo de estimador SURE, o qual pode ser
aplicado na melhoria das estimativas do modelo
PAR(p) Multivariado Contemporaneo apresentado
anteriormente.

Harvey (1982), Sales (1989), Sales et al.
(1989), Sales et al. (1994) e Vieira (1997) mostram
que é possivel obter melhores estimativas para os
paradmetros de modelos auto-regressivos ajustados
a /¢ séries para as quais se verifica o relacionamen-
to contemporaneo entre os residuos, onde os
modelos univariados sao considerados como parte
de um sistema. Isto ndo implica em contradigao
com a propriedade BLUE (Best Linear Unbiased
Estimator) do estimador de Minimos Quadrados
Ordinarios adotado em estimativas univariadas,
dado que na construgdo do estimador SURE mais
informacao estara sendo agregada.

Como mostrado por Box & Jenkins (1976),
as estimativas conjuntas de maxima verossimilhan-
¢a, condicionada a matriz de variancia-covariancia
dos residuos tem complicada solugdo analitica.
Entretanto, pela expans&o dos residuos em séries
de Taylor, as quais utilizam séries auxiliares obti-
das de derivadas parciais dos residuos em relagao
aos parametros e, pela utilizacdo de minimos qua-
drados lineares generalizados, um procedimento
iterativo pode ser empregado a partir das estimati-
vas iniciais univariadas. O emprego de Minimos
Quadrados Generalizado (GLS - Generalized Least
Squares) prende-se ao fato de que os residuos séo
contemporaneamente correlacionados.

Para efeito de simplicidade de notagao
considere a omissao dos indices que indicam tra-
tar-se de um modelo periédico. O modelo da
Equacgédo (1) pode ser escrito numa forma reduzida
como:

0(B)z, =ay, 1<i<( (©)

onde: B é o operador atraso; ¢;(B) € o polindmio
em B auto-regressivo da série i; e:

, Zy— My
a2r)

Seja também ¢,, uma estimativa inicial

para o vetor de parametros ¢;. Assim, para cada

equagdo i(1<i< /) do sistema (Sales, 1989),
tem-se:

ati’o = ¢|’O (B)ZtI (1 1)
e!
Oa;
- =y (12)
0.
Ji dio
onde:
Uy = (I)i,_(;(B)ati,o (13)

As séries {ati}, bem como as auxiliares

{Uti} , podem ser obtidas recursivamente, fazendo-

se os valores iniciais iguais a zero, isto ¢,

Atio ~ Zti B (|)1i,0 Zt—1i o (I)pi,OZt_pi (14)
Ug = ¢1i,0ut_1i o ¢pi,out—Pi *ay, (15)

onde p indica a ordem do modelo auto-regressivo.
Expandindo-se {ati} em séries de Taylor

no entorno de ¢, , , tem-se aproximadamente:

Pi

ato, :Z(d)‘i_d)jho)ut—j,-i_at, (16)

J=1

Os ajustamentos sdo, para cada equacgao
i (1<i< /) do sistema, os coeficientes da regres-

sdo linear simples de ay, M uij- Pela adigéao
5 I

dos valores ajustados as primeiras estimativas

¢;o» Uum conjunto de segundas estimativas & for-

mado e o processo iterativo continua até que a
convergéncia seja obtida.

O sistema de Equacdes dado por (16) pode
ser escrito em notagao vetorial como:

ki
ati'o - Z(q)u B ¢J'i,o)xt*ji + ay (1 7)
j=1
onde:

(1]
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Xy} =~ (18)

ou, ainda, sob forma matricial, como:
aOi:Xi¢i+aiii:1f U/ (19)

onde cada g, € um vetor [T x 1] e 0 numero de

variaveis independentes para uma dada equa-
cao i € representado por k;. O numero total de
14
variaveis no sistema é dado por: K = zki .
i=1
Nenhuma das variaveis ou parametros
nas /¢ equacdes precisam ser relacionadas; a
conexao entre as equacoes reside, somente, nos
termos relativos aos residuos, os quais sdo con-
temporaneamente relacionados nas diferentes
equacgoes.
As ¢ Equacgbes de (19) podem ser escri-
tas juntas como:

at,OZXt¢+at=t=1121 ,T (20)

onde aip € um vetor [/ x 1] e X; € uma matriz
[¢ x k] dada por:

Xy 0 ... 0
0 X'y - 0
Xt= (21)
] 0 o .. X'y |

onde X, dado pela Equagéo (18), € um vetor
[kix1 com as variaveis independentes da
i-ésima equacgéo. O vetor ¢ é [k x 1] e é definido
exatamente como em (19) e os residuos g’; sao
serialmente n&o-correlacionados com média
zero e matriz de covariancia E (a¢-a't) = Q.

As (¢ Equagbes de (20)
uma matriz de covaridncia dos

!

, a'y) , dada por:

possuem
residuos

*

Q O 0
o .. O
E(a"a")= (22)
0 0 Q

a qual pode ser escrita de forma mais concisa co-
mo:

E (a*-a*’) “I19Q (23)

Nao é necessario a utilizagdo dos produtos
de Kronecker no sentido de se mostrar que o esti-
mador de Minimos Quadrados Generalizados

(GLS) de ¢ é dado por:

b=(3

t=1

1

.

X'tQ_1th : 21X'tQ_1at,o (24)
t=

E importante observar que, em geral, Q é
desconhecida. Assim, a Equacgao (24) ndo pode ser
utilizada diretamente. Entretanto, ela pode ser es-
timada pela aplicacdo de Minimos Quadrados
Ordinarios (OLS) separadamente a cada uma das
¢ Equacgdes definidas em (19). Apdés a convergén-
cia do processo individual se @; representa o vetor
[T x 1] dos residuos OLS na i-ésima equacgdo, o
estimador do elemento ij de Q é dado por:

~ _ aia;
ij — T

=1l (25)

Pela substituicdo de Q em (24) e, pela uti-
lizagéo das estimativas iniciais de ¢,;, ao final do
processo de convergéncia das ¢ equagdes iniciais,
obtém-se um estimador SURE factivel.

O estimador da matriz de variancia-
covariancia assintética do estimador SURE é dado
por:

-1
Var($) = [éxq - xt) (26)

Como ¢ é um estimador linear, a sua dis-

tribuicdo de probabilidade sera multivariada normal,
quando os residuos sao normais.

[12]
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A adaptagéo do algoritmo de dois estagios
para séries sazonais no contexto do modelo
PAR(p) proposto, pode ser resumida na seguinte
sequéncia de passos:

Estagio 1. Neste estagio é realizada a etapa
de identificagdo do modelo multivariado, ou
seja, a partir da identificacdo e estimacao
univariada de modelos auto-regressivos
para um conjunto de ¢ séries temporais sa-
zonais, a verificagdo do tipo de
relacionamento existente entre as séries é
feita através da analise das fungbes de cor-
relacdo cruzada amostrais dos residuos
transformados (normais). Em geral a esti-
macao das funcbes de correlagcdo cruzada
pode ser feita com as séries totais de resi-
duos, face as poucas justificativas fisicas
para uma situagao em que o relacionamen-
to espacial entre séries de vazbes se
alterem com as estagbes. Se o modelo
multivariado contemporaneo for adequado
somente as correlagdes de ordem zero se-
rédo significativamente diferentes de zero.
Sob a hipotese de que o modelo é adequa-
do, os limites de um intervalo de confianga

de 95% sé&o dados por F 1,96ﬁ . Haven-
do a constatagcdo de relacionamento
apenas contemporaneo entre as séries
caminha-se para o estagio 2; caso contra-
rio, o procedimento nao se aplica.

Estagio 2. Neste estagio é realizada a esti-
macao final dos parametros. O processo
iterativo tem inicio com uma estimativa da
matriz de variancia-covariancia dos resi-
duos, Q, a partir da Equacdo (25). Na
seqliéncia sao utilizadas as Equacdes (24)
e (26) para a obtencdo das estimativas de
minimos quadrados generalizados, bem
como a matriz de variancia-covariancia das
estimativas e as novas séries de residuos.
O processo continua pela aplicagdo das E-
quacgdes (18), (21), (25), (24) e (26), até que a
convergéncia final seja obtida.

Cabe registrar que o possivel ganho na efi-
ciéncia dos estimadores, no caso especifico dos
modelos multivariados contemporaneos sé ocorre
quando as correlagdes de ordem zero séo significa-
tivas. No exemplo mostrado pelas Fguras 1a, 1b e
1c o relacionamento contemporaneo é altamente
relevante para a maioria dos casos. Se no entanto,
estas correlagcdes fossem fracas, seria preferivel a
utilizagdo somente de técnicas de modelagem uni-
variadas.

E relevante citar que uma dificuldade na
aplicagdo em modelos periédicos do algoritmo
linear de estimagao descrito, estd nas dimensdes
que as matrizes da Equacgdo (21) podem atingir. A
Tabela 1 mostra as ordens p identificadas para as
8 séries consideradas na geragao.

Da Tabela 1 constata-se que o conjunto de
oito séries em etapa mensal, considera um total de
364 parametros auto-regressivos. Assim, a Equa-
¢do (24) implica, no caso, em operagdes de
matrizes com dimensdes de até [364 x 364]. Ainda
que as matrizes X; sejam diagonais por partes, o
esforgo computacional para atingir a convergéncia
pode ser excessivo em situacdes que contemplem
um grande numero de séries. Para o exemplo em
tela, o procedimento linear de estimagéo convergiu
em 11 iteragbes. O tempo de processamento des-
pendido ficou em torno de 100 minutos para um
microcomputador Pentium de 150 MHz com memoé-
ria de 32 MB.

A comprovacgao da eficiéncia do estimador
SURE em relagao ao estimador OLS pode ser vista
para o exemplo em questdo. A preservagao da
correlagdo cruzada entre as séries de vazbes anu-
ais é utilizada como critério de avaliagdo. Neste
sentido foram realizadas duas geragdes com 400
sequéncias sintéticas de comprimento igual a 63
anos. A Tabela 2 mostra as correlagbes cruzadas
obtidas da geracdo com os estimadores OLS e a
Tabela 3 mostra as correlagdes cruzadas obtidas
com o estimador SURE. A comparagao entre as
tabelas permite constatar que a geragdo com o
estimador SURE proporciona uma melhor aproxi-
macgdo para a preservagdo da correlagdes
cruzadas verificadas no historico.

CONCLUSOES

Os procedimentos lineares de estimacéao
dos parametros do modelo PAR(p) mostraram-se
estaveis numericamente, tanto quanto viaveis em
termos de tempo de processamento em microcom-
putadores. A utilizacdo do estimador SURE -
“Seemingly Unrelated Regression Equations” pro-
piciou a estimacdo conjunta dos parametros do
modelo. Os resultados obtidos mostraram que na
geragao de cenarios hidroldgicos sintéticos os pa-
rametros assim estimados proporcionam uma
melhor reprodugédo das correlagdes cruzadas das
vazoes anuais em relagdo aquelas obtidas a partir
de modelos com parametros estimados univaria-
damente por Minimos Quadrados Ordinarios,
melhorando a aderéncia a realidade do modelo
para séries de vazbes, podendo incrementar, com

(13 ]
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isso, os ganhos da operagdo eletroenergética
coordenada otimizada do Setor Elétrico Brasilei-
ro.
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Tabela 1. Ordens dos modelos PAR(p) identificados.

Série Ordem p das auto-regressdes periodicas
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez )2

Furnas 6 6 6 6 4 2 4 1 3 6 1 4 49
ltumbiara 5 4 3 5 5 6 6 2 4 2 5 1 48
B. Bonita 2 5 1 6 5 3 5 2 3 6 5 5 48
Jurumirim 5 4 1 6 2 6 5 2 6 1 6 5 49
Jaguari 4 5 5 5 5 4 4 1 6 6 5 4 54
Paraibuna 6 5 6 6 1 5 4 5 6 6 3 4 57
S. Branca 4 5 5 6 3 3 4 6 6 6 4 6 58
Funil 4 3 6 4 5 6 4 5 4 5 6 5 57
) 364
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Tabela 2. Correlagdes cruzadas lag-0 das séries historicas e sintéticas anuais [Nov-Out] -
Geracao com estimadores univariados (OLS) - 400 seqiiéncias sintéticas de 63 anos.

Furnas Itumbiara B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil
Histérica 0,76 0,76 0,61 0,72 0,67 0,70 0,72
Minimo -0,10 0,05 -0,10 0,07 0,16 0,15 0,27
Quartil 1 0,23 0,37 0,21 0,40 0,40 0,40 0,51
Quartil 2 0,30 0,46 0,29 0,46 0,47 0,48 0,57
Quartil 3 0,38 0,53 0,36 0,54 0,55 0,56 0,64
Maximo 0,64 0,70 0,57 0,75 0,73 0,75 0,77
Itumbiara B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,49 0,46 0,52 0,45 0,47 0,48

Minimo -0,21 -0,30 -0,19 -0,30 -0,26 -0,18

Quartil 1 0,11 0,00 0,10 0,09 0,09 0,14

Quartil 2 0,20 0,10 0,20 0,18 0,18 0,23

Quartil 3 0,30 0,18 0,28 0,26 0,27 0,30

Maximo 0,52 0,44 0,53 0,51 0,53 0,55

B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Histérica 0,88 0,80 0,70 0,71 0,73

Minimo 0,35 0,29 0,16 0,23 0,38

Quartil 1 0,58 0,59 0,42 0,46 0,57

Quartil 2 0,65 0,66 0,50 0,54 0,62

Quartil 3 0,69 0,70 0,57 0,60 0,67

Maximo 0,85 0,83 0,73 0,76 0,77

Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,61 0,50 0,50 0,52

Minimo 0,05 -0,12 -0,05 0,04

Quartil 1 0,35 0,27 0,29 0,36

Quartil 2 0,42 0,35 0,37 0,43

Quartil 3 0,49 0,43 0,45 0,50

Maximo 0,68 0,65 0,66 0,68

Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Histérica 0,80 0,84 0,94

Minimo 0,45 0,48 0,54

Quartil 1 0,62 0,65 0,69

Quartil 2 0,67 0,70 0,73

Quartil 3 0,72 0,74 0,77

Maximo 0,81 0,83 0,85

Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,99 0,90

Minimo 0,96 0,58

Quartil 1 0,98 0,73

Quartil 2 0,98 0,77

Quartil 3 0,98 0,80

Maximo 0,99 0,88

S. Branca Funil

Historica 0,93

Minimo 0,62

Quartil 1 0,75

Quartil 2 0,78

Quartil 3 0,81

Méaximo 0,90
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Tabela 3. Correlagdes cruzadas lag-0 das séries historicas e sintéticas anuais [Nov-Out] -
Geracao com estimador multivariado (SURE) - 400 seqiiéncias sintéticas de 63 anos.

Furnas Itumbiara B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil
Historica 0,76 0,76 0,61 0,72 0,67 0,70 0,72
Minimo 0,04 0,15 -0,07 0,32 0,27 0,27 0,43
Quartil 1 0,39 0,47 0,26 0,50 0,49 0,49 0,62
Quartil 2 0,46 0,53 0,34 0,58 0,55 0,56 0,68
Quartil 3 0,53 0,60 0,41 0,64 0,62 0,62 0,72
Maximo 0,77 0,75 0,66 0,79 0,76 0,77 0,84
Itumbiara B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,49 0,46 0,52 0,45 0,47 0,48

Minimo -0,12 -0,21 -0,03 -0,11 -0,13 -0,11

Quartil 1 0,18 0,04 0,21 0,16 0,16 0,24

Quartil 2 0,27 0,13 0,29 0,25 0,25 0,33

Quartil 3 0,36 0,22 0,37 0,35 0,34 0,40

Maximo 0,56 0,51 0,61 0,58 0,61 0,64

B. Bonita Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,88 0,80 0,70 0,71 0,73

Minimo 0,44 0,41 0,27 0,29 0,39

Quartil 1 0,68 0,67 0,52 0,55 0,64

Quartil 2 0,73 0,72 0,60 0,62 0,69

Quartil 3 0,77 0,76 0,65 0,68 0,73

Maximo 0,89 0,88 0,79 0,81 0,85

Jurumirim Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,61 0,50 0,50 0,52

Minimo 0,13 0,04 0,08 0,09

Quartil 1 0,41 0,31 0,32 0,40

Quartil 2 0,48 0,39 0,40 0,47

Quartil 3 0,54 0,47 0,49 0,54

Maximo 0,77 0,64 0,66 0,76

Jaguari Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,80 0,84 0,94

Minimo 0,51 0,57 0,57

Quartil 1 0,70 0,73 0,76

Quartil 2 0,75 0,77 0,79

Quartil 3 0,78 0,80 0,82

Maximo 0,86 0,89 0,90

Paraibuna S. Branca Funil

Historica 0,99 0,90

Minimo 0,94 0,66

Quartil 1 0,97 0,78

Quartil 2 0,98 0,82

Quartil 3 0,98 0,84

Maximo 0,99 0,89

S. Branca Funil

Historica 0,93

Minimo 0,66

Quartil 1 0,79

Quartil 2 0,83

Quartil 3 0,85

Maximo 0,91
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Joint Parameters Estimation of the
Stochastic Multivariate
Contemporaneous Periodic
Autoregressive Model — PAR(p)

ABSTRACT

Linear procedures based on SURE — “Se-
emingly Unrelated Regression Equations” - are
proposed in the paper, in order to obtain the Multi-
variate Contemporaneous Periodic Autoregressive
— PAR(p) — joint parameters estimation of a sto-
chastic model for synthetic hydrological scenarios.



